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RESUMO

PINHO, Jéssica da Silva Alves. Aplicacdo da quimiometria e da espectrometria
na determinacdo de Ibuprofeno e Paracetamol e para deteccdo da adulteracao
de leite UHT. 2016. 163 f. Tese (Doutorado em Engenharia Quimica) — Instituto
de Quimica — Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

Essa tese compreende dois diferentes estudos de caso: o primeiro
baseado no desenvolvimento de um método para determinagdo simultanea de
Ibuprofeno (IBU) e Paracetamol (PAR) por espectrofluorimetria acoplada a
calibragdo multivariada em medicamentos e urina e validagdo por HPLC. A
faixa de concentracdo foi de 2 a 7 mg.L™ (IBU) e 10 a 20 mg.L? (PAR). Os
resultados obtidos para padrdo aquoso das duas metodologias foram
comparados a partir do método da distancia ortogonal, enquanto que em
medicamentos foram comparados por meio do teste F, para um nivel de
confianca de 95%. Nos dois casos, foi comprovado que as metodologias eram
concordantes. Os valores de LD e LQ: 0,48 mg.L™* e 1,54 mg.L™? (IBU) e de
1,40 mg.L* e 4,20 mg.L" (PAR). Estudos de precisdo e exatiddo da
metodologia proposta mostraram que a mesma era satisfatoria. Para a
determinacdo em urina, foi usado o PARAFAC para fazer a deconvolucao dos
espectros. Os parametros de mérito foram estabelecidos também nesse caso:
LD: 0,54 mg.L™ e 0,83 mg.L™" (IBU e PAR); LQ: 1,65 mg.L™" e 2,48 mg.L™ (IBU
e PAR). O segundo estudo de caso foi baseado na discriminacdo de
adulterantes no leite UHT por espectroscopia NIR acoplada a técnicas
qguimiométricas de discriminacdo (SIMCA, PLS-DA e SVM - DA). Os
adulterantes usados foram agua (5 a 40% v/v), ureia e formol (1 a 5 g.L™).
Medidas de reflectancia foram feitas na faixa de 1100 a 2500 nm. O método
SIMCA néao foi capaz de discriminar a ureia em nenhum nivel. Os métodos
PLS-DA e SVM-DA mostraram resultados satisfatorios para discriminacdo dos

adulterantes mesmo em um nivel baixo de adulteragéo.

Palavras-chave: Medicamentos. Urina. Leite UHT. Classificacao.



ABSTRACT

PINHO, Jéssica da Silva Alves. The application of chemometrics and
spectrometric in simultaneous determination of lIbuprofen and Paracetamol and
for the detection of adulteration in UHT milk. 2016. 163 f. Tese (Doutorado em
Engenharia Quimica) — Instituto de Quimica — Universidade do Estado do Rio
de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

This thesis comprises two different case studies: the first one is based
on the development of a method for simultaneous determination of lbuprofen
(IBU) and Paracetamol (PAR) by spectrofluorimetric determination coupled with
multivariate calibration in drugs and urine and validation by HPLC. The
concentration range was from 2 to 7 mg.L™ (IBU) and from 10 to 20 mg.L™
(PAR) in both techniques. The results obtained for an aqueous standard for
both methodologies were compared by using the orthogonal distance method,
while the content of analytes in drugs was compared by using of F test, for a
confidence level of 95%. In both cases, the methodologies were concordant.
The LOD and LOQ were: 0.48 and 1.54 mg.L™ (IBU); 1.40 and 4.20 mg.L*
(PAR), respectively. Precision tests and accuracy tests of methodology showed
that it was satisfactory. For determination in urine, it was used PARAFAC to
perform the deconvolution of spectra. The figures of merit were also established
in this case (LOD: 0.54 and 0.83 mg.L™ for IBU and PAR; LOQ: 1.65 and 2.48
mg.L? for IBU and PAR). The second case study was based on the
discrimination of adulterants in UHT milk by NIR spectroscopy coupled with
chemometric discrimination techniques (SIMCA, PLS — DA and SVM — DA).
The adulterants used were water (from 5 to 40 % v/v), urea and formaldehyde
(from 1 to 5 g.L™%). The analysis was done in the range from 1100 to 2500 nm.
The spectra of milk with and without adulteration did not show the significative
visual difference. The SIMCA method was not able to discriminate the urea at
any level. The PLS — DA and SVM — DA methods showed satisfactory results

for adulterants discrimination even in a low degree of adulteration.

Keywords: Drugs. Urine. UHT milk. Classification.



RESUMEN

PINHO, Jéssica da Silva Alves. La aplicacion de la quimiometria y de la
espectrometria en la determinacidén simultanea de lbuprofeno y Paracetamol y
para la deteccion de la adulteracion de la leche UHT. 2016. 163 f. Tese
(Doutorado em Engenharia Quimica) — Instituto de Quimica — Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2016.

Esta tesis comprende dos diferentes estudios de caso: el primero
basado en el desarrollo de una metodologia en la determinacion simultanea de
Ibuprofeno (IBU) y Paracetamol (PAR) por espectrofluorimetria acoplada a
calibracion multivariante en drogas y en orina por el método de adicidon
estandar y validacién por HPLC. La concentracion para la determinacion
espectrofluorimétrica y por HPLC fue de 2 hasta 7 mg.L™ (IBU) y 10 hasta 20
mg.L™ (PAR). Los resultados obtenidos para un estandar acuoso de las dos
metodologias fueron comparados por el método de la distancia ortogonal y los
niveles en las drogas por medio del test F, para un nivel de confianza de 95%.
En los dos casos, fue comprobado que las metodologias eran concordantes.
Los valores de LOD y LOQ obtenidos fueron: 0,48 mg.L™ y 1,54 mg.L™ (IBU);
1,40 mg.L? y 4,20 mg.L? (PAR). Estudios de precisién y exactitud fueron
realizados y mostraron que la metodologia propuesta era satisfactoria. Para la
determinacion en orina, fue usado el PARAFAC para hacer la deconvolucién de
los espectros. Las cifras de mérito también fueron establecidos en este caso:
LOD: 0,54 mg.L? y 0,83 mg.L™ (IBU y PAR); LOQ: 1,65 mg.L" y 2,48 mg.L™
(IBU y PAR). El segun estudio de caso fue basado en la discriminacion de
adulterantes en la leche UHT por espectroscopia IR acoplada a técnicas
guimiométricas de discriminaciéon (SIMCA, SVM-DA y PLS - DA). Los
adulterantes utilizados fueron agua (de 5 hasta 40 % v/v), urea y formaldehido
(de 1 hasta 5 g.L™). Anélisis fue efectuado de 1100 a 2500 nm. Los espectros
con y sin adulteracion no mostraron diferencias visuales significativas. El
método SIMCA no fue capaz de discriminar la urea. SVM-DA y PLS-DA

mostraron resultados satisfactorios inclusive a un bajo nivel de adulteracion.

Palabras- clave: Drogas. Orina. Leche UHT. Clasificacion.
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INTRODUCAO

Cada vez mais ha um interesse por parte das industrias alimenticia e
farmacéutica de se ter um controle de qualidade nos produtos gerados por
esses setores. Muitas vezes para isso é necessario o uso de ferramentas
analiticas acopladas a quimiometria.

No tocante a industria farmacéutica, ha sempre o risco da falsificacédo de
medicamentos, o que faz com que tais produtos sejam potencialmente nocivos
para quem consome, havendo entdo uma necessidade crescente de se
desenvolver metodologias confiaveis, que oferecam resultados precisos e
exatos na identificacéo do principio ativo em medicamentos.

No tocante a industria de alimentos, também h& o risco de fraude em
diferentes tipos de produtos, como, por exemplo, o leite, o qual muitas vezes se
encontra adulterado com &gua, amido, formol, etc. Dessa forma, ha uma
necessidade de se detectar, de maneira confiavel, se ha ou ndo a adulteracdo
e quando houver o tipo de adulterante usado.

No primeiro estudo de caso, a proposta foi desenvolver um método
alternativo baseado na espectrofluorescéncia molecular acoplada a calibracéo
multivariada (primeira ordem para medicamentos e segunda ordem para urina)
que fosse capaz de determinar simultaneamente paracetamol (PAR) e
ibuprofeno (IBU) e posterior validacdo por cromatografia liquida de alta
eficiéncia (High Performance Liquid Chromatography — HPLC). Tal método foi
proposto levando em consideracdo que a grande maioria das determinacfes
dos analitos é feita de forma individual e nos casos em que é feita de forma
simultdinea ndo se estabeleceram parametros de mérito para o método
desenvolvido quando o mesmo difere da técnica de referéncia (de acordo com
a Farmacopéia Americana) que é o HPLC.

No segundo estudo de caso, a proposta foi desenvolver um método que
fosse capaz nédo apenas de identificar fraude em amostras de leite bovino, mas
também de discriminar os adulterantes utilizados por espectroscopia de
infravermelho préoximo (NIR) acoplada as técnicas quimiométricas de

discriminagéo.
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No final do trabalho, ha uma sessdo de anexos com publicacoes,

trabalhos apresentados/submetidos e orientagdes ao longo do doutorado.

1. CONTEXTUALIZACAO

1.1. Estudo de caso sobre a determinacdo de farmacos por

espectrofluorimetria

O setor de controle de qualidade de produtos farmacéuticos tem se
tornado cada vez mais representativo e a determinagdo do teor do principio
ativo no medicamento final tem sido bastante requerida. No controle de
qualidade, a maioria dos métodos sdo fundamentados em técnicas
instrumentais que séo relativamente demoradas e dispendiosas, como a
Cromatografia Liquida de Alta Performance (High Performance Liquid
Chromatography — HPLC), o que pode impossibilitar o estabelecimento de
analises rapidas.

O desenvolvimento de novas tecnologias voltadas para a producédo e
controle de farmacos e medicamentos tem recebido bastante atencao por parte
de centros de ensino e pesquisa. Portanto, se faz necesséria a introducao de
uma tecnologia de rapida incorporacdo no mercado farmacéutico.

A espectroscopia de Iluminescéncia é uma ferramenta analitica
extremamente sensivel, sendo amplamente aplicada na resolucdo de
problemas que requerem baixos limites de deteccdo. A sensibilidade da técnica
€ consideravelmente maior do que em comparacdo a outras metodologias,
entre elas a espectrofotometria UV — Visivel (UV — Vis). A sensibilidade e
seletividade oferecidas pela espectroscopia de luminescéncia tém encontrado
amplo uso na analise de numerosas substancias de interesse farmacéutico,
bioldgico, ambiental e industrial. A estas caracteristicas devem ser adicionadas
a simplicidade instrumental e o baixo custo de manutencdo e andlise, quando
comparados com outros metodos analiticos (SOTOMAYOR et al., 2008).

A importancia do controle quimico de produtos farmacéuticos como
resultado do impacto na saude publica e socioecondémica demanda métodos
analiticos sensiveis e confiaveis. Adicionalmente a estas exigéncias juntam-se

aguelas que implicam o acompanhamento das analises em larga escala com
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altas velocidades de amostragem. Nos Ultimos anos, muitos grupos de
pesquisas tém se dedicado ao desenvolvimento de novos métodos analiticos
baseados na emisséao de luminescéncia, dentre eles a quimiluminescénciae flu-
orescéncia no intuito de determinar diferentes farmacos em diversos tipos de
preparacdes farmacéuticas. Como em muitos casos ao se trabalhar com
farmacos pode-se haver sinais superpostos, o uso da calibracdo multivariada
tem sido uma ferramenta util na resolucdo desses sinais. Métodos como o
Partial Least Squares (PLS), Parallel Factor Analysis (PARAFAC), Bilinear
Least Squares (BLSS) e redes neurais de Kohonen possibilitam a
determinacdo desses farmacos em amostras complexas como urina e soro
(SOTOMAYOR et al., 2008).

1.1.1. Medicamentos utilizados

O Paracetamol (PAR) é um solido cristalino branco inodoro,
moderadamente solivel em agua (1 g por 70 mL a 25°C) e que apresenta
grande estabilidade em solucéo aquosa em pH 5 - 7 (LOURENCAO, 2009). E
um analgésico e antitérmico presente no mercado em varias especialidades
farmacéuticas, em diversas apresentacoes: suspensdes, solugdo, comprimido,
capsula e mastigaveis. Em 1949, pesquisadores confirmaram por estudos e
uso clinico a sua efetividade e seguranca como analgésico e antitérmico.
Porém, foi na década de 60 que seu uso foi amplamente difundido no alivio dos
sintomas de adultos e criancas (CONCEICAO, 2009).

Quimicamente, o PAR é uma amida aromética acetilada (Figura 1) que
sintetizada por Von Mering em 1893, podendo apresentar-se sob duas formas
cristalinas: a monoclinica (comercial) e a ortorrombica que ocorre pelo
aquecimento da primeira (MOYNIHAN; O'HARE, 2002).

Figura 1: Estrutura quimica do PAR

Fonte: SENA et al., 2007.
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O Ibuprofeno (IBU) é uma droga nao-esteroidal e antiinflamatoria que
também possui efeito analgésico e antipirético (SENA et al., 2007). E um
derivado simples do acido fenilpropiénico. Em doses de, aproximadamente, 2,4
g por dia tem efeito antiinflamatoério equivalente ao de 4 g de AAS. O farmaco
frequentemente € prescrito em doses menores, nas quais tem acéo analgésica
ndo tendo agdo antiinflamatoria (RIBEIRO, 2006).

Com os nomes comerciais Advil e Nuprin, por exemplo, € vendido sem
prescricdo, em apresentacdes que contém baixas doses. Aproximadamente,
80% da dose € absorvida no trato gastrointestinal havendo diferenca quando
da administracdo em jejum ou poés refeicdo, pois a presenca de alimentos
diminui a absorcdo. A acdo se inicia em cerca de 30 minutos apds a
administracdo e o tempo de duracdo da acdo analgésica é de 4 a 6 horas
(RIBEIRO, 2006). A Figura 2 mostra a estrutura do IBU.

Figura 2: Estrutura quimica do I1BU

CH4
i jcx\_,.f’fk“m ’rf \-‘}r""i- e OH
\ / 1
/ 0
CHs

Fonte: SENA et al., 2007.

Ao contrario de outros analgésicos e antipiréticos como o acido
acetilsalicilico (AAS), dipirona e ibuprofeno, o PAR néo apresenta propriedades
anti-inflamatérias (BOSCH et al, 2006). Atualmente, inimeros estudos tém
indicado o PAR em substituicdo a outros farmacos antitérmicos e analgésicos
como a dipirona, levando em consideragdo que esta pode provocar efeitos
colaterais mais evidentes, como uma significativa queda na pressao arterial e
no deébito urinario além de granulocitose que € rara e, portanto, de dificil
prevencdo sendo, potencialmente, letal (CONCEICAO, 2009). Diversas
pesquisas em pediatria também apontam o lbuprofeno e o PAR como
preferenciais aos demais, em casos de dor e febre, visto que o AAS pode
provocar a sindrome de Reye em criangas, doenca que causa dano cerebral e
pode levar a morte (WRIGHT; LIEBELT, 2007; BILENKO et al, 2006).

E importante ressaltar que as epidemias de dengue no Brasil

contribuiram para um aumento no uso do paracetamol, pois farmacos como o
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AAS sdo contra indicados por proporcionarem maior risco de hemorragias,
porém, o PAR também deve ser utilizado com indicagdo médica, pois doses
acima de usual podem prontamente levar a hepatoxicidade.

1.1.2. Metodologias para determinacao de Ibuprofeno e Paracetamol

Nos ultimos anos, a combinacdo entre métodos quimiométricos e
técnicas de espectroscopia molecular apresentou grandes contribuicbes para a
guimica analitica, tornando possivel, por ex., a determinacédo de espécies sem
resolucdo de sinal analitico. Uma das aplicacdes para a qual essa combinacgéo
demonstrou importancia foi a determinagéo direta de farmacos. Uma revisédo
recente da literatura mostrou um aumento do numero de publicacdes propondo
0 uso de métodos quimiométricos (GILPIN; PACHLA, 2005).

Atualmente, a maioria das metodologias propostas para determinagéo
de farmacos é baseada em técnicas cromatograficas e determinagbes com
métodos univariados. Apesar de essas metodologias estarem bem
estabelecidas e serem reconhecidas pelos organismos reguladores, elas
podem apresentar desvantagens em certas situacoes, tais como custo e tempo
de andlise, relativamente, altos. Desta forma, a partir da Gltima década, o
emprego de espectroscopia molecular e calibragdo multivariada passaram a
representar uma alternativa promissora na determinacao direta de farmacos e o
desenvolvimento desse tipo de método tornou-se importante, tendo como
objetivo sua futura aceitacdo pelas agéncias reguladoras. Como consequéncia
disso, tornou-se necessario também o estabelecimento de parametros de
mérito para metodologias multivariadas, requisito para sua validacao analitica
(SENA et al, 2007).

Varios métodos ja foram empregados na determinacdo individual de
cada um destes dois farmacos em comprimidos, tais como
espectrofotométricos, cromatograficos e potenciométricos para o PAR e
espectrofotométricos, cromatograficos e eletroforéticos para o IBU. Os métodos
oficiais de acordo com a Farmacopéia Americana (United States Pharmacopeia
- USP) para determinacédo das duas espécies simultaneamente sao baseados
em cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) com detec¢édo no UV. O fato
de PAR e IBU apresentarem espectros de absor¢ao sobrepostos no UV impede
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que sejam realizadas determinacdes espectrofotométricas diretas e
simultaneas (SENA et al., 2007).

Milch & Szabo (1991) desenvolveram um método espectrométrico que
mostrou ser possivel a determinacdo de paracetamol mesmo na presenca de
impurezas. Elragehy et al. (1994) desenvolveram um procedimento rapido,
sensivel e especifico para determinacdo de ibuprofeno. A solugdo do
medicamento em cloroférmio foi tratada com Cu (Il) em pH 5,5 formando uma
substancia de cor azul extraida em fase organica. A substancia entdo obtida
teve sua medida espectrofotométrica feita em 675 nm com uma curva analitica
de 0,5a 3,2 mg.mL™.

Donato et al. (1994) fizeram determinacdo de drogas antiinflamatorias
nao esteroidais (ibuprofeno, piroxicam e diclofenaco) em drageas, suspensodes,
supositorios, capsulas, solucdes injetaveis e comprimidos por eletroforese
capilar de zona e cromatografia eletrocinética capilar micelar. Os experimentos
foram realizados sem pré - tratamento especifico das amostras. Resultados
obtidos mostraram uma boa alternativa para método convencional (HPLC).

Ramos et al. (1998) desenvolveram um novo método FT - MIR para
determinacdo de paracetamol. O método proposto foi baseado na hidrélise
alcalina do analito seguida da oxidacdo do mesmo, tendo sido o método
aplicado para determinacdo de paracetamol em medicamentos, enquanto que
Basu et al. (1998) utilizaram espectrofotometria e regresséo linear multipla.

Gasco — Lopez et al. (1999) desenvolveram um método de cromatografia
(HPLC) para determinacédo de ibuprofeno e seu produto de degradacdo e
subsequente validacdo em diferentes farmacos (comprimido, gel, sachés). A
deteccao foi feita em 254 nm. Franeta et al. (2001) desenvolveram um meétodo
por HPLC para determinacédo de paracetamol, cafeina e fenobarbitol, que se
mostrou eficaz (estudo de recuperacdo foram realizados e mostraram
resultados entre 96,51 a 98,1%).

Ramos — Martos et al. (2001) desenvolveram uma método baseado em
HPLC para determinacdo simultdnea de paracetamol, cafeina, &cido
acetilsalicilico, piridoxina e tiamina em formulagdes farmacéuticas, com
deteccdo em 285 nm para todos os analitos exceto a tiamina (detectada em

240 nm). A curva analitica se mostrou linear na faixa de 50 a 500 mg.L™
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Sadecka et al. (2001) desenvolveram um método para determinagdo de
ibuprofeno em medicamentos através de isotacoforese capilar.

Van Staden & Tsanwani (2002) desenvolveram um método para
determinacdo de paracetamol em formulacbes farmacéuticas. Tal método
envolvia a oxidacdo do paracetamol por KsFe(CN)g e uma subsequente reacéo
com fenol na presenca de hidroxido de amoénio. O complexo azul formado era
medido em 630 nm e foi obtido um limite de deteccdo de 0,2 mg.L™ e a curva
analitica se mostrou linear até 60 mg.L™.

Vieira et al. (2003) determinaram paracetamol em produtos
farmacéuticos usando um biossensor de pasta de carbono modificado com
extrato bruto de abobrinha, tendo sido os resultados obtidos para o
paracetamol em concordancia com os de procedimentos de referéncia da
Farmacopéia com um nivel de confianca de 95%. Hergert & Escandar (2003)
desenvolveram um método para determinacdo espectrofluorimétrica do
complexo betaciclodextrina — ibuprofeno e determinacdo de ibuprofeno em
preparacdes farmacéuticas.

A determinacdo simultanea de paracetamol e ibuprofeno € relatada em
poucos artigos. Em um deles, essa determinacdo € feita através de
espectrometria de ressonancia magnética nuclear de préton (HUSAIN et al.,
1994), mas os parametros de mérito ndo foram estabelecidos.

Como ja foi mencionado anteriormente, tanto o paracetamol quanto o
ibuprofeno sdo medicamentos largamente consumidos. Entdo visando ter um
controle de qualidade a respeito desses medicamentos pode-se fazer a
determinacdo simultdnea ao invés de fazer determinacdo individual dos
analitos.

O objetivo deste trabalho foi desenvolver um método alternativo para
determinacao simultanea  de Ibuprofeno e Paracetamol por
espectrofluorescéncia molecular acoplada com calibragdo multivariada. No
caso da determinacdo em farmacos, foi usada a calibragcdo multivariada de
primeira ordem, enquanto que na determinacdo em amostras de urina foi usada
a calibracdo multivariada de segunda ordem. Para validacdo do método, os
resultados obtidos foram comparados com os obtidos pela técnica de
referéncia (HPLC).
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1.2. Estudo de caso sobre a determinacédo da adulteracdo em amostras de
leite UHT

O leite e seus derivados sao alimentos ainda muito consumidos
mundialmente, mesmo com a existéncia de individuos intolerantes a lactose.
Dessa forma, o controle de qualidade fisico — quimico € muito importante para
garantir a salude das pessoas que 0s consomem. S0 estabelecidos limites
para tal variacdo, visando detectar: problemas na producéo ou adulteracées no
produto. Quando o produto fica fora das especificacbes ele pode ser
considerado fraudado ou falsificado.

Como ha uma demanda por produtos lacteos que possuam maior
duracdo e com uma melhor conservacdo das propriedades sensoriais e
nutritivas, para serem consumidos, ha um interesse crescente por parte da
industria e consequentemente do produtor na qualidade do leite tendo como

ponto de partida o local de producéo.

1.2.1. Metodologias para determinacao de fraude em amostras de leite

O leite, quanto ao seu aspecto e coloragdo é um liquido branco,
opalescente e homogéneo. Alguns exemplos de alteracfes estdo, portanto,
relacionadas ao seu aspecto: presenca de grumos, leite filamentoso, material
estranho em suspensdo e depésito de material estranho. O leite pode ser
considerado como adulterado, fraudado ou falsificado quando for adicionado ao
mesmo, agua ou outras substancias. Ao longo do tempo novos tipos de
adulteracdes foram surgindo, como adicdo de soro de queijo, conservantes
como peroxido de hidrogénio, neutralizantes tais como hidroxido de sodio ou
bicarbonato de sédio e também reconstituintes da densidade e crioscopia tais
como sal, agucar ou amido (BRASIL, 2011).

Uma maneira de verificar se o leite esta dentro do padréo, pode ser feito
o teste do alizarol. Caso o leite esteja dentro do padréo, o teste resulta no
aparecimento de uma coloracdo vermelho cor de tijolo, sem grumos ou com
uma leve precipitacdo. Quando o leite esta levemente acido, 0 mesmo resulta
em uma tonalidade entre o marrom claro e amarelo enquanto que o fortemente

acido apresenta uma coloragcdo amarelada com coagulagdo forte. O leite
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alcalino apresenta uma coloracdo lilas ou violeta. Também se podem fazer
testes visando identificar se ha presenca de adulterantes, tais como peréxido
de hidrogénio, formaldeido, cloro, hipocloritos, hidroxido e bicarbonato de
sédio. Também é possivel procurar fraude por adicdo de soro, como, por
exemplo, por meio do indice de caseinomacropeptideo (CMP) (BRASIL, 2006).

Como a qualidade dos alimentos de um modo geral € um problema
mundial torna-se cada vez mais importante que sejam desenvolvidas
metodologias capazes de identificar produtos que apresentem algum tipo de
fraude ou baixa qualidade, tanto por razoes econdmicas quanto por questdes
de saude (EGITO et al.,, 2006). De acordo com Venturini, Sarcineli & Silva
(2007), a determinacdo de gordura € uma das maneiras de verificar fraude em
leite.

A espectroscopia NIR foi aplicada (acoplada a quimiometria) para fins de
classificacdo de leite (DOWNEY et al.,, 1990) e casos de adulteracdo com
gordura (SATO, KAWANO, 1990). Sasic & Osaki (2001) usaram
espectroscopia NIR para determinar o teor de proteina e lactose em leite,
enquanto que Sorensen, Lund & Juul (2003) usaram para determinar teor de
caseina no leite.

Ferrdo et al. (2007) desenvolveram um método baseado em
espectroscopia NIR acoplada ao PLS e ao Least Squares — Support Vector
Machine (LS — SVM) para quantificar adulterantes em leite pd. Carvalho (2007)
desenvolveu um método baseado em espectroscopia MIR para deteccao de
fraude em leite por adicdo de soro de queijo baseada na quantificacdo de GMP
(glicomacropeptideo), que € geralmente quantificado por métodos
cromatograficos (particularmente a cromatografia de exclusdo molecular, HPLC
em fase reversa e cromatografia de troca ionica).

A espectroscopia NIR acoplada ao PLS pode ser usada para detecc¢ao e
quantificacdo de melamina no leite cru e também em po6 (Jawaid et al., 2013;
Mauer et al., 2009). Chenghui et al. (2009) desenvolveram um método baseado
em espectroscopia NIR acoplada a LS — SVM para detectar melamina no leite.

A combinacdo de NIR e Partial Least Squares — Discriminant Analysis
(PLSDA) foi usada por Dong et al. (2009) para diferenciar leite puro de leite
adulterado, assim como por Liu et al. (2011) que usaram essa combinacéo

para deteccao de melamina no leite. Smirnov (2011) usou espectroscopia NIR
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e MIR para discriminar a presenca de melamina no leite combinado a técnica
com redes neurais artificiais.

Cassoli et al. (2011) desenvolveram uma metodologia baseada em FT -
MIR acoplada ao PCA (Principal Component Analysis) para discriminar 0s
adulterantes: bicarbonato de sodio, citrato de sédio e soro de queijo em
diferentes niveis de adulteracédo: 0,05 a 0,25% (bicarbonato de sédio); 0,025 a
0,075% (citrato de sodio) e 5 a 20% (soro de queijo) em leite cru. Obtiveram
bons resultados de sensibilidade e especificidade usando PCA na
discriminacdo de bicarbonato de sbédio nos valores de 100% e 93%,
respectivamente, ao usar 12 PCs, independentemente do teor da adulteracao.
Para o citrato de sodio, a sensibilidade variou de 10 a 26% (para o menor nivel
de adulteracéo), 22 a 77% (para o nivel intermediario de adulteracédo) e 52 a
98% (nivel maximo de adulteracdo). Essas variacfes se deram ao fato de
terem sido calculados diferentes modelos PCA, variando-se o numero de PCs,
onde o numero minimo de PCs foi de seis e 0 maximo de vinte. Para o soro de
gueijo, no primeiro nivel de adulteracdo, a discriminagéo variou de 5,5 a 15%;
para o segundo nivel variou de 4,5 a 10% enquanto que para o nivel maximo
de adulteragéo variou de 11 a 47%. Vale ressaltar que o PCA utilizado para
realizar a discriminacdo ndo é uma técnica efetivamente de classificagdo, mas
sim de andlise exploratéria dos dados. No caso da metodologia proposta, 0s
parametros de mérito calculados foram apenas a sensibilidade a
especificidade, ndo tendo sido calculadas a precisdo e exatiddo, também
necessarias para avaliar a eficAcia da metodologia de classificacdo
desenvolvida.

Oliveira et al. (2011) usaram espectroscopia Raman acoplada ao PLS -
DA para identificar a adulteracéo do leite em p6 com amido, soro de leite e uma
mistura de ambos. A faixa de concentracdo dos adulterantes de forma
individual e nas misturas foi de 0 a 50% m/m. Uma concentragdo minima de
10% m/m permitiu a identificacdo da adulteracdo. Para as amostras néo
adulteradas, a taxa de sucesso na classificagao foi de, aproximadamente, 96%
enquanto que a discriminagdo apenas do soro de leite foi de 95%,
aproximadamente, e de 100% quando havia apenas amido. Ja na mistura dos

adulterantes, a discriminagdo foi de 99%, aproximadamente. No caso da
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metodologia proposta, apenas foram calculadas as taxas de acerto na
classificacéo, ndo tendo sido calculados os parametros de mérito.

Balabin et al. (2011) mostraram que a espectroscopia de IR € uma
ferramenta util na determinacdo de melamina no leite. Eles mostraram que a
relacdo entre o espectro MIR/NIR e o teor de melamina era nao linear e por
isso métodos de regressdo eram requeridos para predizer corretamente a
adulteracdo presente. A regressdo dos minimos quadrados parciais polinomial
(Poly — PLS) forneceu resultados satisfatorios na deteccdo do adulterante
mesmo em baixas concentracoes.

Zhang et al. (2013) desenvolveram um método baseado em
espectroscopia NIR acoplada com quimiometria (KNN e SVM) para uma
identificacdo rapida de adulterantes (ureia, melamina e nitrato de amdnio) em
leite de vaca. Eles obtiveram uma taxa de acerto na discriminacdo de,
aproximadamente, 99,7% no conjunto de treinamento e de 97% no conjunto
teste ao se usar SVM. Ja ao se usar KNN, obtiveram uma taxa de acerto de
91% no conjunto de treinamento e de 89% no conjunto teste.

No Brasil, entre as fraudes mais comuns praticadas tém-se a adicdo de
soro de leite, amido, sacarose e com menor frequéncia maltodextrina e soda
caustica. A faixa de fraude mais comum € entre 20 e 25%, visto que nessa
faixa o consumidor pode nédo perceber a adulteracdo no sabor, mas a fraude
pode chegar em até 60% (Ferrdo et al., 2007).

O objetivo deste trabalho tipos de adulterantes em amostras de leite
bovino por meio da espectroscopia NIR acoplada a técnicas quimiométricas de
discriminacao para discriminar adi¢cao de ureia, agua e formol em leite bovino e

estabelecer os parametros de mérito para o0 método proposto.
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2. FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1.Espectrometria de luminescéncia

A luminescéncia é a emissao de radiacao eletromagnética de qualquer
substéncia, ocorrendo a partir de estados eletronicos excitados (LAKOWICZ,
2006). O fendbmeno Iluminescente pode ser dividido em fluorescéncia,
fosforescéncia e quimiluminescéncia (SOTOMAYOR et al., 2008). Os métodos
baseados em fluorescéncia e fosforescéncia sdo aqueles nos quais ocorre a
excitacdo da molécula, que é conduzida pela absorcdo de fétons, mas que
possuem transi¢oes eletronicas diferentes (LAKOWICZ, 2006).

A fluorescéncia é resultado da absorcdo de energia radiante com
posterior emissdo de uma parte desta energia na forma de radiacéo
eletromagnética, que, normalmente, é emitida em um comprimento de onda
maior do que é absorvida (Lei de Stokes) (MENDHAM et al., 2002). O estado
excitado envolvido é o singleto (no qual o spin do elétron conserva sua
orientacdo original). Ja na fosforescéncia, a orientacdo do spin do elétron é
invertida (transicdo proibida), o que caracteriza o estado tripleto (LAKOWICZ,
2006; MENDHAM et al., 2002). Na Figura 3 pode-se observar a representacao
da transicdo do estado fundamental para o excitado tanto para o estado

singleto, quanto para o tripleto.

Figura 3: Representagéo do estado fundamental e dos estados excitados

singleto e tripleto.

b
= l T
=
@
=
Estada Estadao Estado
fundamental excitado excitado

singlens singlete triplete

Fonte: MARKQOS, 2006.
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O tempo tipico para a emissdo de fluorescéncia é da ordem de 10 (1
ns) a 10® s™. J4 no processo de fosforescéncia, a taxa é de 10% a 10° s™, por
isso o tempo de fosforescéncia é tipicamente de milissegundos a segundos
(LAKOWICZ, 2006). O processo que ocorre entre a absorcdo e a emissao da

radiacdo eletromagnética € usualmente representado pelo Diagrama de
Jablonski (Figura 4).

Figura 4: Diagrama parcial de niveis de energia para um sistema

fotoluminescente.

Relaxacdo
viDracianal \
ry 1 conversdo N
3 ] / Interna
3 . -
2 e
- >
s
|
Passagem
S‘ - Intersistema | Fqtado 1 plet
Ty
)
Absorgao Interna ¢ Externa
Fluoresceéncia ¥ Fosforescéncia
L 4
L N4
! : .
S

Fonte: PEREIRA, 2013.

A linha horizontal espessa (na parte inferior) representa a energia do
estado fundamental, denominada de Sy (ja que normalmente é um estado
singleto). As linhas mais espessas na parte superior sdo 0s niveis de energia
para os estados fundamentais vibracionais de trés estados eletrénicos
excitados (S; e S, a esquerda e T, a direita que representa o primeiro estado
tripleto). Numerosos niveis de energia vibracional estdo associados a cada um
dos gquatro estados eletrbnicos, conforme sugeridos pelas linhas horizontais
mais estreitas. Como é possivel observar no Diagrama ja apresentado, as
transicOes de absor¢cdo podem ocorrer do estado eletronico excitado singleto
(S1 e S»). A transicao para o estado tripleto ndo esta sendo mostrada, uma vez

gue essa transi¢do envolve mudanca na multiplicidade, a probabilidade da sua
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ocorréncia é baixa, sendo chamada entdo de transicdo proibida (ATVARS,
MARTELLI, 2002).

As moléculas excitadas para os estados eletrénicos S; e S, perdem
rapidamente qualquer excesso de energia vibracional e relaxam para o nivel
vibracional fundamental daquele estado eletrénico. Esse processo nao radiante
€ denominado relaxacédo vibracional. A converséao interna € uma transicao entre
dois estados de mesma multiplicidade (singleto — singleto ou tripleto — tripleto).
E particularmente eficiente quando dois niveis eletrénicos de energia estio
suficientemente proOXimos para que ocorra uma Superposicdo nos niveis de
energia vibracionais. Essa conversdo também pode ocorrer entre o estado S; e
o estado eletrobnico fundamental So. Tal fenbmeno através de niveis
vibracionais superpostos € geralmente mais provavel que a perda de energia
por fluorescéncia, a partir de um estado excitado mais alto (ATVARS,
MARTELLI, 2002).

A desativacdo de um estado eletrbnico excitado pode envolver uma
interacdo e transferéncia de energia entre a molécula excitada e o solvente ou
outros solutos. Tal processo é denominado de converséo externa. A evidéncia
para esse tipo de conversao inclui um forte efeito exercido pelo solvente na
intensidade de fluorescéncia da maioria das espécies. Além disso, as
condicbes tendem a reduzir o numero de colisbes entre particulas (baixa
temperatura e alta viscosidade) geralmente levam a um aumento da
fluorescéncia. O cruzamento intersistemas € um processo no qual ha
conversdo entre estados eletronicos de diferentes multiplicidades. O processo
mais comum € do estado singleto para o estado tripleto (S; = T1). Assim como
na conversao interna, a probabilidade de ocorrer um cruzamento intersistemas
aumenta se os niveis vibracionais dos dois estados se superpdem (ATVARS,
MARTELLI, 2002).

A fluorescéncia ocorre, tipicamente, em moléculas aromaticas. Algumas
moléculas tipicas que exibem fluorescéncia sao: fluoresceina, rodamina e
quinina. Ja as substancias contendo estruturas alifaticas e carbonilas aliciclicas
ou estruturas de ligacbes duplas altamente conjugadas também podem
apresentar fluorescéncia, mas em menor intensidade que nos sistemas
aromaticos. A maioria dos hidrocarbonetos arométicos n&o substituidos

fluorescem em solucdo sendo que a eficiéncia quantica geralmente aumenta
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com o numero de anéis e seu grau de condensacdo. Grupos que sao doadores
de elétrons aumentam a fluorescéncia j& em contrapartida os que sao

aceptores diminuem a fluorescéncia (LAKOWICZ, 2006).

2.1.1. Fatores que afetam a fluorescéncia

Alguns fatores podem afetar a fluorescéncia, tais como: temperatura,
solvente, pH, oxigénio dissolvido e a concentracdo afetam a intensidade de
fluorescéncia. O rendimento quéantico diminui com o aumento da temperatura,
em virtude do aumento da frequéncia das colisdes, fazendo com que cresca a
probabilidade de converséo externa. Mudancas na temperatura podem alterar o
comprimento de onda de emissdo maxima da substancia (LAKOWICZ, 2006).

A polaridade do solvente também pode influenciar na intensidade de
fluorescéncia de uma determinada substancia ou até mesmo pode acarretar
em um deslocamento do comprimento de onda da mesma. Algumas
substancias podem exibir baixa ou nenhuma fluorescéncia em solventes
apolares enquanto fluorescem intensamente em solventes polares
(LAKOWICZ, 2006).

A viscosidade pode afetar a fluorescéncia, visto que a mesma diminui as
taxas de colisbes desativadoras (quenching) pela diminuicdo da difusdo das
espécies desativadoras. Ja o pH também é um fator importante, j& que a
fluorescéncia de uma substancia aromatica com os substituintes do anel com
propriedades &cidas ou basicas é usualmente dependente do pH. A forma
acida e sua base conjugada exibem espectros de fluorescéncia diferentes.
Dessa forma, substancias em pH mais basico podem exibir pouca ou nenhuma
fluorescéncia enquanto que em pH menos basico ou acido exibe fluorescéncia.
(LAKOWICZ, 2006)

Qualquer processo que resulte na reducdo da intensidade de
fluorescéncia de uma substancia € denominado de supressao da fluorescéncia.
Na atenuacédo colisional (dindmica), o fluoréforo e o atenuador entram em
colisdo. Quando ocorre o contato, o fluoroforo retorna ao estado fundamental
sem emitir o foton. A outra atenuacdo que pode ocorrer é a estatica. Assim
como na dindmica, o contato entre o fluor6foro e o atenuador € necessario.

Nesse contato, ha a formacgéo, no estado fundamental, de um complexo nao
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fluorescente, mas essa formacdo resulta em perturbacdo do espectro de
absorcdo do fluoroforo, algo que ndo ocorre na atenuacao dinamica, ja que a
mesma so afeta o estado excitado do fluoréforo (LAKOWICZ, 2006).

2.1.2. Matrizes de excitacdo — emissao (EEM) para fluorescéncia

Os espectros de excitagdo sédo produzidos pela medida da intensidade
de luminescéncia mantendo-se constante o comprimento de onda de emissao
e varrendo-se 0 de excitacdo. JA os espectros de emissdo sdo obtidos de
forma contraria, mantendo-se o comprimento de onda de excitacdo constante e
varrendo-se o de emisséo.

Para se obter uma EEM, o comprimento de onda de excitacéo € fixo e a
excitacdo é variada em uma faixa pré determinada, ao terminar a faixa de
emissao, o comprimento de onda de excitacdo € variado e o processo de
varredura de emissdo é repetido. Tal processo € feito até se atingir o ultimo
comprimento de onda de excitacdo que foi previamente estipulado.

Por exemplo: escolhe-se uma regido de excitacado entre 220 e 260 nm e
uma faixa de emissao entre 280 e 400 nm. Em ambos 0s casos, pode-se fixar o
intervalo em que sera feita a medida (por exemplo: 1nm, 2nm, 5nm). No caso
do exemplo o intervalo é de 2 nm tanto para emissao quanto para excitacao. O
comprimento de excitacdo sera fixado em 220 nm e uma varredura de emissao
é feita na regido previamente mencionada. Ao terminar essa varredura, a
excitacdo muda para o comprimento de onda seguinte, que de acordo com o
intervalo (de 2 nm) muda para 222 nm e uma nova varredura na regiao de
emissao é feita. Esse processo € repetido até o ultimo valor do intervalo (260
nm). A projecdo desses espectros gera uma superficie tridimensional de
fluorescéncia total, com a presenca de todas as bandas de excitacdo e
emissao dos fluoréforos presentes (HARRIS, 2012).

Quanto maior a complexidade da matriz, como é o caso de amostras
biolégicas, maior a dificuldade de interpretacdo direta destas superficies, pois
ocorrem grandes superposicdes espectrais. Amostras de urina, sangue e leite
apresentam uma grande variedade de componentes que exibem fluorescéncia.

A identificagdo dos constituintes presentes pode se dar pela comparagao dos
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maximos de intensidade destas bandas com os dados relacionados na
literatura (HARRIS, 2012).

Os espectrofluorimetros permitem a producdo de um espectro somente
de excitacdo ou emissdo da fluorescéncia (Figura 5a) ou de ambos variando

simultaneamente, 0 que gera uma matriz de excitacdo — emissao (Figura 5b).

Figura 5: Representacéo de dados gerados por espectrofluorescéncia
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Legenda: (a) Espectro de excitacéo e emissdo (b) Matriz de excitacdo — emisséo
Fonte: COSTA, 2009

2.2.Espectroscopia de Infravermelho

A descoberta da regido do Infravermelho (Infrared — IR) do espectro
eletromagnético foi feita no inicio do século 19, a partir do trabalho executado
por Frederick William Herschel. A partir dessa descoberta inicial, outros
estudos foram desenvolvidos usando faixas espectrais como IR proximo,
meédio, distante e também na regido do UV - visivel (ILHARCO, 1998).

A espectroscopia de IR possui faixas de numero de onda (ou
comprimento de onda) e as respectivas energias relativas. As regides do
infravermelho sdo divididas em: infravermelho médio (Mid Infrared — MIR) na
regido de 4000 a 200 cm™ (ou 2,5 a 50 um), proximo (Near Infrared — NIR) na
regido de 12800 a 4000 cm™ (ou 0,78 a 2,5 pm) e distante (Far Infrared — FIR)
na regido de 200 a 10 cm™ (ou 50 a 1000 um) (DOMINGO et al., 2014).
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A técnica é baseada na vibracdo dos atomos de uma molécula. Uma das
formas de se obter um espectro de IR é a partir da passagem de radiacao
infravermelha pela amostra, determinando-se a fracdo dessa radiacdo €
absorvida (STUART, 2004). Apenas moléculas que possuem momento dipolo
gque muda sdo capazes de ter radiacdo nessa regido. Para que haja
transferéncia de energia, uma ligacdo deve apresentar um dipolo elétrico que
mude na mesma frequéncia da radiacdo que esta sendo introduzida (PAVIA et
al., 2015). Esse dipolo varia em funcdo da expansdo ou encurtamento da
ligacdo. Um entendimento da simetria da molécula é importante no
entendimento da absor¢cdo na regido do IR. Dessa forma, ligacdes simétricas
como no H; ou Cl; ndo absorvem radiacédo no IR (PAVIA et al., 2015; STUART,
2004).

As vibracdes (Figura 6) podem envolver mudanca no comprimento da
ligagdo (estiramento) ou no angulo (deformagdo). O estiramento e a
deformacgé&o podem ser no plano ou fora do plano (STUART, 2004). Sdo quatro
tipos de deformacédo: simétrica no plano e fora do plano (tesoura e sacudida
respectivamente), assimétrica no plano e fora do plano (balanco e torcdo
respectivamente) (PAVIA et al., 2015).

Figura 6: Vibragdes no IR.
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balango no plano Tesoura no plano
sacudida fora do plano torgdo fora do plano

(b) vibragoes de deformagao angular

Legenda: (a) vibractes de estiramento; (b) vibracdes de deformacédo angular
Fonte: NASCIMENTO, 2008.

A vibracéo de estiramento de uma molécula diatdmica pode ser descrita
de forma similar ao do modelo de fisica classica de duas massas unidas por
uma mola. Se uma massa suspensa por uma mola for deslocada a uma
distancia y do ponto de equilibrio, por aplicacdo de uma for¢a ao longo do eixo
da mola, a for¢a restauradora F é proporcional ao seu deslocamento, o que é
conhecido como a Lei de Hooke, equacédo 1 (STUART, 2004).

F= —ky (1)

onde k = constante de for¢ca da mola e y = deslocamento da mola.

Quando uma molécula absorve radiacdo IR, seus atomos vibram com
maior amplitude. Esse comportamento € similar ao de um oscilador harmonico
(equagdo 2) que, pela mecéanica quantica, apresenta 0s niveis de energia

vibracional entre dois atomos de uma molécula quantizados (STUART, 2004).

Eyp = hv(n + 1}’3:] (2)
onde E,i, e a energia vibracional, h e a constante de Planck, v e a frequéncia

vibracional classica e n e o numero quantico vibracional (n =0, 1,2...).

No oscilador anarmbnico, o comportamento das moléculas desvia da

idealidade, j& que o modelo de oscilador harmdnico ndo pode explicar o
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comportamento de moléculas reais, ja que o0 mesmo nao considera a interacao
coulébmbica entre atomos ou rompimento das ligagdes. Consequentemente, 0s
niveis de energia quantizados ndo séo igualmente espacados. Isso é explicado
pelo modelo do oscilador anarmdnico, onde a diferenca dos niveis de energia
diminui com o aumento de n, € mostrado na Equacédo 3 a seguir (PEREIRA,
2007).

E,p = hv[l— (2n+ An+ 1)y] (3)

onde y e o fator de anarmonicidade.

A anarmonicidade resulta de transicdes entre estados de energia
vibracional (onde An = £ 2, + 3, ..), tais transicdes produzem bandas de
absorcdo conhecidas como sobretons (transicdes vibracionais mais fracas) e
sdo muito pouco provaveis de ocorrer se comparadas as transicfes
fundamentais (PEREIRA, 2007). Na Figura 7 podem-se observar os diagramas

de energia potencial dos osciladores harmonico e anarmdonico.

Figura 7: Diagrama de energia potencial para osciladores
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Legenda: (a) harménico; (b) anarmdnico.
Fonte: PEREIRA, 2007.

2.2.1. Transicdes vibracionais e rotacionais — vibracionais

Os niveis de energia vibracionais sdo também quantizados, sendo que
para a maioria das moléculas as diferencas de energia entre estados quanticos
correspondentes a regidao do MIR. O espectro de IR de um gas normalmente
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consiste de uma série de linhas muito proximas, ja que existem varios niveis de
energia rotacionais para cada nivel vibracional. Em contrapartida, na rotagéo
em liquidos e sdlidos, as linhas rotacionais — vibracionais coaelescem,
aparecendo apenas bandas vibracionais um pouco alargadas (PAVIA et al.,
2015).

A energia requerida para causar uma variagdo no nivel rotacional é
muito pequena (A > 100 ym). Devido ao fato dos niveis rotacionais serem
guantizados, a absorcdo de radiacdo por gases, na regidao do infravermelho
distante é caracterizada por linhas discretas bem definidas enquanto que nos
liqguidos e solidos, as colisbes e interacBes intermoleculares causam o
alargamento das linhas produzindo um espectro continuo (transicdes
rotacionais) (PAVIA et al., 2015).

2.2.2. Espectroscopia de Infravermelho Proximo (NIR)

O sinal de NIR é associado com vibracdes moleculares, especificamente
a sobretons e combinacdes de bandas fundamentais. As ligacbes quimicas
entre moléculas de N — H, C — H e O — H tem frequéncias vibracionais
(LOHUMI et al., 2015).

No IR pode haver sobretons das bandas de absorc¢éo (Figura 8), que sao
multiplas das bandas fundamentais. A energia requerida para o primeiro
sobretom é duas vezes maior que a fundamental. Levando em consideracdo
que a energia € proporcional a frequéncia absorvida e ao numero de onda, 0
primeiro sobretom ira aparecer no espectro em uma regido duas vezes maior
de nimero de onda do que a banda fundamental (STUART, 2004).
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Figura 8: Regides aproximadas de absorcao das principais ligacdes na regiao

NIR
Infravermelho Préximo
2500
C-H Combinacdo de vibragdes
£ 2200
= O-H N-H Combinacao de vibragdes
3 1800
% C-H Primeiro sobretom
O 1600
8 O-H N-H Primeiro sobretom
T 1420
g C-H Sobretom de combinacdes
5 1300
e C-H Segundo sobretom
8 1100
C-H N-H Terceiro sobretom
800

Fonte: SILVA, 2011.

A espectroscopia na regido do NIR tem sido largamente usada nos
altimos anos em diversos segmentos: alimenticio, petroquimico, farmacéutico,
entre outros, com o propésito de quantificacdo. Nessa regido, as ocorréncias
espectrais correspondem aos sinais relacionados aos sobretons e
combinacgdes de transicdes fundamentais que ocorrem na regido do MIR. As
ligacdes envolvidas nas transicées vibracionais ativas no NIR sdo tipicamente
C-H,N-He O-H (PARREIRA, 2003).

O desenvolvimento da microeletronica, o que permitiu desenvolvimento
de equipamentos mais sofisticados bem como o advento da quimiometria
permitiram o uso da espectroscopia NIR visando diferentes aplicacfes
(relacionadas tanto a informacdes quimicas quantos fisicas, tais como
densidade e indice de refracdo). H4 um grande interesse na técnica devido ao
fato da mesma apresentar algumas vantagens tais como: a rapidez de analise,
a manipulacdo da amostra € minima, baixo custo. No entanto, também
apresenta algumas desvantagens como qualquer outra técnica, tais como: a
complexidade do sinal NIR obriga a aplicacdo de métodos quimiométricos para
modelagem dos dados e posterior quantificacéo das propriedades de interesse,
a técnica é pouco sensivel especialmente em medidas de reflectancia difusa,
impossibilitando geralmente a determinagdo de componentes menores
(NUNES, 2008).
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As absorcdes na regido do NIR podem ser feitas de diferentes maneiras:
reflectancia, transmitancia e transflectancia, sendo a diferengca basica entre

elas o posicionamento da amostra no instrumento (Figura 9) (NUNES, 2008).

Figura 9: Esquema adaptado para os modos de medida em espectroscopia
NIR:

SELETOR DEA TRANSDUTOR (a)

AMOSTRA

@ SELETOR DE A % AMOSTRA {mmsouroal (b)
SELETOR DEA \ / TRANSDUTOR

AMOSTRA

(c)

ESPELHO

Legenda: (a) reflectancia (b) transmitancia (c) transflectancia
Fonte: Esquema adaptado de NUNES, 2008.

2.3. Cromatografia

Os primeiros artigos que abordaram a cromatografia foram publicas em
1906 por Michael Tswett, um botanico russo, que separou algumas substancias
de extratos de plantas. A partir dai, a técnica desenvolveu-se e ampliou-se até
uma forma instrumental com alta sofisticagdo (MUHLEN, LANCAS, 2004).

A cromatografia € um método fisico — quimico de separacdo. Esta
fundamentada na migracao diferencial de componentes de uma mistura que
ocorre devido a diferentes interacdes, entre a fase movel e a estacionéria
(DEGANI; CASS; VIEIRA, 1998; JIN et al., 2008).

A cromatografia pode ser aplicada para a identificacdo de substancias,
por meio de comparacdo com padrdes previamente existentes para a
purificagdo de compostos, separando os mesmos de substancias consideradas

como indesejaveis e, posteriormente, para a separacdo dos componentes da
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mistura. Os diferentes tipos de cromatografia podem ser classificados levando-
se em conta diversos critérios tais como (DEGANI; CASS; VIEIRA, 1998):

a) Forma fisica do sistema cromatografico: a cromatografia pode ser
subdividida em cromatografia em coluna e cromatografia planar.

b) Fase moével empregada: cromatografia gasosa, liquida (classica e de alta
eficiéncia) e supercritica (na qual se usa um vapor pressurizado acima de sua
temperatura critica).

c) Fase estacionaria empregada: pode ser sélida, liquida ou quimicamente

ligada.

A subdivisdo da cromatografia pode ser observada na Figura 10 a

seqguir:

Figura 10: Tipos de cromatografia

Planar | Coluna |

ccD Liquida csc | Gasosal

CLAE cear |

Fonte: Adaptado de DEGANI; CASS; VIEIRA, 1998

2.3.1. Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia (CLAE)

A CLAE ou HPLC (High Performance Liquid Chromatography) € um tipo
de cromatografia liguida na qual se trabalha com alta pressdo na coluna
(DEGANI; CASS; VIEIRA, 1998). E uma técnica que permite separacéo tanto
para fins qualitativos quanto quantitativos, apresentando boa sensibilidade,

permitindo separacdo de diversas substancias quimicas. E muito usada na
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industria farmacéutica, laboratorios de pesquisa e em outros campos da ciéncia
como na medicina e analises ambientais (NOGUEIRA et al., 2011; COLLINS et
al., 2002).

A fase movel deve ser um solvente que dissolva completamente a
amostra sem qualquer tipo de interacdo quimica, devendo ter também um alto
grau de pureza ou ser de facil purificagcdo, para que seja possivel elevada
sensibilidade nas andlises. Também devem estar livres de oxigénio ou outros
gases dissolvidos, sendo filtradas e degaseificadas antes do uso (DEGANI,
CASS, VIEIRA, 1998). Também deve ser compativel com o tipo de detector
usado e possuir polaridade adequada para permitir uma separacdo adequada
dos analitos presentes na amostra. Normalmente, os solventes mais usados
sdo agua, metanol ou acetonitrila. JA na fase estacionaria sdo usados solidos
rigidos ou semi — rigidos, cujas particulas porosas esféricas ou irregulares
apresentam diferentes didmetros e suportam uma pressdo de até 350 bar
(PFARMA, 2009)*.

As colunas usadas em CLAE, normalmente, sdo constituidas de aco
inoxidavel, tendo um diametro interno em torno de 0,45 cm para separacfes
analiticas. O comprimento pode variar, normalmente, entre 10 — 25 cm. A
coluna cromatogréfica pode ter como fase estacionaria silica - gel ou alumina
gue sao mais polares que o eluente, o que resulta em uma eluicdo mais rapida
dos componentes apolares em detrimento dos polares (sdo as chamadas de
coluna de fase normal). Algumas colunas tém sua polaridade aumentada ao
serem introduzidos grupos polares, tais como — (CH3)sNH; ou (CH):CN as
particulas de silica gel. JA quando a eluicdo de componentes polares é mais
rapida tem-se a coluna de fase reversa (DEGANI, CASS, VIEIRA, 1998).

A bomba do cromatografo deve proporcionar ao sistema uma vazao
continua sem pulsos e com alta reprodutibilidade, fazendo com que a eluicéo
da fase movel ocorra a uma vazao adequada (DEGANI, CASS, VIEIRA, 1998).

O cromatoégrafo possui ainda um detector (Figura 11) que transmite para
um registrador um sinal que é interpretado na forma de um cromatograma,
sendo feita normalmente uma relacdo da area do pico com a concentragao do

analito (JIN et al., 2008). O detector mais usado € UV, mas também podem ser

! http://pfarma.com.br/farmaceutico-industrial/130-cromatografia-liquida-de-alta-eficiencia-.html
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empregados detectores de fluorescéncia, indice de refracdo, eletroquimicos,
etc. (DEGANI, CASS, VIEIRA, 1998).

Figura 11: Esquema de funcionamento do HPLC
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Fonte: Adaptado de LIMA et al., 2010

Ainda que a técnica seja utilizada como referéncia para diversos tipos de
analise, tendo assim uma larga aplicacdo, a técnica possui algumas
desvantagens tais como o fato de o equipamento ser extremamente sofisticado
e caro, além do fato da sua manutencao gerar despesas continuas. Ha ainda a
problematica da fase mével, normalmente solventes organicos, como metanol
e/ou acetonitrila que em termos ambientais ndo sdo desejaveis (ANAZAWA,
1996).

2.4.Quimiometria
A quimiometria normalmente é definida como sendo a area que aplica

meétodos estatisticos e matematicos na area da quimica. Dessa forma, a

guimiometria faz uso da matematica, estatistica e l6gica formal para selecionar
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procedimentos experimentais e também para extracdo da maior quantidade
possivel de informacdo realmente importante a partir da analise de dados
quimicos, sendo a quimica analitica a area da quimica que mais se beneficia
com a quimiometria (LEITAO, 2005).

As principais vantagens do uso da quimiometria abrangem: reducdo do
ruido, manipulagdo de interferentes, analise exploratoria e possibilidade de
controle ou deteccao de outliers (BRO, 2003).

As técnicas de calibracdo usadas em quimica analitica podem ser
classificadas em funcdo da ordem dos dados: univariadas ou multivariadas,

como podem ser observadas a seguir.

2.4.1. Calibracdo univariada

A calibrag&o univariada ou de ordem zero € usada para tratar de dados
univariados, ou seja, dados gerados, por exemplo, por eletrodos de ions
seletivos, medidas de pH, colorimetros, medidas de intensidade em um Unico
comprimento de onda. Assim sendo, a resposta medida é um escalar (Figura
12a) enquanto que o conjunto de medidas gera um vetor de dados (Figura
12b). A seletividade é um fator importante, dessa forma, tal calibracdo néo
pode ser usada quando h& presenca de interferentes (BROOKSH; KOWALSKI,
1994).

Figura 12: Representacéo de medidas em calibrag&o univariada

L1 O
[ =
L]

Absorvancia

comprimento de onda
(a) (b)

Legenda: (a) um escalar (b) um vetor de dados.
Fonte: Adaptado de COSTA, 2009.
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Nesse tipo de calibracdo, se tem uma relacdo entre variaveis, por
exemplo: concentracdo (variavel independente) e medi¢cdo do sinal do analito
(variavel dependente) (GIRON, 2007). A resposta instrumental do analito (R) é
funcdo da concentracdo (C) onde também se leva em conta o0 erro

experimental associado (e), o que pode ser observado na equacéo 4.
R=f(C)+e (4)

A equacdo do modelo obtida € um polinbmio de primeiro grau, onde os
coeficientes normalmente sdo calculados pelo método de regressao dos
minimos quadrados, visando a minimizac¢éo do erro, como pode ser observado
na equacao 5 a seguir (LEITAO, 2005).

N o2 _ SR, 552
Xie =X —¥) (5)
onde e; é o erro do modelo, y; € o valor medido da variavel resposta enquanto

;€ o0 valor predito da variavel resposta.

Levando-se em consideragéo, de acordo com a equagao 6, que:

v=b, +bx (6)
onde y é a variavel dependente, bg 0 coeficiente linear, b; o coeficiente angular

e X a variavel independente.
Substituindo a equacao 6 em 5, se obtém a equacéo 7:
=1 (V: — by — by x;)* (7)
Derivando a equacdo 7 em relacdo a by e depois em relacdo a b; e
igualando ambas a zero, se obtém as expressdes para o calculo de by e b;

(equacdes 8 e 9).

LY =byn+ by X1 x; (8)

XY =by X, x; + by Z?:lxig ©)
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Rearranjando as equacoes 8 e 9 se obtém by e b; (equacbes 10 e 11).

b, = T (=2 (v —F)
L=

T ()2 (10)

bu = _}J - blx (11)

Normalmente o método de regressdo pelos minimos quadrados é o mais
usado em calibracdo univariada, mas nem sempre o mesmo deve ser aplicado,
levando-se em consideracdo que nesse tipo de regressao considera-se que o
erro no eixo y é muito maior que no eixo x (que é considerado como
desprezivel). Em determinadas situacdes deve-se considerar que ha erro em
ambos 0s eixos e nesse caso uma regressao linear simples do tipo | ndo é
mais aplicavel (OLIVEIRA; AGUIAR, 2013).

Quando se desenvolve um novo método analitico, o mesmo é
frequentemente comparado com o método de referéncia de analise. Nesse
caso, nao seria possivel fazer uma regressao linear do tipo | para comparar as
técnicas, visto que ha variacdo de ambas as variaveis (método proposto e
método de referéncia). Dessa forma, para se comparar técnicas diferentes para
avaliar a concordancia entre elas, deve-se recorrer a regresséao linear do tipo Il,
mais precisamente a regressao da distancia ortogonal. As expressoes para b,
e b; podem ser observadas nas equacdes 12 e 13 a seguir (OLIVEIRA;
AGUIAR, 2013).

b, = [sﬁ —s2+ \f[sﬁ —52)2 + 4(cov(y,x))?|/[2cov(y,x)] (12)
by =¥ — b % (13)
onde b; é o coeficiente angular e by € o coeficiente linear; Ja s,” e s,” sdo as

variancias de y e x respectivamente enquanto que cov (y,X) é a covariancia.

As expressdes matematicas da variancia (equacdes 14 e 15) e covariancia

(equacao 16) podem ser observadas a seguir.

Se =2, (x, —%)* (14)

Sy =2 (v — ¥)* (15)
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cov(y,x) =X(x; —X)(v: —¥) (16)

As variancias dos coeficientes linear e angular sdo exibidas nas equacdes
17 e 18, respectivamente, enquanto que os limites de confianca para os dois

coeficientes podem ser observados nas equacdes 19 e 20, respectivamente.

s§ = sZ nzgsi}z (17)
2 S8
LT S0 (19)
Bo = by X tsg (19)
f1=b, tts, (20)

onde s, = variancia do erro experimental; so? = variancia para coeficiente
linear; si? = variancia para coeficiente angular; t = valor de t para teste t -

Student para um nivel de confianga a e n — 2 graus de liberdade.

2.4.2. Calibracdo multivariada

A guimiometria forneceu aos espectroscopistas diferentes formas de
resolver o problema da calibracdo para analises de dados espectrais. Modelos
classicos de quantificacéo, tal como o de regressao linear simples, se tornaram
insuficientes para sistemas complexos, frente a quantidade de dados que
podem ser obtidos a partir de um espectro. Para que estes modelos
apresentem bons resultados € necessario que sejam utilizadas apenas
amostras simples: substancias puras ou misturas binarias e que a banda
espectral selecionada ndo sofra outra influéncia, a ndo ser do proprio analito,
garantindo uma relagéo linear entre a concentracdo e o sinal. Portanto, o uso
de modelos de calibracdo multivariada para a obtencdo de dados quantitativos
apresenta uma seérie de vantagens, pois podem ser utilizados em sistemas
complexos apresentando bons resultados (OLIVEIRA, 2006).

A pesquisa continua, o desenvolvimento e a verificacdo de métodos
continuam a enfatizar o potencial significativo da quimiometria na pratica da

guimica moderna e em analises farmacéuticas (NI; QI; KOKOT, 2006).
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O uso da calibracdo multivariada para resolucdo de sinais superpostos
de misturas de farmacos fluorescentes também tem sido empregada. S&o
relatados desde os métodos multivariados como PLS (Partial Least Squares),
PARAFAC (Parallel Factor Analysis) e BLLS (Bilinear Least Squares), até
mesmo o0 uso de redes neurais mais sofisticadas como as redes de Kohonen,
cujo objetivo é conferir maior seletividade & metodologia, visando determinacéo
dos farmacos em amostras complexas, como soro e urina (SOTOMAYOR et
al., 2008).

O processo geral de calibracdo consiste de duas etapas: modelagem,
que estabelece uma relacdo matematica entre as matrizes X (normalmente
referente ao espectro) e Y (geralmente referente ao sinal analitico), durante a
calibracao, e a validagdo do modelo (FERREIRA et al., 1999).

Habitualmente, na fase de calibracéo, o sinal instrumental é obtido para
um determinado nimero de amostras (padrdes), em que a concentracdo do
analito é conhecida e o modelo matematico relaciona a quantidade fisica
medida com a correspondente quantidade quimica. Em seguida, na fase de
previsdo, o sinal instrumental da amostra de concentracdo desconhecida €&
obtido e, através do modelo matematico definido na fase de calibracédo, é
calculada a correspondente quantidade quimica (LEITAO, 2005).

2.4.2.1. Calibracdo multivariada de primeira ordem

Nesse tipo de calibragcdo, a resposta consiste em um vetor de dados
(Figura 13) para cada amostra, como por exemplo, um espectro com
comprimento de onda de excitacao fixo e J comprimentos de onda de emisséo
(GIRON, 2007).
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Figura 13: Representacdo de uma Unica amostra em calibracdo multivariada

de primeira ordem.

|—— o

Intensidade de emissao

Comprimento de onda de emissao (nm)

Fonte: Adaptado de PINHO, 2012.

O conjunto de calibrac@o € uma matriz (n x J) (Figura 14).

Figura 14: Representacdo de um conjunto de amostras que gera uma matriz

com dados de primeira ordem.
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Fonte: Adaptado de PINHO, 2012.

Nesse caso, ja € possivel fazer a validagdo na presenca de interferentes,
desde que os mesmos também estejam presentes no conjunto de calibracéo
que foi usado para construir o modelo (BOOKSH et al., 1995).

O PLS é, provavelmente, o método quimiométrico, de calibracédo
multivariada de primeira ordem, mais utilizado na quimica analitica (NADLER,
COIFMAN, 2005). E um método de regress&o linear no qual dois conjuntos de

dados séo trabalhados: X e Y, onde geralmente a matriz X, do tipo m x n,
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contém os dados espectrais (variavel independente) e a matriz Y, do tipo p x n,
contém os dados fisico-quimicos associados (varidveis dependentes) (RAVN,
2009), como mostram as equacoes 21 e 22, respectivamente:

X=TPT+E (21)
Y=TQT+F (22)

onde T é a matriz de escores e PT e Q" sd0 as matrizes de pesos; E e F sdo as
matrizes de residuos de X e Y, respectivamente.

A representacdo do PLS esta representada através da Figura 15:

Figura 15: Decomposi¢cao da matriz de dados pelo PLS

A PT
n = n T . | + n

A{ qr

Fonte: LIMA, 2011.

Nesse processo, hd a necessidade de achar o melhor nimero de
variaveis latentes, o que normalmente é feito usando um procedimento
chamado validacdo cruzada (cross validation). Um dos métodos é o “deixar um
de fora” (leave one out) que consiste em retirar uma amostra de cada vez do
conjunto de dados e fazer a modelagem, visando no qual o erro minimo de
previsdo € determinado (RMSECV — Root Mean Error of Cross Validation). A
escolha desse melhor numero pode ser auxiliada na analise grafica (Figura 16)
(BRERETON, 2003).
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Figura 16: Analise grafica para escolha do numero de variaveis latentes
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Fonte: O autor, 2016.

A érea circulada na figura anterior mostra 0 numero adequado de
variaveis latentes, visto que € o que fornece o menor RMSECV. Caso fosse
escolhido um namero de variaveis latentes inferior ao circulado haveria falta de
ajuste no modelo e caso fosse escolhido um nimero maior tem-se o sobre
ajuste do modelo, o que também nao é adequado (BRERETON, 2003).

Deve-se mencionar a diferenciacdo entre PLS1 e PLS2. No primeiro
método, a regressdo € feita para uma variavel dependente de cada vez (a
matriz Y € um vetor coluna), ja na segunda, todas as variaveis dependentes

sao calculadas simultaneamente (COSTA, 2009).
2.4.2.2. Calibragdo multivariada de segunda ordem
Os dados gerados por instrumentos que fornecem como resposta uma

matriz (Figura 17a) de dados para cada amostra. Um conjunto de amostras

gera um tensor de dados (Figura 17Db).
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Figura 17: Representacédo de dados de segunda ordem.

Legenda: (a) dados de uma Unica amostra (b) dados de um conjunto de amostras
Fonte: Adaptado de PINHO, 2012.

Alguns exemplos do uso de calibragdo multivariada de segunda ordem
sdo as técnicas hifenadas, tais como cromatografia gasosa acoplada a
espectrometria de massa (GC — MS) e cromatografia liquida de alta eficiéncia
com deteccdo por arranjo de diodos (HPLC - DAD), além da
espectrofluorimetria, analise de injecdo em fluxo com deteccdo
espectrofotométrica ou analise de imagens (BOOKSH et al., 1995).

Uma das vantagens da calibragdo multivariada de segunda ordem ¢é a
possibilidade de obtencédo de espectros puros de cada componente do sistema,
tendo também a possibilidade de validagdo, na presenca de interferentes
desconhecidos que ndo precisam estar presentes no conjunto de calibracao
(BOOKSH et al., 1995).

Quando se trabalha com fluorescéncia molecular, um problema que se
tem é a sobreposicdo espectral, principalmente quando se tem matrizes
biolégicas, visto que as mesmas apresentam um rico espectro natural de

fluorescéncia de fundo, Assim, é necessario se recorrer a ferramentas

(b)
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quimiométricas de calibracdo multivariada de segunda ordem para que possa
ser desenvolvido um modelo adequado (TREVISAN, 2003).

Em muitos casos, a separacdo quimica e/ou pré-concentracdo € o
procedimento mais adequado para execucdo de determinados tipos de
analises, por mais simples que essas sejam. No entanto, ao se combinar
métodos quimiométricos de ordem superior com determinadas técnicas
analiticas, algumas destas etapas podem vir a ser reduzidas ou até mesmo
eliminadas. Isso ocorre quando se emprega 0s meétodos de calibracéo
multivariada, onde varias espécies em um Unico sistema podem ser
identificadas e até mesmo quantificadas sem que haja de fato uma separacéo
quimica (TREVISAN, 2003).

Um dos métodos de calibragdo multivariada de segunda ordem é o
PARAFAC que foi proposto de forma independente em 1970 por Harshamn,
Carroll e Chang, os quais nomearam esse modelo como Decomposi¢cao
Canonica. Inicialmente surgiu como um método de analise multivariada no
campo da psicometria. E um método de decomposicdo que pode ser
comparado com o modelo PCA (GIL, 2005). Para | amostras de tamanho J x K
(comprimentos de ondas de emissdo e excitacdo, respectivamente, tomando
como exemplo a matriz de excitagdo-emissdo da fluorescéncia) cada, séo
agrupadas, gerando um tensor (ou cubo de dados) de tamanho IxJxK
(ARANCIBIA et al., 2006).

Os principais objetivos das aplicacdes em quimica sao a resolugcédo de
curvas (deconvolucdo de espectros para identificacdo de um ou mais analitos
de interesse) e a calibragcdo multivariada. O uso dessa técnica para calibracéo
segue uma estratégia semelhante a regressdo em componentes principais
(SENA; TREVISAN; POPPI, 2005). No modelo de PARAFAC se define um
elemento genérico Xk para o tensor X como (Equagéo 23) (GIRON, 2007):

Ka’jk = Yn=1 ambnj Core + Eijk (23)
onde N € o numero total de componentes quimicos que produz a resposta ou
sinal; Ejk, € um elemento de erro residual do tensor E (com as mesmas
dimensdes que X), ani, by € cnk S80 0s elementos dos vetores coluna ay, by € cp.

Os quais correspondem a: concentracfes relativas (I x 1), os perfis de
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excitacdo (J x 1) e os perfis de emissdo (K x 1), para cada um dos N
componentes, respectivamente. Os vetores coluna a,, b, e c, se recorrem na
matriz dos escores A (contendo as concentragdes relativas dos componentes)
e as matrizes dos pesos B e C (com as colunas normalizadas a uma unidade)
(GIRON, 2007).

Na execucdao do PARAFAC ocorre a decomposicdo simultanea das
amostras de concentracdo conhecidas e desconhecidas. Os escores séo
especificamente obtidos para o componente de interesse na amostra
desconhecida e, por fim, sdo relacionados com as concentra¢cées conhecidas
do conjunto de calibracdo através de uma regressao linear (SENA; TREVISAN;
POPPI, 2005). No lugar de um vetor peso e um escore, como no PCA, hd uma

matriz de escores e duas matrizes de pesos (Figura 18) (GIRON, 2007).

Figura 18: Representagdo geométrica do modelo PARAFAC - decomposi¢éo
de um arranjo de dados tridimensionais em triades de vetores

peso.
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O PARAFAC pode construir o modelo de calibrag&o utilizando restrigoes,
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Fonte: BERNARDES, 2009.

tais como a ndo negatividade. Como 0s pesos podem conter valores positivos
elou negativos, faz-se necessario a utilizacdo de restricbes (GIRON, 2007).
Neste trabalho, a restricdo utilizada foi a de ndo negatividade para os trés

modos (matriz das concentragcées — escores e matrizes dos pesos — referentes
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aos espectros de excitacdo e emissao dos analitos), pois estas ndo podem ser
negativas.

Um dos métodos para se selecionar o numero adequado de
componentes no PARAFAC é denominado diagndstico da consisténcia do
modelo ou como € mais conhecido Core Consistency (CC). A expressdo desse
parametro (Equacéo 24) (GIRON, 2007).

¥is E}ﬂzﬁﬂ(ﬁjk—suk}z

Z%:lz:}z:lz?:lﬂ:ijk}z

CC=100x[1— (24)

onde c;;jx € 0 elemento da matriz e S € a matriz superdiagonal contendo valores
igual a unidade na diagonal e zero nas demais posicOes para ajuste do
PARAFAC.

Quando o resultado do CC esta entre 90% e 100%, ha um indicativo de
gue o numero de fatores escolhidos é o mais adequado; um valor em torno de
50% (ou inferior) indica que o modelo ndo € adequado, pois pode apresentar
perda da trilinearidade; e por fim, um resultado préximo de zero ou ainda
negativo indica um modelo invalido, pois 0 espaco coberto pelas matrizes de
componentes ndo descreve uma variacao trilinear (LIMA, 2011).

O CONCORDIA (Figura 19) é uma ferramenta para detectar overfitting
em um modelo PARAFAC, mas ndo underfitting. O valor de CONCORDIA para
um modelo estimado com um nuimero de componentes menor que o real estara
préximo a 100%, porque a estrutura de tal modelo sera trilinear. Entdo, o
modelo adequado sera aquele com maior nUmero de componentes e que ainda
preserve a estrutura trilinear. Quando se tem um Core Consistency inferior a
zero, significa que ndo ha um estrutura trilinear para aquele numero de
componentes, portanto, o modelo ndo serd adequado (SENA; TREVISAN;
POPPI, 2005).
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Figura 19: Representacédo do uso do CONCORDIA

Core Consistency 100 Core Consistency =0
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Legenda: (a) CC de 100%; (b) CC <0
Fonte: O autor, 2016.

O PARAFAC apresenta em sua estruturagdo a chamada “vantagem de
segunda ordem”, pois como ja foi dito anteriormente, pode quantificar analitos
que ndo estavam presentes na fase de construcdo do modelo. Se o modelo é
corretamente especificado com o nimero certo de componentes, e a estrutura
trilinear é valida, o PARAFAC fornecera estimativas dos parametros
fundamentais, analisando cada informacdo dos componentes separadamente,
ou seja, o sinal do analito € separado daquele que € um potencial interferente,
sendo esta a razdo pela qual a vantagem esta intrinsecamente ligada ao
modelo (ARANCIBIA et al., 2006; PICCIRILLI; ESCANDAR, 2010).

2.4.2.2.1. Método da adicdo de padrao de segunda ordem

Em 1979, Saxberg e Kowalski propuseram uma extensdo do método de
adicdo de padrdo a dados multivariados, o método da adicdo de padrdo
generalizada (GSAM — Generalized Standard Addition Method). J& em 1995,
Booksh et al. propuseram uma extensdo do método da adi¢cdo de padrdo so
que para dados multidimensionais que ficou conhecido como método da adicéo
de padrédo de segunda ordem (Second Order Standard Addition Method -
SOSAM). Tal método usa a decomposicao direta trilinear (direct trilinear
decomposition - DTD) como meio de decompor os dados.

Os métodos de adicdo de padréo sao particularmente Uteis na analise de
amostras complexas, nas quais a probabilidade de efeitos de matriz é alta. O
método da adicdo de padrdo pode ser feito de diversas formas, uma delas,

conhecida como enriquecimento (spiking), de uma ou mais soluc¢des padréo a
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aliquotas da amostra de mesmo volume. Deve ser observado que, quando a
quantidade de amostra € limitada, podem-se fazer as adi¢cdes por sucessivos
enriguecimentos com padrdo a um unico volume medido da amostra (SENA,
TREVISAN, POPPI, 2005).

2.4.3. Testes estatisticos para comparacao entre metodologias

2.4.3.1. Uso do teste F para igualdade entre duas variancias

Se for considerado que uma das populacdes é distribuida segundo uma
distribuicdo normal, entdo a fracdo S;%/S,? segue a distribuicdo F. O valor de F
é calculado a partir da equacéo 25, onde S;® e S,° sdo as variancias das duas
populacdes (S:? é a maior variancia e S,? é a menor variancia) (LEVINE et al.,
2014).

51

52

Fealculado = (25)

A estatistica do teste F segue uma distribuicdo F, com n; — 1 graus de
liberdade no numerador e n, — 1 graus de liberdade no denominador. Com
base no numero de graus de liberdade do numerador e denominador e do nivel
de confianga estipulado, se tem o valor de FrageLapo (LEVINE et al., 2014).

A hip6tese nula nesse caso (considerando-se um teste bilateral) pode

ser estabelecida por (equacgao 26):
Ho: 012 = 052 (26)
Enquanto que a hipotese alternativa € estabelecida por (equacao 27):
Hi 01% # 05° (27)
Se 0 Fearculado €Stiver na regido de nao rejeigéo, no caso entre 0 Finterior €

Fsuperior, & hipotese nula é considerada como verdadeira, caso contrario, toma-

se a alternativa como verdadeira (Figura 20) (LEVINE et al., 2014).
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Figura 20: Representacéo da regido de aceitagédo para o teste F bilateral

«/2 = 0,025
e

F

Rejeite Nao rejeite HQ—I' Rejeite Hy

Ho
Fi,+~0,41 FSup=2,33

Fonte: LEVINE, 2014.

2.4.4. Validacdo da metodologia

Cada vez mais se reconhece a necessidade da qualidade em medicdes
quimicas através de sua comparabilidade, rastreabilidade e confiabilidade, uma
vez que dados analiticos ndo confidveis ou resultados distorcidos podem
acarretar em decisbes desastrosas e prejuizos financeiros consideraveis
(RIBANI et al., 2004).

Toda vez que um método analitico é proposto ou desenvolvido, deve-se
investigar se 0 mesmo apresenta desempenho adequado para as condi¢des
nas quais sera aplicado. Tal processo de verificagcdo é chamado de validacao.
A validacéo estabelece por estudos sistematicos realizados em laboratério, que
0 método atende ao seu proposito e as normas estabelecidas por agéncias
reguladoras nacionais e internacionais tais como ANVISA (Agéncia Nacional de
Vigilancia Sanitaria), INMETRO (Instituto Nacional de Metrologia, Qualidade e
Tecnologia), UPS (United States Pharmacopeia), ICH (International Conference
on Harmonization’s), ISO (International Standard Organization) e ASTM
(American Society for Testing and Materials). A validacdo de um método
analitico € avaliada a partir da determinacdo dos parametros de mérito
(sensibilidade, seletividade, limites de deteccdo e quantificagdo, exatidao,
precisdo, etc.) (VALDERRAMA, BRAGA, POPPI, 2009).
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2.4.4.1. Parametros de Mérito para Calibracédo Univariada
2.4.4.1.1. Coeficiente de correlacdo e determinacéo

O coeficiente de determinacdo pode ser determinado de acordo com a
equacao 28 a seguir (GEMPERLINE, 2006). Ele indica qual a porcentagem da
variacdo explicada pela regresséo representa a variacéo total (GIACOMELLO,
2015)°.

RE — Z?:ﬂj}i_?}z — (S5t0t —SSres)
XN -2 SStot

onde SSi: € a soma quadratica total do modelo e SS,.siq € a soma quadratica

(28)

dos residuos. Ja ¥ é referente ao valor predito enquanto que ¥ é referente ao

valor médio e y; é referente ao valor medido.

O valor de R? pode variar de zero a um dependendo do modelo, sendo
que a magnitude do mesmo indica a proporcdo da variagcdo total em y
explicada pelo modelo de calibracdo. Quando o coeficiente € igual a 1, indica
gue ha uma perfeita correlacéo e os erros residuais séo igual a zero. J4 quando
0 mesmo € igual a zero, significa que o modelo ndo é capaz de predizer y. A
raiz quadrada do coeficiente de determinagdo fornece o coeficiente de
correlacédo (R) (GEMPERLINE, 2006).

O coeficiente de correlacédo r de Pearson mede o grau de associacao
linear entre duas variaveis, possuindo duas propriedades importantes: o sinal
que quando é positivo indica correlacédo linear positiva, o que significa que a
medida que uma variavel cresce a outra também. Ja o sinal negativo indica
uma correlacao linear negativa, ou seja, a medida que uma variavel aumenta a
outra diminui; é a grandeza que indica o quao proximo da reta estdo os pontos
individuais caso fosse ajustada uma reta de regressdo. O valor do coeficiente
varia entre -1 e 1 (GIACOMELLO, 2015).

2 http://pt.scribd.com/doc/17910359/36/Coeficiente-de-determinacao
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2.4.4.1.2. Linearidade

E o intervalo no qual os sinais instrumentais e a concentragéo do analito
sao relacionadas entre si de modo diretamente proporcional em um intervalo de
concentracdes onde o método serd aplicado. E recomendado que seja
determinada pela andlise de pelo menos cinco concentracfes diferentes
(ANVISA, 2003)°. Normalmente, a linearidade pode ser inferida pela
observacdo de parametros que podem ser observados na equacgao 29 assim
como o coeficiente de correlacdo, que de acordo com a ANVISA recomenda
um R = 0,99 enquanto que o INMETRO um valor de R = 0,90 (FINETE, 2005;
VALDERRAMA, 2009; BRAGA, POPPI, 2009).

y =bp +byx (29)
onde y € a resposta instrumental, b, é o coeficiente angular, by € o coeficiente

linear e x € a variavel independente (normalmente a concentracao).
2.4.4.1.3. Precisao

A precisdo avalia a proximidade dos resultados obtidos em uma série de
medidas para uma mesma amostra. Para determinar os niveis de preciséo é
necessario testar a: repetibilidade (precisdo intracorrida) que avalia a
concordancia entre os resultados dentro de um curto periodo de tempo com o
mesmo analista e instrumentacao, verificando no minimo nove determinacdes.
(trés concentracBes em triplicata) ou pelo menos seis determinacées de uma
Unica amostra; a precisdo intermediaria que é a concordancia dos resultados
do mesmo laboratério obtidos em dias diferentes (ANVISA, 2003)*.

Pode ser expressa em termos de desvio padrdao ou desvio padrao
relativo de uma série de medidas (VALDERRAMA, BRAGA, POPPI, 2009). A
equacao 30 demonstra o célculo do desvio padréo ja a equacao 31 do desvio
padréo relativo (DPR).

% http://www.anvisa.gov.br/legis/resol/2003/re/899 03re.htm
4 http://www.anvisa.gov.br/legis/resol/2003/re/899 03re.htm
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E{;i‘[x;[ _fj'z

n—1

x 100% (31)

s = (30)

DPR =

il ta

onde X; € o valor estimado de x, £ € o valor médio de X, n € o nUmero de

amostras, S € o desvio padrao.

Para avaliar se o DPR esta adequado, pode-se fazer uso da curva de
Horwitz, que estabelece uma relagdo matematica entre o valor de DPR e a
concentracdo substancia (equacédo 32). A curva de Horwitz pode ser observada
na Figura 21 (BOYER et al., 1985).

DPR = 2(1-0.5legc) (32)

onde log C = log da Concentracao da espécie; DPR = desvio padrao relativo.

Figura 21: Representacédo da Curva de Horwitz.
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2.4.4.1.4. Exatidao

A exatidao indica o quanto um valor estimado e o valor tido como de

referéncia (ou verdadeiro) concordam entre si (equacdes 33 e 34).

X; — X, (33)

E, =
E, ="%2'%100% (34)

Xp
onde E, é o erro absoluto; x; € o valor avaliado e x, & o valor de referéncia; E, é

0 erro relativo (em porcentagem).

A exatiddo pode ser avaliada a partir de materiais de referéncia,
comparacao entre métodos, ensaios de recuperacao (equacao 35) e adicdo de
padrdo, sendo a faixa de recuperacdo aceitavel entre 70 — 120% de acordo
com critérios da ANVISA (VALDERRAMA, BRAGA, POPPI, 2009).

R(%) = g X 100% (35)

onde R(%) é a recuperacédo; CE é a concentracéo estimada (recuperada); CP é

a concentracdo predita (adicionada)
2.4.4.1.5. Limite de deteccgéo (LD) e limite de quantificagdo (LQ)

Na ISO 11843-1 (1997) foi introduzido o termo de concentracdo minima
detectavel (equivalente ao limite deteccdo, LD). Esse termo se refere a
concentracdo ou quantidade verdadeira do analito na amostra que sera
analisada, com uma probabilidade (1 — B) de que tal concentragdo (ou
guantidade) seja maior do que a da solucédo branco.

A IUPAC (1995) em um documento preliminar forneceu uma definigéo
parecida, adotando o termo valor minimo detectavel como sendo equivalente
ao LD.

A decisdo de se um analito estd ou ndo presente em uma determinada
amostra se baseia na concentracdo predita do analito com um nivel critico (L),
definido de acordo com a equacéo 36 (LUNA, PINHO 2009).
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Le = 21409 (36)
onde z;., € 0 valor da distribuicdo normal de uma cauda para y em um nivel de
significancia alfa (a) e oo € 0 desvio padréo da concentracéo do analito quando

0 mesmo nao esta presente na amostra.

O Lc assinala um valor minimo, a partir do qual uma concentracao
predita € considerada como do analito. Dessa forma, ha um risco a de se
cometer o erro do tipo | (o falso positivo), mas se desejamos manter um risco
(chamado de B) de cometer o erro do tipo Il (falso negativo), o limite de
deteccdo do método deve ser maior. Levando-se em consideracdo as duas
probabilidades de erro (equacao 37) (LUNA, PINHO, 2009).

LD =z, 05+ Z1-g0p (37)
onde z;p € 0 valor da distribuicdo normal de uma cauda para y para um nivel
de significancia B e op € 0 desvio padrdo da concentracdo do analito quando
esta presente na amostra no nivel do LD.

Tanto na equacao 36 quanto na equacao 37 parte-se do pressuposto
que as concentracfes seguem uma distribuicdo normal e a variancia é
conhecida. Usando-se a = = 0,05 e assumindo-se uma variancia constante
para ¢ = 0 e ¢ = LD, a equacdo 37 culmina na equacao 38 (LUNA, PINHO
2009).

LD = 3,30, (38)

onde gy é o desvio padréo.

No caso das variancias serem desconhecidas e estimadas a partir das
replicatas, os valores de 0y e op devem ser substituidos pelos seus
estimadores sy € sp. Nesse caso ao invés da distribuicdo normal Z se usa a
distribuicao t — Student . Assumindo mais uma vez que a = 3, as expressoes
para Lc e Lp (admitindo-se a variancia constante), se tem a equacao 39 (LUNA,
PINHO 2009).
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LD = 3,3% (39)

onde s € o desvio padrdo e S € o coeficiente angular da curva analitica.

O LQ (equacédo 40) equivale a menor concentracdo que pode ser
quantificada do analito de interesse com uma incerteza maxima de 10%
(VALDERRAMA, BRAGA, POPPI, 2009).

LQ = 102 (40)

onde s € o desvio padrdo e S € o coeficiente angular da curva analitica.

2.4.4.1.6. Sensibilidade e sensibilidade analitica

A sensibilidade do método é a inclinacdo da reta, que normalmente
corresponde a razdo entre a variacdo da resposta instrumental e a variacédo
correspondente da concentracdo (equacao 41) (FERREIRA, 2015).

~  AS

-

onde SENuww € a sensibilidade do método univariado; b; é o coeficiente

angular da reta; AS é a variacdo do sinal instrumental; AC é a variacéo da

concentragao.

Outro parametro € a sensibilidade analitica (equacao 42), que € a razéo
entre a sensibilidade e o ruido instrumental, que é fornecido pelo desvio padréo
do branco. Esse parametro tem a vantagem de ser independente do
equipamento e da escala utilizada (FERREIRA, 2015).

SEN
SENA{uniU:] = I (42)

onde SENawniv) € @ sensibilidade analitica do método univariado; s, € 0 desvio

padrao do branco.
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2.4.4.1.7. Teste F para significancia do modelo

Uma estatistica util para testar a significancia do modelo é o teste F
(equacéo 43) (FERREIRA, 2015).

_ MQyag
MQres

onde MQy € a média quadratica da regressdo e MQes € a média quadratica

(43)

dos residuos.

A razdo F compara a variancia explicada pelo modelo (MQqg) € a
variancia devida aos erros (MQrs). O valor calculado na equacdo 41 é
comparado com o valor de F tabelado para o nivel de confianca previamente
estipulado, para verificar se uma variancia € maior que a outra e nao se elas
sao diferentes entre si. Pode-se fazer uma analogia da razdo do teste F com a
relacdo entre sinal e ruido (S/R), visto que ela comparada a variancia explicada
(o sinal) e a variancia devida aos erros (o ruido), ou seja, quanto maior a razao
de F, melhor sera a relacdo S/R (FERREIRA, 2015).

2.4.5. Parametros de Mérito para calibracdo multivariada

2.4.5.1. Sinal Analitico Liquido (Net Analytical Signal — NAS

O conceito de NAS pode ser usado na determinagéao de algumas figuras
de mérito para calibragdes multivariadas, tais como calculo de seletividade e
razdo sinal/ruido requer o calculo do NAS de interesse, que € a fracdo do sinal
analitico que é ortogonal ao sinal dos demais compostos que estdo presentes
na amostra (Figura 22) (LORBER, 1986).

Figura 22: Representacdo geométrica da propriedade de ortogonalidade do
NAS.

Sinal Analitico Sinal analitico
liquido (NAS)

/ Sinal dos interferentes \

L-------------__\

Fonte: VALDERRAMA; BRAGA, POPPI, 2009.
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Para calcular o NAS podem ser usados diferentes algoritmos de
regressdo de modo que o NAS seja proporcional a concentracdo do analito de
interesse. Levando-se em conta que o NAS é a Unica parte do espectro que &
utilizada para previsdo, nenhuma informacédo € perdida ao transformar o vetor
NAS em um escalar (Equacao 44) (OLIVIERI, 2006; OLIVIERI; FABER, 2009).

NAS = || X, ¢l (44)
onde Xnas corresponde ao vetor NAS do analito de interesse X e ||.|| representa

a norma Euclidiana.

O método original proposto por Lorber em 1986 foi desenvolvido para
modelos de calibracdo direta ou baseada em minimos quadrados classicos
(Classical Least Squares - CLS) (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Ja
em 1997, Wentzel, Andrews e Kowalski propuseram um método para calcular o
NAS que implicava no conhecimento do espectro puro do analito de interesse
tendo, portanto uma aplicabilidade ndo muito boa.

O NAS para dados de segunda ordem é analogo ao de dados de
primeira ordem, no sentido de que buscam informacédo da parte do sinal que é
relacionado a propriedade de interesse; porém o calculo é diferente. Para
métodos multivariados, por meio do NAS, pode se obter a sensibilidade, a
seletividade, o limite de deteccéo e a sensibilidade analitica (VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2009).

2.4.5.2. Sensibilidade, sensibilidade analitica liquida e seletividade para dados

multivariados.

A sensibilidade corresponde a fracdo do sinal responsavel pelo
acréescimo de uma unidade de concentracdo a propriedade de interesse. A
equacdo 45 mostra o célculo para dados multivariados de primeira ordem
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Olivieri e Faber (2009) propuseram
uma equacdo geral (Equacdo 46), para que fosse possivel calcular a
sensibilidade de modelos de calibracho de segunda ordem,

independentemente do método utilizado para calcular o NAS.
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1
SENE—MEH (45)

SENF:,EJF = kk {[(BTPh,uch) X{:C TPc.umcC) ] -1 }_1'{2 (46)

onde by € vetor dos coeficientes de regressdo para a espécie de interesse k
estimados pelo modelo de calibracdo multivariada; B e C sdo matrizes que
possuem nas colunas o perfil para todos 0s componentes na primeira e
segunda dimensao respectivamente; ki € o sinal total para o componente k; ||
|| representa a norma; Ppunx € Pcunx S840 matrizes identidade; BT e C' sdo as

matrizes transpostas.

Ja a sensibilidade analitica apresenta a sensibilidade do método em
termos de unidade de concentracdo que é utilizada, sendo definida como a
razao entre a sensibilidade e o desvio padrao do sinal de referéncia de acordo
com a Equacéo 47. (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

SEN

Y = e (47)

onde &x é referente ao desvio padrao do sinal de referéncia estimado

Ja o inverso desse parametro permite estabelecer a menor diferenca de
concentracdo entre amostras, que pode ser distinguida pelo método (ROCHA,
2007).

A seletividade é a medida do grau de sobreposicao entre o sinal da
espécie de interesse e os interferentes presentes na amostra indicando,
também, a parte do sinal que é perdida por essa sobreposi¢céo, podendo ser
definida pela Equacéo 48 (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

nasy,

SEL =
ey, 1

(48)

onde nask; € o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostra i,

enquanto que Xg; € o vetor de resposta instrumental para a amostra i.
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2.4.5.3. Exatidao para dados multivariados
A exatidao indica o quanto um valor estimado ou medido e o valor de
referéncia concordam (Equacdo 49). Comumente aplicada em calibracdo
multivariada, € calculada como a raiz quadréatica do erro médio quadratico de
predicdo (RMSEP) (BRAGA; POPPI, 2004).
R (v -3

RMSEP = [2=a0i=3i (49)

n

onde y € o valor estimado e ¥; € o valor predito e n € o nUumero de amostras de

validacao.
2.4.5.4. Precisao para dados multivariados

Da mesma forma que na calibracdo univariada, os ensaios de precisao
(equacédo 50) podem ser realizados em trés niveis: repetibilidade (repeticdes
em um curto periodo de tempo de trés amostras de concentracdes diferentes
em triplicata ou pelo menos seis repeticdbes de uma Unica amostra), precisdo
intermediaria e reprodutibilidade (realizada com base em determinacfes
interlaboratoriais) (SENA et al, 2007).

B i1 2 =1 (Fij—Fi)?
Prec = J Fy— (50)

onde n € o numero de amostras utilizadas no célculo da precisdo; m é o

namero de replicatas de n.

2.4.5.5. Limite de Deteccao (LD) e Quantificacao (LQ) para dados multivariados

Da mesma forma que para dados univariados, o LD €& menor
concentracdo detectada enquanto que o LQ € a menor concentracdo que pode
ser quantificada. O célculo desses limites pode ser observado nas equagdes 51
(para calibragédo de primeira ordem), 52 (para calibracdo de segunda ordem) e
53 a seguir (VALDERRAMA, BRAGA, POPPI, 2009):

LD = 3,38x||b, || = 3,353.:;1_” (51)
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c

LDweker = TnasT; (52)
3|IEllp-1

LQ = 108X||bll, = 1059.:;1” (53)

onde dx € o desvio padrédo do sinal de referéncia estimado através do desvio

padrdo do NAS; SEN é a sensibilidade; || ||r representa a norma da matriz.

2.5.Pré - tratamento dos dados

ApoOs organizar os dados em matrizes, 0s mesmos devem ser, caso
necessario, pré — tratados antes das andlises. E um procedimento muito
importante antes de se fazer a analise quimiométrica (FERREIRA, 2015).

O objetivo € reduzir variagbes indesejaveis para que as mesmas nao
influenciem de forma negativa na etapa da andlise. Mesmo na etapa de pré —
tratamento deve-se haver cuidado para nao distorcer ou até mesmo inutilizar os
dados. O pré — tratamento pode ser feito nas amostras (também chamado de
transformacado de dados) ou nas variaveis (FERREIRA, 2015).

2.5.1. Transformacao dos dados

Existem varias técnicas matematicas que podem ser empregadas com o
objetivo de reduzir variacdes tanto aleatérias quanto sistematicas. Variacdes
aleatérias (ruido experimental) podem ser reduzidas por meio técnicas de
alisamento. Ja as variacdes sistematicas podem ser eliminadas ou reduzidas a
partir da correcdo da linha de base ou outros tipos de transformacdes
(FERREIRA, 2015).

2.5.1.1. Técnicas de alisamento
O alisamento pode ser feito pelo préprio instrumento com o auxilio de

métodos matematicos durante a etapa de coleta de dados ou na etapa de
analise dos dados (FERREIRA, 2015).
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2.5.1.1.1. Alisamento pela média

Esse tipo de alisamento € usado quando se deseja aumentar a relacédo
sinal — ruido (S/R) e comprimir os dados. O processo envolve a selecédo e
deslocamento de uma janela mével ao longo de todo o espectro. A resposta
alisada (xais) sera atribuida ao centro dessa janela e € uma média aritmética
das respostas das (2m + 1) varidveis da respectiva janela, como pode ser
observado na equacao 54 e 55 a seguir (FERREIRA, 2015).

_ v+ _ 1
Xatis = Lt CuXp = amiD) re—m Xk (54)
1
Ck = Tmt1 (55)

O processo é repetido para a janela seguinte, que contém as variaveis
que vao de 2m + 2 até 4m + 2 e assim por diante, até que todo o espectro
tenha sido alisado. Na Figura 23 tem um exemplo desse tipo de alisamento
(FERREIRA, 2015).

Figura 23: Comparacao entre um espectro original e apés alisamento pela

média.
Espectro original Espectro alisado Espectro alisado
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Legenda: (a) Espectro original (b) Espectro alisado com uma janela de 11 pontos (c) Espectro
alisado com uma janela de 31 pontos.
Fonte: FERREIRA, 2015.

2.5.1.1.2. Alisamento pela média movel

Nesse alisamento uma janela mével percorre todo o espectro e o valor
central da janela é substituido pela resposta média. A diferenca para o0 método

da média é que a janela se desloca de uma em uma variavel, percorrendo o
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espectro inteiro. A cada deslocamento, a intensidade a esquerda € excluida e
uma nova a direita é incluida. Um exemplo desse tipo de alisamento pode ser
observado na Figura 24 a seguir (FERREIRA, 2015).

Figura 24: Alisamento pela média movel

0,1, : DU ‘ : == _
T m=73| 1t f"
| [ | X
) YR { 3 1
oosth [ VLA % ~ 'r~
h *‘*’3;‘-‘ A |“", = '] 0.6 ;oA ;'l |
R AT I . ; F oy ;
R 0} A ViYW [y \ 04 / % ‘
3 i { | \ 1 1
" { | l] ‘ i 0.2 / s\ {1
0054 | | \ 2 ]
| } ]
= } J 0l \'th \.‘v
ol 10 20 30 0 100 200 300
k k

(a) (b)
Legenda: (a) Primeiras 30 variaveis do sinal original indicando as duas primeiras janelas

moveis e o0s respectivos pontos alisados (b) Sinal alisado
Fonte: FERREIRA, 2015.

A diferenca para o método anterior € que o espectro alisado contém o
mesmo numero de varidveis que o espectro original, ou seja, ndo ha
compressdo dos dados. Esta metodologia ndo permite que o alisamento seja
feito no inicio e no final do espectro, pois as respostas alisadas sao alocadas
no centro da janela (FERREIRA, 2015).

2.5.1.1.3. Alisamento pelo método de Savitzky — Golay (Savgol)

Esse método consiste no uso da média ponderada, no qual 0s pesos
sdo obtidos por um ajuste polinomial. Um polinbmio de grau n é ajustado as
respostas da primeira janela que contém 2m + 1 pontos. Em seguida, a
resposta no ponto central da janela é substituida pelo valor do polinémio
ajustado. A janela se move da mesma forma que no método da média movel, e
o valor do polinémio é calculado no novo centro. O processo é repetido até que
todas as janelas tenham sido alisadas (FERREIRA, 2015).

O filtro de Savgol é dependente de dois parametros: numero de pontos

da janela (m a esquerda e m a direita do centro) e grau do polindbmio ajustado,
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n. O polinbmio de grau n a ser ajustado aos dados da primeira janela tem a

expressao conforme a equacgao 56 a seguir (FERREIRA, 2015).

Xp =ag + a1k +ak? + -+ a,k" k= —m,...,0,...,m (56)

Na Figura 25 pode-se observar um exemplo do uso desse tipo de
alisamento.

Figura 25: Alisamento pelo método Savgol
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Legenda: Espectro alisado pelo método Savgol com um polinémio de segundo grau (n =2) e
janela de 12 pontos (m = 12).
Fonte: WEHRENS, 2011.

2.5.1.2. Técnicas da correcao da linha de base

2.5.1.2.1. Derivadas

Um problema instrumental ou de amostragem pode ser capaz de
deslocar o espectro, de um valo constante positivo ou negativo em relacdo ao
zero de absorvancia, podendo haver um deslocamento constante da linha de
base. Tal deslocamento pode ser corrigido tomando-se a primeira derivada do
espectro. Levando-se em consideragdo que a primeira derivada de uma
constante é zero, apds a corre¢do o espectro resultante estara deslocado para
0 zero da absorvancia. No caso do espectro apresentar uma inclinagéo da linha
de base a medida que decresce o numero de onda, essa variagao sistematica
pode ser corrigida por meio da segunda derivada. O método de Savgol, que ja

foi apresentado anteriormente, é o mais popular para o calculo de derivadas de
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um sinal. Na Figura 26 se tem um exemplo aplicacdo do método da derivada
usando o filtro de Savgol (FERREIRA, 2015).

Figura 26: Uso de derivadas para correcao da linha de base em espectros
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Legenda: (a) Espectro original (b) Espectro alisado com a primeira derivada.
Fonte: WEHRENS, 2011.

2.5.1.2.2. Correcdo do sinal multiplicativo (MSC - Multiplicative Signal
Correction)

Originalmente, foi desenvolvida para corrigir as variagbes do
espalhamento de luz para medidas de reflectancia difusa no NIR. Em termos
matematicos, a correcao é feita da seguinte forma: a partir do conjunto total de
espectros de reflectancia difusa, calcula-se o espectro médio; posteriormente,
faz-se a regresséo linear para cada um dos espectros do conjunto total de
espectros. O método MSC, quando é bem aplicado é capaz de reduzir de
forma significativa os efeitos relativos ao espalhamento de luz (ZEAITER,;
RUTLEDGE, 2009; GURGEL, 2006). Na Figura 27 pode ser observado um
esquema representativo da aplicacdo do MSC em espectros NIR.
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Figura 27: Aplicacdo do MSC em espectros NIR
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Fonte: SAUER, 2007.

2.5.1.2.3. Corregéao do sinal ortogonal (OSC — Orthogonal Signal Correction)

Este tratamento € aplicado aos dados quando a matriz X contém
variacdes sistematicas ndo relacionadas as respostas Y. Uma espécie de filtro
(funcdo matematica) remove da matriz X a parte ndo relacionada as respostas
(CORGOZINHO, 2009). Isto é feito garantindo-se que a parte removida €
matematicamente ortogonal a Y e dessa forma simplificando o modelo.
(HONORATO et al., 2007).

2.5.2. Pré — processamento dos dados

Nesse caso, 0 pré - processamento € aplicado nas colunas da matriz de
dados, diferentemente do pré — processamento das amostras que € aplicado
nas linhas da matriz de dados. Esse procedimento também € importante em
andlise quimiométrica (FERREIRA, 2015).

2.5.2.1. Centralizagdo na media (MC — Mean centering)

A centralizagéo dos dados na média consiste em subtrair o valor de cada
elemento da coluna pelo seu respectivo valor meédio, permitindo que as
variaveis sejam centradas e os efeitos indesejados oriundos, por exemplo, de
variagbes de intensidade devido a efeitos instrumentais, sejam removidos. O
objetivo deste pré — processamento € revelar as flutuacdes dos dados em torno

do valor médio. A seguir é possivel observar um esquema representativo da
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aplicacao da centralizacdo na média em espectros NIR (Figura 28). (FREITAS,
2006; SANTOS, 2007).

Figura 28: Comparacao entre dados originais e centrados na média.

Legenda: (a) dados originais (b) dados centrados na média
Fonte: CORGOZINHO, 2009

2.5.2.2. Escalamento pela variancia

Nos métodos de escalamento, os dados sao divididos por um fator de
escala que € uma medida da dispersdo de dados. Na equacdo 57, o0s
elementos de cada uma das variaveis sao divididos pelo fator de escala que é
0 seu respectivo desvio padrdao. Nesse tipo de pré — processamento, os dados
se tornam adimensionais (FERREIRA, 2015).

Yy T (57)

onde Xx; € o valor a ser padronizado e s; € o desvio padréo.
2.5.2.3. Autoescalamento (Autoscale)

Esse tipo de pré — processamento implica em subtrair, de cada elemento
de uma coluna de matriz de dados, o valor médio da respectiva coluna e dividir
essa diferenca pelo desvio padrédo da coluna, ou seja, cada coluna da matriz é
centrada na meédia e escalada pelo desvio padrdo, conforme pode ser
observado na equacéo 58 a seguir. Da mesma forma que no escalamento pela

variancia, os dados também se tornam adimensionais (FERREIRA, 2015).
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xij—%j

Xiita) = S (58)

onde x; € o valor a ser padronizado; s; € o desvio padréo e ; € a media.

2.6.Técnicas quimiométricas

2.6.1. Aprendizagem N&o Supervisionada

N&o existe supervisdo nas técnicas, ja que ndo se conhecem a priori a
que classes pertencem os objetos (ou pelo menos essa informacdo ndo é
usada na construcdo do modelo). E a situacdo mais comum em Quimiometria.
Exemplos: Andalise de Componente Principal (PCA) e Analise Hierarquica de
Agrupamentos (HCA) (BRERETON, 2003).

2.6.1.1. Analise do Componente Principal

A anadlise exploratéria € baseada em métodos de reconhecimento de
padrdes visando evidenciar similaridades ou diferencas entre amostras de um
determinado conjunto de dados. A analise do componente principal (Principal
Component Analysis — PCA) € a base principal de diversos métodos de analise
multivariada e seu grande objetivo € comprimir a quantidade de informacao de
um conjunto de dados iniciais para um novo sistema de eixos, denominados
componentes principais (Principal Component - PC). Estes PCs representam
as amostras, possibilitando visualizar caracteristicas multivariadas dos dados
em poucas dimensfes, através de uma projecdo de dados sobre um
subespaco dimensional menor maximizando a variancia, sem perda de
informac&o relevante (BORTOLETO, 2007). E comum obter em apenas dois ou
trés dos primeiros componentes principais mais que 90% da informacao
(NETO; MOITA, 1998).

Um PC é definido por um par de pesos (loadings) e escores (scores)
(Figura 29). Os PCs descrevem o maximo da variancia e sao calculados em
ordem de importancia (NETO; MOITA, 1998).
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Figura 29: Matrizes do PCA

Fonte: LIMA, 2011

Normalmente apés o PCA, o tamanho de cada componente pode ser
medido. Essa medida é frequentemente chamada de autovalor (eigenvalue) e
nesse caso quanto mais significante for o componente maior é o seu tamanho.
Frequentemente esses autovalores sao apresentados na forma de
porcentagem. A porcentagem acumulativa é frequentemente usada para
determinar aproximadamente a proporcdo dos dados modelados pelo PCA.
Quanto mais préoximo de 100% melhor é o modelo. Essa porcentagem pode ser
colocada em um grafico contra o nimero de autovalores no modelo. Usando o
tamanho dos autovalores pode-se estimar o numero de componentes
significantes no conjunto de dados. Uma regra que as vezes € considerada €
rejeitar um determinado numero de componentes principais (PCs) quando a
porcentagem acumulada dos autovalores for inferior a 5% (BRERETON, 2003).

Quanto maior a correlagdo entre as medidas, maior sera a parcela de
variacdo explicada pelos primeiros eixos®. Uma série de métodos para
determinar o numero de fatores significantes é baseada na validacao cruzada
gue € uma ferramenta quimiométrica muito importante. Um dos métodos da
validacdo cruzada é a opcéao deixar um de fora (leave one out) que consiste em
retirar uma das amostras do conjunto de dados e fazer a modelagem com as
demais amostras e tal procedimento é repetido em funcdo do nimero total de
amostras do conjunto. (BRERETON, 2003)

Ao se trabalhar com validagéo cruzada um dos métodos para se avaliar
0 numero de componentes significantes em um modelo € através da raiz
quadrada do erro médio quadratico da validacao cruzada (Root Mean Square
Error of Cross Validation — RMSECV) (Figura 30), que serve para fornecer a
incerteza na estimativa da concentracao dos analitos nas amostras do conjunto
de validacao cruzada (equacédo 59) (BRERETON, 2003).

% http://www.cfh.ufsc.br/gcn3506/documents/Aula6PCA.pdf
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Figura 30: Avaliacdo da escolha do numero de PCs.
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Onde yi é um dos valores da variavel Y; é o valor de ¥ corresponde ao valor de

y predito; n € o nimero de objetos no conjunto de dados.

Apos efetuar o PCA, um método para se avaliar se h4 amostras

discrepantes no modelo é fazer uso do teste Hotelling T? (Figura 31) que é

usado para testar a igualdade dos vetores médios de duas populacdes

multivariadas. Trata-se nada mais do que um teste derivado a partir do

principio geral de constru¢do de procedimentos de teste denominado Método

da Razédo de Verossimilhanca e € apropriado para comparar duas populacdes

representadas por amostras independentes (STEINER, 1995).
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Figura 31: Teste Hotelling T?
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Fonte: PINHO, 2012.

A avaliacdo da figura anterior mostra que a amostra de nudmero 30
localizada no primeiro quadrante (I) possui um alto leverage e também um
residuo alto, sendo entdo o mais adequado retirar essa amostra do conjunto de
dados. Amostras localizadas no primeiro quadrante possuem uma alta
influéncia no modelo, mas possuem também um alto residuo, sendo, portanto o
mais indicado retirar a amostra do conjunto de dados para nao ter influéncia
negativa no modelo construido posteriormente. Amostras localizadas no
segundo quadrante (lI), embora tenham um alto valor de residuo possuem um
baixo valor de Hotelling T?, o que faz com que ndo tenham uma influéncia
negativa no modelo. As amostras localizadas no terceiro quadrante (lIl)
possuem um baixo valor de residuo e Hotelling T? néo tendo também influéncia
negativa do modelo.

A analise de componentes principais € um método de analise de dados
multivariado para exploracdo de dados, sendo também usado para reduzir a
dimensionalidade dos dados originais em subespagos de baixa
dimensionalidade definida por poucos componentes principais (FERRER —
RIQUELME, 2009).

Em outras palavras, a analise de componentes principais € usada para

reduzir a dimensionalidade dos dados originais de uma dada matriz X, no qual
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a maior parte da variabilidade dos dados é explicada por componentes

principais, como mostra a equagao 60:

X=%4 ,t,pP +E=TPT+E (60)
onde P(K x A) € a matriz contendo os vetores p, de pesos ou componentes
principais; T € a matriz de escores que contém a localizacdo da projecéo
ortogonal das observacdes originais em subespaco latente, t, sdo os vetores
da matriz de escores T que representam 0S NOVOS componentes principais com
variancias dadas pelos seus respectivos autovalores (A;) e a matriz E (m x K)
contém os residuos, ou seja, a parte ndo explicada pelo modelo (ESBENSEN;
GELADI, 2009).

2.6.2. Aprendizagem Supervisionada

Os métodos supervisionados sdo usados quando o objetivo € construir
um modelo que seja capaz de classificar amostras futuras. E feito uso de um
conjunto de amostras de classificacdo conhecida (conjunto ou grupo de
treinamento) para que o programa utilizado seja capaz de distinguir as classes
das amostras. A informacdo sobre a que classes pertencem 0s objetos esta
disponivel e € usada na construcdo do modelo (BRERETON, 2003).

Alguns exemplos sdo: Modelagem Independente Flexivel por Analogia
de Classe (Soft Independent Modeling Class Analogy — SIMCA), Analise
Discriminante por Maquina de Vetor Suporte (Support Vector Machine —
Discriminant Analysis, SVM - DA), Andlise Discriminante por regressdo dos
minimos quadrados parciais (Partial Least Square — Discriminant Analysis, PLS
- DA), K-ésimo vizinho (K — nearest neighbour, KNN), Analise Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) e Analise Discriminante Quadratica
(Quadratic Discriminant Analysis — QDA) (BRERETON, 2003).

2.6.2.1. SIMCA

Proposto originalmente por Wold e Sjostrom em 1979, é um método

onde as amostras de calibracdo sdo divididas por classes, visando a
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classificacdo de amostras desconhecidas nestas classes. Um modelo de
andlise de componentes principais é executado em cada classe, delimitando as
fronteiras entre estas, criando assim hipercaixas contendo as amostras. A
técnica usa o PCA para modelar a forma e a posicdo do objeto formado pelas
amostras no espaco linha para definicdo de uma classe (SANCHES, 2009).
Para um dado modelo, a resposta entre as classes pode ser uma linha (para
apenas um PC), um plano (para dois PC) ou ainda um hiperplano (TOMINAGA,
1999; FERREIRA, 2002; HOPKE, 2003).

Para modelar ou delimitar as fronteiras onde estdo localizadas as
amostras, é utilizado um conjunto de treinamento contendo amostras de todas
as classes e cuja identidade de cada amostra deste conjunto € conhecida a
priori. As fronteiras de cada classe sdo modeladas ou delimitadas usando
apenas amostras daquela classe conhecida no conjunto de treinamento. Uma
vez definidas as hipercaixas € importante verificar se existem classes com
sobreposicao. A Figura 32 apresenta uma simples exemplificacdo de modelos
SIMCA hipotéticos, para duas classes de amostras distintas (SANCHES, 2009).

Figura 32: Modelo SIMCA

Fonte: SANCHES, 2009

O poder de discriminagcdo dos modelos SIMCA se baseia na nao
existéncia de sobreposi¢cdo entre duas classes diferentes, bem como na maior
distancia interclasses possivel. Se uma amostra é classificada em mais de uma
classe, as medidas ou o0s modelos SIMCA ndo sao potencialmente

discriminantes. As amostras andmalas podem ocorrer devido a um erro nas
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medidas, ou devido ao surgimento de uma ou mais amostras que sofreram um

fenbmeno quimico anémalo ou desconhecido (SANCHES, 2009).
2.6.2.2. SVM - DA

A técnica é usada para classificacdo binéria (duas classes), mas que
também suporta a regresséo e problemas de classificacdo de multiplas classes.
De uma maneira geral, o funcionamento da técnica consiste no fato de que
dadas duas classes e um conjunto de pontos pertencentes a essas classes, a
técnica determina o hiperplano (Figura 33) que separa os pontos de forma a
colocar o maior numero possivel de pontos da mesma classe do mesmo lado e
ao mesmo tempo maximiza a distancia de cada classe a esse hiperplano
(ALMEIDA, 2007).

Figura 33: Esquema de classificagéo por meio do SVM
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Fonte: NASCIMENTO et al, 2009

2.6.2.3. PLS - DA

A técnica é uma regressao PLS de uma matriz binaria Y que descreve
categorias (ou classes) para uma matriz X (PEREZ — ENCISO; TENENHAUS,

2003). Essa técnica serve para melhorar a separacdo entre dois grupos de
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amostras (Figura 34), de modo que se tenha a maior separacao possivel, entre
elas (CAMO, 2015)°.

Figura 34: Exemplo de classificacdo usando PLSDA
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Fonte: MICCHELI et al, 2009

A predigdo de um modelo pelo PLS - DA, normalmente, pode ser um
valor nominal normalmente de zero ou um. Desse modo, um valor préximo ao
zero indica que a amostra ndo estad em uma determinada classe, enquanto que
um valor de um indica que determinada amostra estd modelada em uma classe
(EIGENVECTOR, 2014)".

Este método de classificacdo supervisionada que usa o modelo de

regressdo PLS para classificacdo de amostras, relaciona a matriz X de
espectros com uma matriz Y de classes, sendo a classe observada por meio da
equacéo 61 (LIMA, 2011).
C=T.gq (61)
Onde T é a matriz de escores do modelo PLS obtidos a partir dos dados
originais, g é o vetor de comprimento dos componentes significantes do PLS e
C é a classe predita (LIMA, 2011).

® http://www.camo.com/resources/pls-da.html
" http://wiki.eigenvector.com/index.php?title=Plsda
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2.6.2.4. KNN

O método KNN tem sido usado pelos quimicos por mais de trinta anos. E
um método simples para decidir como classificar uma amostra desconhecida
quando ha dois ou mais grupos de classes conhecidas. E usada quando os
grupos nao podem ser separados por um plano como ilustrado na Figura 35
(MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005, BRERETON, 2003).

Figura 35: Representacdo do KNN
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Fonte: MILLER, J.N; MILLER, J.C, 2005.

O método faz a classificacdo de acordo com a similaridade que a amostra
desconhecida apresenta em relacdo as amostras do conjunto de treinamento.
A distancia euclidiana entre as amostras € calculada em n dimensfes de
acordo com a equacao 62 (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

D= (EL:(x: — )2 (62)
onde x; e y; sdo as coordenadas das amostras x e y na i - ésima dimensao do

espaco — linha.

Para classificar uma amostra, é calculada a distancia entre a amostra e 0
conjunto de amostras de classe conhecida do conjunto de treinamento. As K —
amostras mais proximas sao usadas para fazer a classificagdo (MILLER, J.N.;
MILLER, J.C., 2005).



89

Para fazer a selecéo dos K — vizinhos 6timos faz-se uso do procedimento
de validacdo cruzada nas amostras de classe conhecida do conjunto de
treinamento. Cada amostra desse conjunto € tratada como desconhecida e sua
classificacdo feita usando-se o conjunto de treinamento das amostras
remanescentes. O processo €, entdo, repetido usando diferentes numeros de
vizinhos mais proximos na classificagdo (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

2.6.2.5. LDA e QDA

Caso a distribuicdo ndo tenha formas similares, entdo uma modificacéo
do LDA conhecida como QDA pode ser usada. No LDA, o método leva em
consideracdo que os grupos possuem uma distribuicdo normal multivariada e
mesma variancia, enquanto que no QDA, o método assume que 0s dois grupos
possuem distribuicdo normal multivariada, mas com diferentes variancias
(MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

O principio da técnica € achar uma funcéo linear discriminante (Linear
Discriminant Function - LDF) Y, a qual € uma combinacéo linear das variaveis
originais (X1, Xz, etc) (equacdo 63) (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

Yy = iz (a@;x;) (63)

As n medidas originais para cada amostra sdo combinadas em um unico
valor de Y. Dessa forma, os dados s&o reduzidos de n dimensfes para uma
Unica dimensdo. Os coeficientes sdo escolhidos de forma que o Y reflita a
maior diferenca possivel entre 0s grupos: amostras em um mesmo grupo tém
um valor similar de Y. Assim sendo, a LDF fornece um meio de discriminacdo
entre dois grupos (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005) (Figura 36).
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Figura 36: Representacdo do LDA
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Fonte: LUNA, 2012.

Os centros de gravidade dos grupos definidos por circulos e quadrados
sdo determinados e em seguida se traca o0 plano de deciséo
perpendicularmente a linha que une os centros de gravidade. O espaco fica
dividido em duas regides R1 e R2 (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

Se um ponto qualquer aparece na regido R1 é classificada como
pertencente a categoria 1 e classificada na categoria 2 se aparecer na regiao
R2. Vale frisar que em uma analise discriminante, as amostras sdo sempre
classificadas como pertencente a uma ou outra categoria e, portanto, nao
contempla a possibilidade da amostra pertencer a uma categoria ndo definida
(MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

Ao considerar as andlises espectroscépicas em diversos tipos de analises
qualitativas se constate que, atualmente, a grande maioria emprega métodos
de reconhecimento de padrdes. Visando aumentar a capacidade preditiva dos
modelos que usam tais métodos, pode-se recorre ao uso da selecdo de
variaveis, que visa eliminar variaveis nao informativas e reter aquelas que
resultam apenas na exatiddo maxima (MILLER, J.N.; MILLER, J.C., 2005).

O sucesso do LDA em alocar corretamente uma amostra em uma
determinada categoria pode ser testado de varias formas. Pode ser feita uma
divisdo do conjunto de dados originais em dois grupos escolhidos de forma
aleatoria. O primeiro grupo conhecido como grupo de treinamento que é usado
para achar a LDF e o segundo grupo que é o grupo de teste, no qual as
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amostras sdo classificadas usando a LDF calculada previamente (MILLER,
J.N.; MILLER, J.C., 2005).

2.7. Algoritmos para selecéo de dados ou variaveis

Modelos de calibracdo sao usualmente desenvolvidos sobre uma porcéo
representativa do conjunto de dados (conjunto de treinamento) e validados por
meio das amostras restantes (conjunto de validacao/teste). Ha diversas
solucdes para selecdo dos dados para composicdo dos grupos de treinamento
e teste: selecdo aleatéria, amostra aleatéria estratificada em percentis de
resposta y, uso de dados espectrais. Para selecionar amostras representativas,
nesse ultimo caso, podem ser usados alguns dos seguintes algoritmos:
Kennard Stone (KS), duplex e shenkWest (STEVENS, RAMIREZ - LOPEZ,
2014).

2.7.1. Algoritmo KS

Busca selecionar um subconjunto significativo em um conjunto de N
amostras. Para assegurar a uniformidade de distribuicdo de cada subconjunto
ao longo do espaco de dados X (respostas instrumentais), o algoritmo segue o
procedimento por etapas de modo que uma nova selecéo é feita nas regiées do
espaco longe das amostras ja selecionadas. Para este propoésito, o algoritmo
emprega a distancia Euclidiana (SANCHES, 2009)

A selecdo comeca tomando o par (a;, a;) de amostras nas quais a
distancia dy(ai, a;) € maior. Subsequentemente, o algoritmo seleciona a
amostra que exibe a maior distancia em relacdo a uma amostra ja selecionada.
O procedimento é repetido até que o numero de amostras requerido seja
encontrado (SANCHES, 2009). Na Figura 37 se tem a representacdo da

selecao dos dados (pontos em vermelho) usando algoritmo KS.
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Figura 37: Representacéo da selecdo do algoritmo KS

x1

Fonte: STEVENS; RAMIREZ — LOPEZ, 2014.

2.7.2. Algoritmo Duplex

Enquanto o algoritmo KS seleciona amostras para o conjunto de
treinamento apenas, o duplex, que € uma versao modificada do KS, separa as
amostras nos dois conjuntos: teste e treinamento. O algoritmo seleciona as
amostra de forma similar ao KS, pela distancia entre elas. A representacao da
selecdo de dados desse algoritmo pode ser representada na Figura 38 a
seguir (STEVENS, RAMIREZ - LOPES, 2014).

Figura 38: Representacéo da selecdo de dados pelo algoritmo duplex.
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0 - o 4 validation

X2

x1

Fonte: STEVENS; RAMIREZ — LOPEZ, 2014.
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2.7.3. Algoritmo Select (ShenkWest)

Esse algoritmo é um procedimento iterativo o qual seleciona a amostra
que tem o maximo de amostras vizinhas a uma dada distancia e remove as
amostras vizinhas dessa amostra selecionada da lista de pontos. A distancia
métrica usada é a distancia de Mahalanobis dividida pelo numero de
dimensbes (numero de componentes) usado para computar a distancia. A
selecdo de amostras (pontos vermelhos) por esse algoritmo pode ser
observada na Figura 39 a seguir (STEVENS, RAMIREZ - LOPEZ, 2014).

Figura 39: Representacéo da selecédo de dados pelo algoritmo shenWest.

PC2

PC1

Fonte: STEVENS; RAMIREZ — LOPEZ, 2014.

2.8. Parametros de Mérito para Métodos de Discriminacéao

Quando uma metodologia é desenvolvida é importante que sejam
determinados parametros de mérito para que seja considerada como confiavel.
Alguns autores obtém tais parametros através do que chamam de matriz de
confusédo, na qual sdo avaliadas as classificacdes corretas assim como 0s
falsos positivos e falsos negativos. A partir dessa avaliacdo é possivel
determinar parametros tais como: sensibilidade (SEN) — total de amostras
positivas classificadas corretamente dentre as amostras positivas;
especificidade (ESPEC) - total de amostras negativas classificadas

corretamente dentre as amostras negativas; precisdo (PREC) — total de
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amostras positivas classificadas corretamente dentre as amostras classificadas
como positivas; exatiddo (EXAT) — porcentagem de amostras negativas e
positivas classificadas corretamente dentre o total de amostras. O calculo de
tais parametros pode ser observado nas equacdes 64, 65, 66 e 67 a seguir
(Luna et al., 2015):

SENS = —= (64)
TP+FN

ESPEC = — (65)

TN+FP

PREC = —= (66)

TP+FP
TP+TN
EXAT - TP+TN+FP+FN (67)

onde TP = total de casos positivos que foram discriminados corretamente, FP =
total de falsos positivos, TN = total de casos negativos que foram classificados

corretamente, FN = total de falsos negativos.
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3. EXPERIMENTAL

3.1. Determinagao de Ibuprofeno e Paracetamol

3.1.1. Materiais e métodos

3.1.1.1. Para determinacao por espectrofluorescéncia

Os padrdes de PAR e IBU usados no trabalho sdo da Sigma — Aldrich.
Os medicamentos usados foram Sonridor® (500 mg de Paracetamol), Tylenol®
(750 mg de Paracetamol), lIbupril® (600 mg de Ibuprofeno) e Advil® (200 mg de
Ibuprofeno). Para todos os ensaios onde foi necessario usou-se agua
purificada (Gehaka — osmose reversa). Para dissolver tanto o padrdo quanto o
medicamento foi necessario usar metanol HPLC/Grau Espectroscopio (Tedia)
visto que a solubilidade do Ibuprofeno é baixa em agua e também em etanol.
Para fazer a medicdo da massa tanto para preparar a solucdo estoque do
padrdo quanto para pesagem do medicamento se usou uma balanca analitica
(Mettler Toledo AL204).

Para o preparo da solugcdo tampado foram usados 0s seguintes
reagentes: cloreto de amoénio e solucdo de hidroxido de amobnio (Sigma
Aldrich). Para melhor dissolucéo dos analitos das solucdes estoque foi feito uso
do ultrassom (Ultrasonic Clear Branson 2000) e para proteger a solucéo da luz,
revestiu-se o baldo volumétrico com papel aluminio. No caso dos
medicamentos, devido aos excipientes dos mesmos foi necessério filtrar a
solugéo sendo usado para tal um filtro Millipore de acetato de celulose 0,75 pm.

Para os ensaios com urina foram usadas amostras de quatro pessoas
(de ambos o0s sexos) saudaveis e que ndo faziam uso de quaisquer
medicamentos.

Para efetuar as analises dos padrées aguosos, medicamentos e também
da urina foi usado um espectrofluorimetro modelo Fluorat 02 da Panorama
(Lumex, Russia), tendo sido a solugédo a ser analisada colocada em uma

cubeta de quartzo de caminho Optico de 1 cm.
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3.1.1.2. Para determinacédo por HPLC

Para efetuar as analises das amostras de padrbes aquosos,
medicamentos e também de urina foi usado um cromatografo modelo HPLC
Agilent Technologies 1260 Infinity. A coluna usada foi uma modelo C18 250 x
4,6 mm (5 um) — Microsorb 100. A fase movel era constituida de uma mistura
65:35 de acetonitrila e acido acético 0,5% v/v. A vazao da fase movel foi de 1
mL.min™ e o volume de injecdo de 15 pL. A temperatura usada para efetuar
todas as andlises foi de 25°C (x 2). Todas as solucfes foram filtradas antes de
serem usadas, empregando-se um filtro para solvente aquoso (nitrato de
celulose de 0,45 um, Sartorius Stedim Biotech) ou um filtro para solvente
organico (Durapore PVDF de 0,45 pum de poro — hidrofébica) com auxilio de
uma bomba de vacuo (modelo Quimis) e, posteriormente, foram submetidas ao
ultrassom (Ultrasonic Clear Branson 2000). A deteccao foi feita no UV em dois
valores diferentes de comprimento de onda: foi utilizado o comprimento de
onda de 252 nm até 3,7 min para deteccdo do paracetamol; posteriormente, o

comprimento de onda foi mudado para 223 nm para detecc¢éo do Ibuprofeno.

3.1.2. Testes preliminares para determinacdo de PAR e IBU por

espectrofluorescéncia.

Para preparar a solucdo estoque de PAR de 1000 mg. L™ foi feita
medicdo de 100 mg na balanca analitica. Posteriormente, essa massa foi
solubilizada em metanol (100,00 mL). Para isso foi necessario usar o
ultrassom. A partir dessa solugéo foi feita uma diluicho com agua purificada
(Gehaka — osmose reversa) para se obter uma solucao de concentragao igual a
100 mg. L. O mesmo procedimento foi feito para IBU.

Para testar a faixa de concentragcdo a ser trabalhada foram feitas
inicialmente, determinacbes somente dos padrées de PAR e IBU e
posteriormente das misturas. Foi usada uma faixa de concentracdo de 10 a 20
mg. L™ para o IBU e de 2 a 8 mg. L™ para o PAR (Tabela 1) sendo que todas
as concentragcbes foram preparadas em triplicata. As solu¢cdes foram
preparadas por meio de diluicdes a partir da solucdo de 100 mg.L™ também

com agua purificada e tamponadas em pH = 10.
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Tabela 1: Concentracédo de PAR e IBU em padrbes aquosos

[PAR] (mg.L™) [IBU] (mg.L™)
10,00 2,00
12,00 4,00
16,00 6,00
20,00 8,00

Fonte: O autor, 2016.

Também foi estudada inicialmente a faixa de comprimento de onda (de
excitacdo e emissdao) que poderia ser usada. Assim sendo, inicialmente,
trabalhou-se com um faixa de 200 a 260 (com um intervalo de 2 nm) para a
excitacdo e com uma faixa de 270 a 400 nm (com um intervalo de 1 nm) para a
emissao, obtendo-se assim uma matriz de dimenséo 31 x 131.

ApoOs se realizar esses estudos com os analitos separados, foram
realizados testes preliminares com as misturas (Tabela 2), na mesma faixa de
concentragdo, a fim de verificar como seriam os espectros obtidos e também se
seria possivel separar PAR e IBU usando ferramentas quimiométricas

(calibracao multivariada de segunda ordem).

Tabela 2: Concentracdo de PAR e IBU nas misturas sintéticas de padrdes

aquosos
AMOSTRA [PAR] (mg.L™) [IBU] (mg.L™)
A 10,00 2,00
B 12,00 4,00
C 16,00 6,00
D 20,00 8,00

Fonte: O autor, 2016.

3.1.3. Determinacdo de PAR e IBU em padrdes aquosos

3.1.3.1. Por espectrofluorescéncia

Para evitar problemas de sobreposicdo espectral se escolheu trabalhar

com pH = 10, visto que com base em dados da literatura em valores de pH



98

menores que esse haveria uma sobreposicdo maior de um pico de menor
intensidade do IBU com relagdo ao PAR. A faixa de concentragéo trabalhada
foi de 2 a 7 mg.L" de IBU e 10 a 20 mg.L" de PAR (determinacdes em
triplicata), sendo adicionado a todas as solu¢cdes 1 mL da solucdo tampéo (pH
= 10). No final todas as solu¢des foram avolumadas para 10,00 mL com agua
purificada. A solucéo branco utilizada foi o tampé&o (1 mL) avolumado com agua
purificada.

A faixa de comprimento de onda trabalhada foi reajustada para 220 — a
248 nm (com intervalo de 2 nm) para excitacdo e 280 a 376 nm (com intervalo
de 2 nm) para emissao. Utilizou-se o espectrofluorimetro com a sensibilidade
média, devido a intensidade do sinal do PAR ser baixa.

3.1.3.2. PorHPLC
A faixa de concentracao utilizada para IBU e PAR foide 2 a7 e 10 a 20
mg.L™?, respectivamente. Os comprimentos de onda utilizados foram os

mesmos gue do teste preliminar.

3.1.4. Determinacdo de PAR e IBU em medicamentos

3.1.4.1. Por espectrofluorescéncia

Para preparar a solugao estoque de medicamento foram pesados 10
comprimidos de IBU e calculada a massa média. Em seguida, esses
comprimidos foram triturados, a fim de garantir a homogeneidade, sendo entao
medida uma massa equivalente a massa meédia dos comprimidos, sendo a
mesma solubilizada em metanol. O mesmo procedimento foi feito para o PAR.

Levando em consideragdo que o teor de PAR nos medicamentos (500
ou 750 mg) e que o volume final da solugcdo preparada foi de 100 mL, a
concentracéo da solucdo estoque era de 5000 ou 7500 mg. L™. J4 o teor de
IBU no medicamento € de 200 ou 600 mg, sendo o volume final da solucao
preparada também foi de 100,00 mL. Dessa forma, a concentracdo final das

solucées estoque eram de 2000 ou 6000 mg. L™ respectivamente (Tabela 3).
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Tabela 3: Teor em miligramas dos medicamentos e concentracdo tedrica do

principio ativo ([P.A.]) na solucdo estoque.

PRINCIPIO ATIVO MEDICAMENTO TEOR (mg) [P.A.] mg/L
(nome)
PARACETAMOL SONRIDOR 500 5000
TYLENOL 750 7500
IBUPROFENO ADVIL 200 2000
IBUPROFENO 600 6000

Fonte: O autor, 2016.

Dessa forma, com as diluicbes apropriadas com agua purificada, foram

preparadas solu¢cdes de cada analito separadamente de concentracao iguais a:
2,3,4,56e7mg. L paraoIBU e 10, 12, 14, 16, 18 e 20 mg. L™ para o PAR

e também de misturas (Tabela 4), sendo também usada uma solucao tampéao

para pH = 10 (1 mL) e avolumadas para 10,00 mL, sendo feita a anélise das

solucBes no espectrofluorimetro. As demais condi¢bes (comprimentos de onda

de excitacdo e emissdo, assim como a sensibilidade do equipamento foram as

mesmas que para padrdoes aquosos).

Tabela 4: ConcentracGes das misturas sintéticas de medicamentos

AMOSTRA [PAR] (mg.L™) [IBU] (mg.L™)
A 10,00 2,00
B 12,00 3,00
C 14,00 4,00
D 16,00 5,00
E 18,00 6,00
F 20,00 7,00

Fonte: O autor, 2016.

3.1.4.2. Por HPLC

O preparo da solucéo estoque de medicamento e faixa de concentracéo

dos analitos (misturas sintéticas) foi

igual

ao da determinacdo por

espectrofluorescéncia molecular. Novamente, a deteccdo foi feita em dois
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valores diferentes de comprimento de onda, tendo sido primeiramente utilizado
o comprimento de onda de 252 nm até 3,7 min para deteccdo do paracetamol
e, posteriormente, o comprimento de onda foi mudado para 223 nm para
deteccdo do Ibuprofeno e se manteve constante até o final da corrida

cromatografica.

3.1.5. Determinacdo de PAR e IBU em urina

3.1.5.1. Por espectrofluorescéncia

Apos a determinacé@o de PAR e IBU em padrdo aquoso e medicamentos
foi realizado um procedimento para determinacdo dos mesmos em fluidos
bioloégicos (urina). Para realizar tal procedimento, foram coletadas quatro
amostras de urina (de ambos os sexos) de pessoas saudaveis e que nao
faziam uso de quaisquer medicamentos. Usando o método da adicdo de
padrdo cada amostra foi enriquecida com diferentes teores de PAR e IBU
simultaneamente, sendo que as concentracfes trabalhadas foram de 12, 14, 16
e 18 mg. L' parao PAR e 3, 4, 5 e 6 mg. L™ para o IBU (Tabela 5). Todas as

medidas foram feitas em triplicata, inclusive a medida do branco.

Tabela 5: Amostras de urina enriquecidas com PAR e IBU

AMOSTRA [PAR] (mg.L™) [IBU] (mg.L™
A 12,00 3,00
B 14,00 4,00
C 16,00 5,00
D 18,00 6,00

Fonte: O autor, 2016.

Antes de receber o enriqguecimento desses analitos foi feito um estudo
preliminar de qual seria o fator mais adequado de diluicdo da urina para se
trabalhar. Dessa forma foi feito um teste inicial com trés niveis de diluicdo: 100,
500 e 1000 vezes, fazendo um enriquecimento de 5 mg. L™ de IBU e 10 mg. L™
de PAR a amostra de urina ja diluida. Apés a escolha do melhor fator de
diluicdo a partir das matrizes EEM obtidas foram feitos os ensaios com urina.
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Além da urina diluida e do enriquecimento com os analitos estudados,
também foi adicionado a cada amostra 1 mL da solu¢édo tampéao (pH = 10) e a
solucédo foi avolumada para 10,00 mL com &gua purificada. As analises foram
realizadas na mesma faixa de comprimento de onda usado para padrdo
aguoso e medicamento e 0 branco nesse caso foi a amostra de urina diluida
acrescida do tampao, porém sem o enriquecimento com PAR e IBU. Também
se escolheu trabalhar com a sensibilidade média do equipamento nesse

estudo.

3.1.5.2. Por HPLC

ApoOs a determinacao de PAR e IBU em padrdo aquoso e medicamentos
foi realizado um procedimento para determinacdo dos mesmos em fluidos
biologicos (urina) por HPLC. Foram coletadas quatro amostras de urina (de
ambos os sexos) de pessoas saudaveis (das mesmas pessoas que forneceram
amostras para determinacéo por espectrofluorescéncia) e que nao faziam uso
de quaisquer medicamentos. Da mesma forma que na determinacéo
espectrofluorimétrica antes das analises foi testado o fator de diluicdo da urina
(100, 500 e 1000 vezes). Posteriormente, foi usado o método da adicdo de
padrdo e cada amostra foi enriquecida com diferentes teores de PAR e IBU,
sendo que as concentracdes trabalhadas foram 12, 14, 16 e 18 mg. L™ para o
PAR e 3, 4,5 e 6 mg. L™ para o IBU. Todas as medidas foram feitas em
triplicata, inclusive a medida do branco. As medidas foram feitas da mesma

forma que no padrdo aquoso e medicamento.

3.2. Determinacéo da adulteracéao no leite UHT

3.2.1. Anélise por Espectroscopia NIR

Para a discriminacdo das amostras adulteradas foram adicionados as
amostras de leite UHT (seis marcas, quatro tipos: integral, integral fortificado,
desnatado e semidesnatado e quinze lotes, totalizando quinze amostras)
diferentes teores de agua, formol (VETEC) e ureia (Sigma — Aldrich), variando

o nivel de adulteracdo. Todas as amostras foram preparadas em baldo
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volumétrico de 10,00 mL. Ao todo foram quinze amostras de leite que foram

adulteradas em todos os niveis exibidos na Tabela 6.

Tabela 6: Adulterantes utilizados

ADULTERANTE ADICIONADO | NiVEIS DE ADULTERACAO
Agua 0, 5, 10, 20, 30, 40% v/v
Formol 0,1,2,3,4,5¢g.L*
Ureia 0,1,2,3,4,5¢g.L*

Fonte: O autor, 2016.

As amostras sem e com adulteragcdo foram analisadas por meio do
instrumento Spectrum Frontier FT-IR/NIR Spectrometer 400, Perkin-Elmer,
USA. As medidas de reflectancia foram realizadas na faixa de 1100 — 2500 nm
(com resolucdo nominal de 1 nm). Para cada replicata foram feitas trés
aquisicdes de espectros. O porta — amostra é de PEAD (polietileno de alta
densidade) e o caminho 6tico era de 0,5 mm. Foram feitas medidas para cada
adulterante utilizado nos niveis de adulteracdo descritos na Tabela 6.

ApoOs as andlises das amostras, 0s arquivos dos espectros gerados
foram importados no formato ASCII para o software Matlab 7.7.0. (R2008b). Os
espectros foram alisados por meio do método Savgol e se trabalhou com o
espectro médio de cada amostra. Por meio do PLS Toolbox, versdo 8.0.2,
Eigenvectors Research, USA foram realizadas as técnicas quimiométricas de
analise exploratéria (PCA) e classificacdo das amostras (SIMCA, SVM — DA e
PLS — DA).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Determinagéo de Ibuprofeno e Paracetamol

4.1.1. Testes preliminares para determinacdo de PAR e IBU em padrdes

aguosos por espectrofluorescéncia

Os espectros e as técnicas de calibracdo multivariada foram feitas a
partir do PLS Toolbox 8.0.2, no software Matlab 7.7.0 (R2008b).

Com base nos espectros obtidos (Figura 40) é possivel se visualizar um
pico de emissdo maxima em 288 nm (excitacdo fixada em 230 nm) e outro em
366 nm (excitacdo fixada em 246 nm) que correspondem ao IBU e PAR,

respectivamente.

Figura 40: Espectro de emisséo de fluorescéncia do IBU e do PAR
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Fonte: O autor, 2016.
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4.1.2. Quantificacdo de IBU e PAR em padrao aguoso

4.1.2.1. Por espectrofluorescéncia

Tanto para o IBU quanto para o PAR a medida que a concentracédo dos
analitos aumentou teve-se um aumento da intensidade de emissdo. Com base
nesses resultados obtidos, foi usada a calibragao de ordem zero (univariada),
para construir a curva analitica (relacionando a intensidade maxima de emissao
com a concentracdo do padrdo de IBU) e a partir do modelo construido foi

possivel calcular os residuos e construir o respectivo gréfico (Figura 41).

Figura 41: Modelo para padrdo aquoso de IBU por espectrofluorescéncia
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Legenda: (a) Curva analitica para o IBU (b) Grafico de residuos para o IBU
Fonte: O autor, 2016.

Da mesma forma que para o IBU, foi construida uma curva analitica e

um gréfico de residuos para o PAR (Figura 42).
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Figura 42: Modelo para padrdo aquoso de PAR por espectrofluorescéncia
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Legenda: (a) Curva analitica para o PAR (b) Gréfico de residuos para o PAR
Fonte: O autor, 2016.

De acordo com as curvas analiticas, pode-se concluir gue o modelo é
linear na faixa de trabalho escolhida (2 a 7 mg. L™ parao IBU e 10 a 20 mg. L™
para o PAR). Os graficos de residuos de ambos os analitos também néo
mostraram quaisquer tipos de tendéncia, mostrando que o modelo adotado

esta adequado.

4.1.2.2. PorHPLC

Com base nos resultados obtidos, foi possivel construir uma curva
analitica, relacionando a area do pico e a concentracéo do padrdo usado. Com
base no modelo construido, foi possivel também construir o grafico de residuos
(Figura 43).
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Figura 43: Modelo para padrdo aquoso de IBU por HPLC.
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Fonte: O autor, 2016.

Da mesma forma que para o IBU, foi construida uma curva analitica para

o PAR e o grafico de residuos (Figura 44).

Figura 44: Modelo para padrédo aquoso de PAR por HPLC.
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Legenda: (a) Curva analitica para o PAR (b) Grafico de residuos para o PAR

Fonte: O autor, 2016.
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A faixa de concentracdo wusada foi a mesma que por
espectrofluorescéncia (2 a 7 mg.L™ para o IBU e 10 a 20 mg.L™ para o PAR),
também se mostrando linear nessa faixa. Os graficos de residuos de ambos os
analitos também ndo mostraram quaisquer tipos de tendéncia, mostrando que

o0 modelo adotado esta adequado.

4.1.2.3. Comparacgao entre determinacdo de PAR e IBU em padrbes aquosos

por espectrofluorescéncia e por HPLC

Levando em consideracdo que ao se comparar graficamente o0s
resultados das duas técnicas, h& erro tanto no eixo x quanto no y, dessa forma
€ necessario usar o método da distancia ortogonal para verificar a relacdo entre
os resultados e avaliar se a concentracdo estimada pela metodologia
alternativa (espectrofluorescéncia) e pela de referéncia (HPLC) sé&o
concordantes. Na Figura 45a se tem a relacdo entre as concentracdes
estimadas pelas duas técnicas para o IBU, enquanto que na Figura 45b se tem

a relacéo para o PAR.

Figura 45: Relagéo entre concentracao estimada por HPLC e por

espectrofluorescéncia.
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Fonte: O autor, 2016.
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Para as analises realizadas para padrbes aquosos € possivel observar
que os dados gerados por espectrofluorescéncia sao satisfatérios ao serem
comparados com os resultados gerados por HPLC, que € a técnica de
referéncia, mostrando que o método proposto, inicialmente, fornece resultados

concordantes.

4.1.3. Determinacdo de PAR e IBU em medicamentos

4.1.3.1. Por espectrofluorescéncia

A seguir € possivel observar uma EEM (matriz de excitacdo-emissédo) de

uma mistura de medicamentos contendo PAR e IBU (Figura 46).

Figura 46: Reconstrucdo da matriz de emissdo — excitacéo de 10 mg.L™ de
PAR e 2 mg.L™" de IBU em amostra de medicamento.
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Fonte: O autor, 2016.

Para que fosse possivel fazer a determinagao simultanea de IBU e PAR
apos a obtencédo dos dados, se recorreu ao PLS para fazer a separacdo dos
mesmos e para posteriormente fazer a quantificacdo dos analitos nas amostras
de diferentes medicamentos. Como os comprimentos de onda de excitacdo do
PAR e IBU séo diferentes € possivel fixar o comprimento de onda do IBU,
tendo-se entdo dados de primeira ordem e com esses dados executar o PLS e
fazer o mesmo procedimento para o PAR. Assim sendo, foram escolhidos os
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comprimentos de onda de excitacdo de 230 (IBU) e 246 (PAR) nm. Com base

nos valores de RMSECYV (Figura 47), se escolheu trabalhar com cinco variaveis
latentes (VLS).

Figura 47: Grafico de valores de RMSECV
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Fonte: O autor, 2016.

Na Figura 48 é possivel observar os pesos de emissédo do IBU e PAR
bem como as sobreposi¢cdes para comprovacao de que os pesos gerados pelo
PLS pertenciam aos analitos em questéo.
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Figura 48: Sobreposicdo dos espectros de emissédo IBU e PAR
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Legenda: (1 — espectro de Emisséo IBU; 2 — sobreposicéo espectro IBU; 3 — espectro de
emissdo PAR; 4 — sobreposi¢cdo espectro PAR) com comprimento de onda de
excitacdo fixado em 230 nm para o IBU e 246 nm para o PAR.

Fonte: O autor, 2016.

O IBU possui um pico de excitagdo maxima em 230 nm e um pico de
emissdo maxima em 288 nm, enquanto que o PAR possui um pico de
excitacdo maxima em 246 nm e um pico de emissdo maxima em 366 nm. A
partir do PLS foi possivel se obter as equacdes das curvas analiticas, sendo
possivel posteriormente a quantificacdo dos analitos nas amostras, levando-se
em consideracdo o fator de diluicdo utilizado para o preparo das solucbes de
medicamentos.

Os teores esperados de IBU e PAR, assim como os teores medios
encontrados com seus respectivos desvios — padrdo, e DPR (%) podem ser

observados na Tabela 7.
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Tabela 7: Teor médio calculado nos medicamentos por espectrofluorescéncia

molecular.

MED. Teor calc. (Teor esp.) (mg) DPR (%)
Ibupril® 600 + 8 (600) 1,3
Advil® 201 + 3 (200) 1,5

Tylenol® 751 + 15 (750) 2,0
Sonridor® 503 + 7 (500) 1,4

Legenda: Teor calc. = teor calculado; teor esp = teor esperado; DPR = desvio padréo relativo.
Fonte: O autor, 2016.

Dessa forma com base nos resultados, e obtendo-se de um modo geral
um DPR inferior ou igual a 3%, o que pode ser considerado satisfatorio. De
acordo com com o preconizado pela curva de Horwtiz, para todos o0s
medicamentos, o DPR calculado estd dentro do aceitavel, para o nivel de
concentracdo estudado.

4.1.3.2. PorHPLC

Na Figura 49 é possivel observar um cromatograma teste de uma
mistura sintética contendo PAR e IBU.

Figura 49: Cromatograma de uma mistura sintética de medicamento contendo
PAR e IBU.
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Fonte: O autor, 2016.
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Da mesma forma que na determinacdo por espectrofluorescéncia
molecular, a partir dos dados gerados por HPLC (area do pico em funcdo da
concentragéo), foi calculado o teor dos medicamentos, levando-se em conta o
fator de diluicdo das solucdes.

Os teores médios com seus respectivos desvios — padrdao, assim como

0s teores esperados, para o IBU e PAR podem ser observados na Tabela 8.

Tabela 8: Teor médio calculado nos medicamentos por HPLC.

MED. Teor calc. (Teor esp.) (mg) | DPR (%)
Ibupril® 601 £ 9 (600) 15
Advil® 199 + 4 (200) 2,2

Tylenol® 750 + 18 (750) 2,4
Sonridor® 500 + 8 (500) 1,7

Legenda: Teor calc. = teor calculado; teor esp = teor esperado; DPR = desvio padrao relativo.
Fonte: O autor, 2016.

Dessa forma com base nos resultados, e obtendo-se de um modo geral
erro relativo inferior a 3%, o que pode ser considerado satisfatorio com o valor
de DPR esperado de acordo com a curva de Horwitz. Os teores, de IBU e PAR,

determinados nos medicamentos sdo concordantes com os teores esperados.

4.1.4. Parametros de Mérito para PAR e IBU em medicamentos por

espectrofluorescéncia

4.1.4.1. Linearidade para determinacao de PAR e IBU em medicamentos por

espectrofluorescéncia

A linearidade do método pode ser comprovada por meio das curvas
analiticas obtidas anteriormente que forneceram um R? > 0,90 de acordo com o
INMETRO. Com bases nos dados obtidos da curva analitica foi possivel se
calcular os limites de deteccdo (LD): 0,48 mg.L™ para IBU e 1,40 mg.L™ para
PAR e quantificacéo (LQ): 1,54 mg.L™ para IBU e 4,20 mg.L™ para PAR.
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4.1.4.2. Precisdo para determinacdo de PAR e IBU em medicamentos por

espectrofluorescéncia

Os estudos de precisao foram realizados se trabalhando com trés niveis
diferentes de concentragao tanto para o IBU quanto para o PAR. Na Tabela 9 é
possivel observar os resultados obtidos bem como o desvio padrdo (DP) e o
DPR (desvio padrao relativo). O valor médio foi obtido através de 10 medidas.

Tabela 9: Dados de preciséo para espectrofluorescéncia para IBU e para

PAR em medicamentos.

Analito | [analito] X+ DP DPR (%)
A B A B

3,10+ 0,03 3,00 £0,03 1,0 1,0

IBU 4 3,90 £ 0,03 4,00+£0,01 0,8 0,2

5,10 £ 0,01 5,10 £ 0,04 0,2 0,8
12 12,10 =+ 0,09 12,10 + 0,02 0,7 0,2
PAR 14 13,80 = 0,06 14,10 = 0,04 0,4 0,3
16 16,10 = 0,04 16,00 £ 0,01 0,2 0,1
Legenda: A (IBU) = Ibupril®; B = Advil®; A (PAR) = Tylenol®; B = Sonridor®; DP = desvio

padréo; DPR = desvio padréao relativo.
Fonte: O autor, 2016.

Com base nos dados da Tabela 9 é possivel ver que a metodologia
empregada é precisa, visto que forneceu resultados bastante satisfatérios com
valores de DPR inferiores ou igual a 1%. Para o IBU, o DPR considerado
aceitavel de acordo com a equacdo de Horwtiz, no nivel de concentracdo
trabalhado, variava na faixa de — 1,7% até + 1,7%, aproximadamente,
enquanto que para o PAR, o DPR considerado aceitavel variava na faixa de —
1,4% até + 1,4%, aproximadamente. Em ambos os casos, os valores de DPR
obtidos para cada nivel de concentracdo, nos diferentes medicamentos ficou
dentro dessa faixa de DPR aceitavel, mostrando que a metodologia proposta

pode ser considerada como precisa.
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4.1.4.3. Exatiddo para determinacdo de PAR e IBU em medicamentos por

espectrofluorescéncia

Para os estudos de exatiddo foram preparadas solu¢cdes com a mesma
concentracdo do medicamento (em triplicata) onde se variou apenas o teor de
padréo de IBU e PAR adicionados a mesma, sendo posteriormente calculado o
teor de IBU e PAR recuperado (Tabela 10 e 11).

Tabela 10: Dados do estudo de recuperacao para o IBU em medicamentos por
espectrofluorescéncia

CA X RM (%)
A | B A B

2,00 | 2,00|2,00| 99,5 99,5

3,00 {3,04|2,99| 101,2 | 99,6

4,00 | 4,05(4,05| 101,2 | 101,2

5,00 [4,914,98 | 98,2 99,5

6,00 | 6,05|6,07| 100,8 | 101,2
Legenda: A = lbupril®; B = Advil®; RM = recuperacdo média; CA = concentracdo adicionada.
Fonte: O autor, 2016.
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Tabela 11: Dados do estudo de recuperacao para o PAR em medicamentos

por espectrofluorescéncia.

CA X RM (%)
A B A B

10,00 | 10,14 | 10,05 | 101,4 | 100,5

12,00 | 11,97 | 12,02 | 99,9 | 100,2

14,00 | 13,96 | 14,03 | 99,7 | 100,2

16,00 | 15,94 | 15,97 | 99,6 99,8

18,00 17,88 | 17,95 | 99,3 99,7

Legenda: A = Tylenol®; B = Sonridor®; RM = recupera¢do média; CA = concentracao

adicionada.
Fonte: O autor, 2016.

Todas as amostras de medicamento enriquecidas tanto com o padréo de
IBU quanto com o padrdo de PAR forneceram resultados satisfatérios de
recuperacdo da quantidade adicionada de padrao, tendo uma porcentagem de
99,3 - 101,4% para PAR e 98,2 — 101,3% para IBU.

4.1.5. ParAmetros de mérito para determinacdo de PAR e IBU em

medicamentos por HPLC

4.1.5.1. Linearidade para determinacdo de PAR e IBU em medicamentos por
HPLC

O limite de deteccéo para a determinacdo por HPLC foi 0,61 mg.L™ para
0 IBU e 1,50 mg.L™ para o PAR. O limite de quantificacdo foi de 1,84 mg.L™
para o IBU e 4,50 mg.L™ de PAR.
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4.1.5.2. Precisdo para determinacdo de PAR e IBU em medicamentos por

HPLC

Os estudos de precisao foram realizados se trabalhando com trés niveis
diferentes de concentracdo tanto para o IBU quanto para o PAR. Na Tabela 12
€ possivel observar os resultados obtidos bem como o desvio padrdo (DP) e o
DPR (desvio padrao relativo). O valor médio foi obtido através de 10 medidas.

Tabela 12: Dados de precisédo para HPLC para o IBU e para o PAR em

medicamentos.

Analito | [analito] X +DP DPR (%)
A B A B
3,00 £ 0,02 3,00 £ 0,04 0,7 1,3
IBU 4 4,00 £ 0,01 4,00 £ 0,03 0,2 0,8
5,00 £ 0,03 5,00 £ 0,04 0,6 0,8
12 12,00 + 0,03 12,00 + 0,02 0,2 0,2
PAR 14 14,00 + 0,04 14,00 + 0,06 0,3 0,4
16 16,00 + 0,04 16,00 + 0,02 0,2 0,1

Legenda: A (IBU) = lbupril®; B = Advil®; A (PAR) = Tylenol®; B = Sonridor®; DPR = desvio
padrao relativo; DP = desvio padréo.
Fonte: O autor, 2016.

Com base nos dados da Tabela 16 € possivel se concluir a precisdo das
medidas, visto que o DPR para todas as medidas foi menor que 1%, o que é
considerado satisfatorio de acordo com o esperado pela curva de Horwitz.
4.15.3. Exatiddo para determinacdo de PAR e IBU em medicamentos por
HPLC

Para os estudos de exatiddo foram preparadas solu¢gdes com a mesma
concentracdo do medicamento (em triplicata) onde se variou apenas o teor de
padrao de IBU e PAR adicionados a mesma, sendo posteriormente calculado o
teor de IBU e PAR recuperado (Tabela 13 e 14).
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Tabela 13: Dados do estudo de recuperacao para o IBU em medicamentos por

HPLC

CA X RM (%)
A [ B A B

2,00 |1,97|200| 985 | 99,8

3,00 | 3,02 |3,01| 100,8 | 100,2

4,00 | 4,08 |4,03| 101,9 | 1008

5,00 |4,98|4,99| 995 | 99,7

6,00 |598|598| 99,7 | 99,7

Legenda: A = lbupril®; B = Advil®; RM = recuperacdo média; CA = concentracdo adicionada

Fonte: O autor, 2016.

Tabela 14: Dados do estudo de recuperacao para o PAR em medicamentos

por HPLC
CA x RM (%)
A B A B
10,00 | 9,99 | 9,99 | 99,9 99,9
12,00 | 12,01 | 12,01 | 100,1 | 100,1
14,00 | 14,02 | 13,99 | 100,12 | 99,9
16,00 | 15,99 | 16,00 | 99,9 100,0
18,00 | 18,01 | 18,01 | 100,12 | 100,12

Legenda: A = Tylenol®; B = Sonridor®; RM = recupera¢ao média; CA = concentragao

adicionada.
Fonte: O autor, 2016.
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A faixa de recuperacdo média para o IBU foi de 98,5 — 101,9% e para o
PAR foi 99,9 — 100,1%, o que pode ser considerado satisfatério de acordo com
0 preconizado pela ANVIISA.

4.1.6. Comparacdo da determinacido de PAR e IBU em medicamentos por

espectrofluorescéncia e por HPLC

A partir dos dados da Tabela 15 é possivel observar que os resultados
encontrados para a metodologia proposta sdo satisfatorios ao serem

comparados com os resultados obtidos pela técnica de referéncia.

Tabela 15: Comparacao entre as metodologias na determinacéo do teor

calculado nos medicamentos.

MED. TEOR (1) TEOR (2) TEOR ESP.
Ibupril® 600 =+ 8 601 +9 600
Advil® 201 +3 199+ 4 200

Tylenol® 751 +15 750 + 18 750
Sonridor® 5037 500 £ 8 500

Legenda: Teor (1) = teor calculado (mg) por espectrofluorescéncia; teor esp. = teor esperado
(mg@); Teor (2) = teor calculado (mg) por HPLC.
Fonte: O autor, 2016.

Para verificar se a metodologia proposta forneceu resultados que
poderiam ser considerados concordantes com os da metodologia de referéncia,
foi realizado o teste F para as variancias. Considerou — se um teste bilateral, no
caso a hipotese nula seria de as variancias serem iguais, enquanto que a
hipétese alternativa seria de as variancias serem diferentes. Para cada
medicamento foi calculado o valor de F e o mesmo foi comparado com o valor
de Frapelado para verificar se a hipétese nula poderia ser considerada verdadeira
ou ndao. Na Tabela 16 se tem os valores de Fcaculado € Frabelado para a

comparacao.
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Tabela 16: Valores calculados para teste F para as variancias.

MED. Fealc Ftab Deciséao
[bupril® 1,27
Advil® 1,78 0,35 (Finf) N&o rejeitar a hipétese nula
Tylenol® 1,44 2,86 (Fsup)
Sonridor® 1,31

Legenda: Fcqc. = valor de F calculado; Fip, = valor de F tabelado; Fi,; = valor de F inferior; Fg, =
valor de F superior; nivel de confianca de 95%.
Fonte: O autor, 2016.

Como em todos 0s casos, 0 valor de Fcacuado €Stava dentro do intervalo
dos valores de F (inferior — superior), a hipétese nula é tomada como
verdadeira, ou seja, ndo ha diferenca entre as varidncias das duas

metodologias comparadas, podendo — se considerar as variancias iguais.

4.1.7. Determinacdo de PAR e IBU em urina

4.1.7.1. Por espectrofluorescéncia

Da mesma forma que para os medicamentos, para tratar os dados, foi
usado o PLS Toolbox 8.0.2, no software Matlab 7.7.0 (R2008b). Pelo fato da
urina ser uma matriz bastante complexa para se trabalhar foi necesséario se
recorrer ao uso de uma ferramenta quimiométrica que permitisse trabalhar com
os dados obtidos. Visando diminuir o efeito de matriz da urina foi feita uma
diluicdo da urina, tendo sido estudados trés niveis diferentes (100, 500 e 1000
vezes) para verificar em qual nivel os resultados seriam melhores no tocante a
quantificacdo de PAR e IBU. A matriz de excitacdo e emissao (EEM -
excitation-emission matrix) da urina diluida 1000 vezes (Figura 50), que foi 0
nivel de diluicdo escolhido, visto que para essa diluicdo obteve-se um resultado

melhor ao se realizar o incremento dos analitos.
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Figura 50: Reconstrucdo da EEM de urina diluida 1000x.
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Fonte: O autor, 2016.

Na Figura 51 tem-se uma EEM de uma amostra de urina com a melhor

diluicdo (1000 vezes) enriquecida com IBU e PAR.

Figura 51: Reconstrucdo da EEM de amostra de urina diluida 1000x
enriquecida com 3 mg.L™ de IBU e 12 mg.L™ de PAR
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Fonte: O autor, 2016.

Foram recolhidas amostras de urina de quatro pessoas saudaveis (de
ambos 0s sexos) e realizadas as medidas no espectrofluorimetro. Antes de se

efetuar o PARAFAC, foi verificado se ndo havia a presenca de espalhamentos
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que deveriam ser removidos a fim de néo interferir de forma negativa na
construcédo do modelo.

Assim como foi feito para o medicamento, as EEM (incluindo EEM do
branco: urina diluida sem adicdo de IBU e PAR) foram obtidas na faixa de
comprimento de onda de excitacdo usada foi de 220 a 248 nm enquanto que a
faixa de emisséao trabalhada foi de 280 a 376 nm (ambos com intervalo de 2
nm). Dessa forma, foi gerada uma matriz para cada amostra com dimensdes
de 15 x 48. A partir de cada matriz foi criado um tensor para poder aplicar o
PARAFAC e fazer a deconvolucdo dos espectros a fim de verificar se era
possivel separar o espectro do IBU e PAR mesmo em urina. Na Tabela 17 é
possivel observar os valores de Core Consistency para diferentes nimeros de
componentes no PARAFAC

Tabela 17: Numero de componentes obtidos pelo PARAFAC

N° de Variancia Core Consistency
componentes explicada (%)
1 99,46 100
2 99,66 99
3 99,76 97
4 99,83 <0

Fonte: O autor, 2016.

Com base nos valores de Core Consistency foi escolhido se trabalhar
com 3 (trés) componentes, ja que valores superiores a 50% de variancia
explicada fazem com o que modelo seja aceitavel para ser trabalhado. Com
quatro componentes foi se ha um valor de Core Consistency inferior a 50%
(nesse caso inferior a zero) o que faz com o modelo gerado nesse caso seja
totalmente inapropriado devido a provavel perda da trilinearidade.

Na Figura 52 € possivel observar os pesos gerados pelo PARAFAC para
excitacdo com as devidas sobreposi¢cdes para identificacdo dos analitos.
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desconhecido, respectivamente; 4 e 5 — espectros para sobreposi¢do de padrdes de

IBU e PAR)
Fonte: O autor, 2016.

Na Figura 53 se tem os pesos gerados pelo PARAFAC para emissao

com as devidas sobreposi¢cfes para identificacdo dos analitos.

Figura 53: Pesos de emissao
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Legenda: (1,4,3 — espectros gerados pelo PARAFAC de IBU, PAR e componente

desconhecido, respectivamente; 2 e 5 — espectros para sobreposi¢cdo de padrées de

IBU e PAR respectivamente)
Fonte: O autor, 2016.



123

A partir dos escores gerados pelo PARAFAC foi possivel se relacionar
0S mesmos a concentracao predita, com base nos enriqguecimentos de IBU e
PAR realizado (Figura 54). Pode — se observar que ha uma relacdo entre as

variaveis, tendo —se entdo uma regressao pseudo — univariada.

Figura 54: Relacdo entre a concentragao predita x Escores PARAFAC.
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Fonte: O autor, 2016.

A partir disso foi possivel proceder-se um estudo da recuperacédo desses
enriquecimentos (Tabelas 18 e 19).

Tabela 18: Dados do estudo de recuperacao para o IBU em urina por

espectrofluorescéncia.

CA * RM (%)
3,00 3,02 0,03 100,7
4,00 3,99 + 0,04 99,8
5,00 5,06 + 0,03 101,2
6,00 6,05 + 0,03 100,9

Legenda: *CA = concentracdo adicionada (mg.L™"); ¥ = concentracdo estimada média (mg.L™);
RM (%) = recuperagdo média
Fonte: O autor, 2016.
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Tabela 19: Dados do estudo de recuperacao para o PAR em urina por

espectrofluorescéncia.

CA x RM (%)
12,00 12,10 £ 0,08 100,8
14,00 14,09 + 0,08 100,6
16,00 16,07 + 0,07 100,4
18,00 18,04 + 0,08 100,2

Legenda: *CA = concentracdo adicionada (mg.L'l); X = concentracdo estimada média (mg.L'l);
RM (%) = recuperagdo média
Fonte: O autor, 2016.

Também foi possivel se obter a partir dos dados parametros de mérito

para metodologia desenvolvida, como pode ser observado na Tabela 20.

Tabela 20: Parametros de Mérito (PARAFAC) na determinacgédo de IBU e PAR

em urina.
Parametros IBU PAR
LD (mg.L™h 0,54 0,83
LQ (mg.L™) 1,65 2,48
SEN 0,04 0,12
SEL 0,16 0,12
REP (%) 12,90 14,30

Fonte: O autor, 2016.

Pode-se observar na Tabela 20 que no caso do IBU a concentragao
encontrada para o LQ é ligeiramente inferior a menor concentra¢éo do IBU na
curva analitica (2 mg.L™). J& para o PAR a menor concentracdo estudada foi
de 10 mg.L™ tendo sido encontrado um LQ de 2,48 mg.L™, sendo nesse caso
possivel para o PAR diminuir a faixa de concentracao trabalhada respeitando-
se 0 valor de LQ. Ja os valores de REP indicam o erro médio relativo de
predicdo. Enquanto que SEN e SEL indicam a sensibilidade e seletividade para

os analitos respectivamente na metodologia proposta.
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4.1.7.2. PorHPLC

Para realizar a determinagédo dos analitos em amostras de urina foi
usada a mesma metodologia que se usou para determinacdo dos mesmos em
padrdao aquoso e medicamentos (composicdo e vazdo da fase movel, pH,
temperatura, comprimento de onda). Na Figura 55 se tem o cromatograma de
uma amostra de urina com a melhor diluicdo (1000 vezes) enriquecida com IBU
e PAR.

Figura 55: Cromatograma de amostra de urina diluida 1000x enriquecida
com 2 mg.L™" de IBU e 10 mg.L™* de PAR
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Fonte: O autor, 2016.

Assim como foi feito no medicamento, se tomou os valores das areas
dos picos gerados (IBU e PAR) e a partir dos mesmos foi calculado o quanto se
recuperou dos enriquecimentos realizados a urina diluida. A area do pico foi
relacionada com a concentracdo adicionada de IBU, para construir a curva
analitica e a partir do modelo gerado foi construido o grafico de residuos
(Figura 56).
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Figura 56: Modelo de IBU em urina por HPLC.
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Legenda: (a) Curva analitica para o IBU (b) Gréfico de residuos para o IBU

Fonte: O autor, 2016.

O mesmo foi feito para o PAR (Figura 57).

Figura 57: Modelo de PAR em urina por HPLC.
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Legenda: (a) Curva analitica para o PAR (b) Gréfico de residuos para o PAR
Fonte: O autor, 2016.

Os resultados do estudo da recuperacdo desses enriquecimentos sao

apresentados nas Tabelas 21 e 22.
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Tabela 21: Dados do estudo de recuperacao para o IBU em urina por HPLC.

CA % RM (%)
2,00 2,02 + 0,02 101,1
4,00 3,89 + 0,02 97,3
5,00 4,94 + 0,01 98,7
6,00 5,96 + 0,02 99,3

Legenda: *CA = concentracdo adicionada (mg.L™); ¥ = concentracdo estimada média (mg.L™);
RM (%) = recuperacdo média
Fonte: O autor, 2016.

Tabela 22: Dados do estudo de recuperacao para o PAR em urina por HPLC.

CA * RM (%)
10,00 9,99 +0,16 100,0
12,00 11,98 + 0,01 99,8
14,00 14,06 + 0,10 100,4
16,00 15,97 + 0,09 99,9

Legenda: *CA = concentracdo adicionada (mg.L™); ¥ = concentracdo estimada média (mg.L™);
RM (%) = recuperagdo média
Fonte: O autor, 2016.

Também foi feito um estudo de precisdo das determinacées por HPLC
(Tabela 23).

Tabela 23: Estudo de precisédo por HPLC para o IBU e PAR em urina

CE x+ DP DPR (%)
IBU 3,00 3,00 + 0,02 0,7
4,00 4,00 + 0,03 0,8
5,00 5,00 + 0,04 0,8
PAR 12,00 12,00 + 0,00 0,0
14,00 14,10 + 0,01 0,1
16,00 15,90 + 0,03 0,2

Fonte: O autor, 2016.
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4.1.7.3. Comparacdo entre as metodologias para determinacdo de PAR e

IBU em urina

Assim como no medicamento, a metodologia proposta se mostrou
bastante eficiente na quantificacdo dos analitos mesmo sendo a urina uma
matriz tdo complexa. A partir do uso de calibragdo multivariada de segunda
ordem (PARAFAC) foi possivel identificar os espectros de excitagdo e emissao
de PAR e IBU nas amostras de urina (que possuem componentes que também
exibem fluorescéncia). Assim como, foi possivel realizar os estudos de
recuperacdo a partir do método da adicdo de padrdo, por meio dos escores
gerados pelo PARAFAC, o que permitiu quantificar os enriquecimentos de PAR
e IBU realizados as amostras de wurina diluida. Dessa forma, a
espectrofluorescéncia molecular acoplada a calibragdo multivariada de
segunda ordem pode ser uma boa ferramenta como uma potencial substituta
ao metodo classico para este tipo de anélise (HPLC).

Para verificar se as metodologias possuiam a mesma variancia foi
realizado o teste F. Como o numero de determinacbes foi 0 mesmo para
ambas as técnicas, se tinha o mesmo numero de graus de liberdade para
ambas. O valor de Fcaculado = 1,66. Como o valor de F calculado esta na regido
de aceitacdo da hipétese nula (de que as variancias nao sao diferentes), pode-
se concluir que as metodologias possuiam a mesma variancia para um nivel de

confianca de 95%.

4.2. Discriminacdo de Adulterantes no leite

4.2.1. Andlise do Espectro

A seguir é possivel observar um espectro de uma amostra de leite puro

e adulterado 10% com agua (Figura 58).
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Figura 58: Espectro NIR de leite puro e leite adulterado com agua.
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Fonte: O autor, 2016.

Héa dois picos de maior intensidade em torno de 1450 e 1940 nm. Na
regido de 1450 nm se tem combinacdo de bandas envolvendo estiramento
simétrico e assimétrico da molécula de agua. Ja na regidao de 1940 nm, onde
se tem o pico mais intenso, 0 mesmo € referente & combinac&o do estiramento
assimétrico e torcdo da molécula de agua. Vale ressaltar que na técnica
utilizada, a presenca de agua na amostra gera picos intensos que podem se
sobrepor a outras espécies presentes.

Algumas dessas bandas pouco ou nao perceptiveis em funcao dos picos
provenientes da presenca de agua sao:

a) Em 1200 nm: combinacao do terceiro sobretom da ligagao C — H.

b) Em 1400 nm: sobretom do estiramento e deformagéo de ligagdo C — H.

c) Em 1500 nm: segundo sobretom do estiramento da ligacdo N — H.

d) Em 1720 nm: sobretom do estiramento assimétrico da ligacdo C — H.

e) Em 2050 — 2060 nm: combinagé&o de estiramentos da ligagao N — H.

f)  Em 2130 nm se tem a combinacdo do estiramento das ligacbes C -0 e O
—H.
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g Em 2168 — 2180 nm: regido associada com o segundo sobretom da

ligacdo N — H; estiramento da ligagdo C = O; tor¢éo no plano da ligagao N — H.

Nesse caso, as ligacfes pertinentes as proteinas no leite, por exemplo,
nao sao passiveis de identificacdo no espectro da Figura 58, visto que estdo
sobrepostas pelo pico de agua.

Na Figura 59, é possivel observar uma por¢édo do espectro da Figura 58,

tendo sido feito um zoom na regido entre 1380 — 1660 nm.

Figura 59: Porgao (1380 — 1660 nm) aumentada do espectro NIR de leite puro
e leite adulterado com agua.
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Fonte: O autor, 2016.

Mesmo na Figura 59, é possivel ver que € pouco perceptivel a diferenca
entre o espectro do leite puro e adulterado com agua. Assim sendo, percebe-se
uma necessidade de se recorrer as ferramentas quimiométricas para
discriminar as amostras de leite, ndo apenas no tocante a adulteracdo, mas

também quanto ao tipo de adulterante.
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4.2.2. Emprego do PCA

Antes de se partir para discriminacdo das amostras adulteradas, foi
realizada uma analise exploratoria (PCA) a fim de se verificar a presenca de
amostra (s) discrepante (s) que pudessem interferir de forma negativa no
modelo a ser criado para etapa de discriminacdo. Para fazer o PCA foi usado o
PLS Toolbox 8.0.2 no software Matlab.7.7.0 (R2008b).

Foi construida uma matriz de dados com as quinze amostras de leite

com adulteracéao e leite puro (Tabela 24).

Tabela 24: Niveis de adulteracdo

Nivel Formol (g.L™%) | Ureia(g.LY) | Agua (% viv)
1 1 1 5
2 2 2 10
3 3 3 20
4 4 4 30
5 5 5 40

Fonte: O autor, 2016.

Para cada nivel, foram quarenta e cinco amostras adulteradas (quinze
para cada adulterante) e quinze sem adulteracdo, gerando uma matriz de 60 X
2545 para cada nivel. A partir do grafico de RMSECV (Figura 60) foi possivel
fazer a escolha do nimero de PCs. Para cada nivel o numero de PCs variou

entre trés e cinco PCs.
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Figura 60: Valores de RMSECV para amostras de leite para o quinto nivel de

adulteracao.
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Fonte: O autor, 2016.

A regido demarcada na Figura 60 denota a escolha do nimero de PCs.
A partir de 5 PCs nédo ha praticamente variacdo no valor de RMSECV, sendo
esse o0 valor ideal para se trabalhar para se evitar problemas de subajuste ou
sobreajuste do modelo.

A partir do numero de PCs escolhido se avaliou se havia alguma
amostra discrepante no conjunto de dados trabalhado. Independente do nivel
de adulteracdo, o grafico de Residuos x Hotelling T2, o aspecto do grafico foi o
observado na Figura 61a (presenca de uma amostra de formol, demarcada em

vermelho, no primeiro quadrante).
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Figura 61: Avaliacdo do modelo PCA para amostras de leite.
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Fonte: O autor, 2016.

A amostra apontada pela seta na Figura 61a possui um valor alto de
residuo e Hotelling T2, por isso ela foi retirada do conjunto de dados, visto que
por ter um residuo alto e uma consideravel influéncia no modelo, poderia
atrapalhar na etapa de discriminacéo.

Na Figura 61b se tem o grafico de Scores PC2 x Scores PC1, onde as
amostras que se encontram dentro do circulo estdo no intervalo de confianca,
no nivel de confianca estipulado, nesse caso de 95%. Apesar de haver
algumas amostras fora dessa regiao, elas nao foram retiradas do modelo, visto
que n&o possuiam simultaneamente um valor de residuo e Hotelling T2 altos.

Apoés a retirada dessa amostra, foi feito novamente o PCA para o
conjunto de dados restante (matriz 59 x 2545). A amostra retirada correspondia
a uma amostra de leite adulterado com formol. Mais uma vez com base nos
valores de RMSECV se escolheu trabalhar com cinco PCs. Como € possivel
observar na Figura 62 a seguir, ndo houve necessidade de se retirar nenhuma

amostra.
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Figura 62: Avaliacdo do novo modelo PCA ap0s retirada de outlier.

%)

od

2
2333

[+ 4 @ Y |
< 0> ; s | G5 \
$ ————r——————————— :
s @ @ ) %0 5 40t
- ‘w ! u 3
b 3
t‘oﬁh % 9]
f"dﬁ : 4 «
7 - o |
e o LE
K o ;
" .S. o3 :.*., 49
Hateding
(@) (b}

Legenda: (a) Gréfico Q Residuals x Hotelling T2 (b) Gréfico de Scores
Fonte: O autor, 2016.

Embora mais uma vez se tenha amostras fora do circulo pontilhado na
Figura 62b, nenhuma delas ficou na regido onde se tem um valor alto de
residuo e Hotelling T2, como pode ser observado na Figura 62a, ndo sendo

necessario, portanto, retirar nenhuma amostra do modelo.

4.2.3. Discriminacao dos adulterantes.

Apbs a obtencdo da matriz final no uso do PCA, partiu-se para o uso de
diferentes técnicas de classificacdo (com diferentes tipos de pré-
processamento dos dados) para discriminar o tipo de adulterante utilizado nas
amostras de leite.

Para selecionar as amostras para a constru¢cdo dos conjuntos de
treinamento e teste foi usado o algoritmo de Kennard Stone (KS) para cada
uma das classes. Como cada classe possuia 15 amostras, foram selecionadas
8 amostras para o conjunto de treinamento e 7 para o conjunto teste para todas
as classes, exceto para classe do formol que possuia 14 amostras, sendo
portanto 7 amostras para cada conjunto. Para todas as técnicas de
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discriminacdo usadas foram estipuladas as classes, conforme Tabela 25 a

seqguir.

Tabela 25: Classes para discriminacao.

Classe (n°) Status
1 Leite com agua
2 Leite com formol
3 Leite sem adulteracéo
4 Leite com ureia

Fonte: O autor, 2016.

Independente do nivel de adulteracdo e da técnica de discriminacdo
utilizada, a classificacdo esperada era de acordo com o representado na Figura
63.

Figura 63: Representacéo da classificacdo esperada
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Legenda: Classe 1: Leite adulterado com &gua; Classe 2: Leite adulterado com formol; Classe
3: Leite puro; Classe 4: Leite adulterado com ureia.
Fonte: O autor, 2016.
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4.2.3.1. SIMCA

Para cada nivel de adulteracdo usado foi feito um modelo SIMCA para
verificar se era possivel discriminar os adulterantes entre si. Todos os pré
processamentos foram combinados com MC. Com base nos resultados
obtidos, o método SIMCA néo foi capaz de discriminar a ureia em nenhum dos
pré - processamentos em nenhum dos niveis de adulteragdo usados (Figura
64).

Figura 64: Classificacao obtida pelo SIMCA no grupo de teste
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Fonte: O autor, 2016.

O grupo de amostras circulado indica as amostras de leite adulteradas
com ureia que foram classificadas de forma equivocada. Apenas uma unica

amostra foi classificada corretamente como pertencente a classe quatro.

4.2.3.2. SVM - DA.

Da mesma forma que no método SIMCA, todos os pré - processamentos

foram combinados com MC.
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Para o método SVM - DA, os parametros foram calculados para todos os
niveis, considerando o pré — processamento que forneceu o melhor resultado
(MC + MSC). Na Figura 65 se tem a classificacdo obtida para o grupo teste

para o primeiro nivel de adulteracao.

Figura 65: Classificacao obtida para o segundo nivel de adulteracdo para
SVM — DA no conjunto teste.
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Fonte: O autor, 2016.
Na Tabela 26 se tem os parametros calculados para o conjunto teste, ja

gue para o conjunto de treinamento se teve discriminacao de 100% para todos

0s adulterantes.
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Tabela 26: Parametros de mérito para a discriminacdo pelo método SVM - DA.

SEM ESPEC

Nivel LA LF LU LA LF LU
1 57% | 100% | 43% 62% 95% 71%
2 67% | 100% 53% 76% 95% 76%
3 86% | 100% 73% 80% 100% 81%
4 86% | 100% 86% 100% 100% 90%
5 100% | 100% | 100% 100% 100% 100%

PREC EXAT
Nivel LA LF LU LA LF LU

1 40% 88% 33% 71% 96% 64%
2 44% 88% 33% 71% 96% 64%
3 44% | 100% | 33% 78% 100% 64%
4 100% | 100% | 54% 86% 100% 78%
5 100% | 100% | 100% 100% 100% 96%

Legenda: LA = leite adulterado com &gua; LF = leite adulterado com formol; LU = leite

adulterado com ureia.
Fonte: O autor, 2016.

A sensibilidade para discriminagdo das amostras de leite adulteradas
com agua das demais amostras (com outros adulterantes e se adulteracao)
variou de 57 para 67% nos dois primeiros niveis de adulteracdo, enquanto a
especificidade variou de 62 para 76%. Ja a precisdo teve uma peguena
variacdo do primeiro para o segundo nivel (40 para 44%), enquanto que a
exatiddo se manteve a mesma (71%).

Esses resultados podem ser considerados satisfatorios, visto que nesses
dois niveis a adulteracdo (5 e 10%) esta abaixo do nivel minimo usualmente
utilizado (20 a 25%), o que mostra que a metodologia proposta é capaz de
discriminar os diferentes adulterantes usados, ainda que em niveis mais
baixos. Vale ressaltar que a discriminacdo de apenas 5% de agua usada na
adulteracdo € algo extremamente satisfatério, para a técnica utilizada (NIR), na
qual o espectro sofre grande influencia pela presenga de agua no leite “puro”.
Ou seja, a técnica acoplada a quimiometria foi capaz de distinguir a agua que

foi adicionada a uma amostra que ja possuia agua naturalmente.
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A sensibilidade para discriminacdo do formol foi de 100% em todos os
niveis. Para os demais parametros, obteve-se 100% a partir do terceiro nivel. A
especificidade e exatiddo podem ser consideradas satisfatérias mesmo nos
dois primeiros niveis (95 e 96%, respectivamente). A precisdo mesmo sendo de
88% nos dois primeiros niveis também pode ser considerada como
satisfatorias.

A sensibilidade na discriminacdo da ureia teve uma pequena variacao
(de 10%) do primeiro para o segundo nivel, passando de 70% a partir do nivel
trés, o que pode ser considerado como satisfatorio. A especificidade variou
pouco de um nivel para o outro até o terceiro nivel, passando para 90% no
quarto nivel. Os resultados de precisdo permaneceram constantes nos trés
primeiros niveis (abaixo de 35%), passando para um pouco acima de metade
no nivel quatro. Algo semelhante ocorreu com a exatidao (que néo variou do

nivel um ao trés), passando para quase 70% no nivel quatro.

4.2.3.3. PLS-DA

Da mesma forma que nos métodos SIMCA e SVM - DA, todos os pré -
processamentos foram combinados com MC. Para o método SVM - DA, os
parametros foram calculados para todos os niveis, considerando o pré —
processamento que forneceu o melhor resultado (MC + MSC). Na Figura 66 se

tem a classificacao obtida para o primeiro nivel de adulteracéo.
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Figura 66: Classificacdo obtida para primeiro nivel de adulteracdo do leite para

0 PLS no conjunto teste.
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Fonte: O autor, 2016.
Na Tabela 27 se tem os parametros calculados para o conjunto teste, ja

gue para o conjunto de treinamento se teve discriminacao de 100%.

Tabela 27: Parametros de mérito para a discriminacéo pelo método PLS - DA.

SEN ESPEC

Nivel LA LF LU LA LF LU
1 43% | 100% 14% 65% 100% 70%
2 49% | 100% 57% 71% 100% 71%
3 70% | 100% 78% 86% 100% 95%
4 86% | 100% 86% 86% 100% 95%
5 100% | 100% | 100% 100% 100% 96%

PREC EXAT
Nivel LA LF LU LA LF LU

1 33% | 100% | 55% 60% 100% 70%
2 50% | 100% | 57% 67% 100% 75%
3 67% | 100% | 86% 75% 100% 75%
4 87% | 100% | 88% 89% 100% 83%
5 100% | 100% | 100% 100% 100% 92%

Legenda: LA = leite adulterado com &agua; LF = leite adulterado com formol; LU = leite

adulterado com ureia.
Fonte: O autor, 2016.
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A sensibilidade na discriminacdo da presenca de agua, nos dois
primeiros niveis de adulteracdo, teve uma pequena variagdo de 43 para 49%,
enquanto a especificidade variou de 65 para 71%. A exatiddo teve uma
pequena variacdo do primeiro para o segundo nivel (60 para 67%). Ja a
precisdo no primeiro nivel foi baixa (apenas 33%), passando para 50% ja no
segundo nivel de adulteragdo, onde o leite estava adulterado apenas com 10%
de agua, que conforme previamente mencionado € um valor abaixo do minimo
de diluicdo usual.

O PLS - DA foi capaz de discriminar a presenca de formol em 100% dos
casos (todos os niveis de adulteracdo), tendo assim 100% de sensibilidade,
especificidade, preciséo e exatidao.

A ureia teve uma sensibilidade de discriminacdo de apenas 14% no
primeiro nivel de adulteracdo, passando para um pouco mais da metade (57%)
no segundo nivel. No terceiro e quarto nivel a variagcao foi menor, enquanto que
no ultimo nivel a sensibilidade foi de 100%. A precisdo teve uma variacdo
pouco perceptivel do primeiro para o segundo nivel (55 para 57%), mas
aumentou significativamente no terceiro nivel (86%), o que pode ser
considerado satisfatorio. A especificidade também variou muito pouco nos dos
primeiros niveis, mas aumentou para 95% no terceiro nivel. Os resultados de
exatidao tiveram pequena variacdo de um nivel para o outro, mas também com

resultados satisfatorios.
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CONSIDERACOES FINAIS

No trabalho sobre a determinacdo de Ibuprofeno e Paracetamol, a
proposta era quantificar ambos simultaneamente em misturas sintéticas de
medicamentos, tendo sido escolhidos quatro medicamentos: dois contendo
Paracetamol (Sonridor®, Tylenol®) e dois contendo Ibuprofeno (lbupril® e
Advil®). A metodologia proposta mostrou-se eficaz. O uso da calibracéo
multivariada (PARAFAC) permitiu a determinacdo dos analitos em urina, a
partir da deconvolucdo dos espectros das matrizes de excitacdo e emissao e,
consequentemente, a determinagdo dos enriquecimentos realizados nas
amostras de urina diluida (por meio dos escores). Vale ressaltar que a urina é
uma matriz extremamente complexa, a qual possui componentes que também
exibem fluorescéncia, tendo sido, nesse caso, necessario apenas a diluicdo da
mesma.

Nas determinacdes preliminares de padrdo aquoso de PAR e IBU por
espectrofluorescéncia, a curva analitica obteve valores de R (de
aproximadamente 0,995) que mostraram uma forte relagéo entre a intensidade
do sinal e a concentracdo analitica dos analitos na faixa escolhida de 2 a 7
mg.L™? (IBU) e 10 a 20 mg.L™ (PAR). Para determinagdo em medicamentos, se
obteve um limite de deteccdo de 0,48 mg.L™ e 1,40 mg.L™ (IBU e PAR,
respectivamente) e um de quantificacdo de 1,54 mg.L™ e 4,20 mg.L™ (IBU e
PAR, respectivamente). Nas determinacdes por HPLC, o limite de deteccao
para o IBU foi de 0,61 mg.L™* e para o PAR foi de 1,50 mg.L™. O limite de
quantificacéo foi de 1,80 mg.L™" e 4,40 mg.L™ para IBU e PAR respectivamente.

Os resultados dos ensaios de precisdo mostraram um DPR variando
entre 0,2 a 1,0% para o IBU e 0,1 a 0,7% para o PAR. Nos dois casos, 0s
valores podem ser considerados como satisfatérios de acordo com o
preconizado pela curva de Horwitz. Nos ensaios de recuperagdo para
medicamentos se obteve um média de recuperacdo de 98 a 101% para o IBU e
de 99 a 101% para o PAR, aproximadamente, ou seja metodologia proposta foi
precisa e exata.

Os resultados dos ensaios de recuperagdo para urina também foram
muito bons comparados com os resultados obtidos pelas determinagbes por
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HPLC, mostrando uma faixa de recuperacdo, aproximadamente, de 100% a
101% para o IBU e de 100 a 101% para o PAR para espectrofluorescéncia. Por
HPLC, a faixa de recuperacao foi de 97 a 101% para o IBU e 99,8 a 100,4%
para o PAR. A partir do PARAFAC se obtiveram os parametros de mérito para
determinacao de urina, obtendo-se um limite de deteccéo de 0,54 mg.L™ e 0,83
mg.L™ para o IBU e PAR respectivamente e o de quantificacéo de 1,65 mg.L" e
2,48 mg.L™! para IBU e PAR respectivamente, mostrando mais uma vez que a
metodologia proposta pode ser considerada satisfatoria.

As metodologias foram comparadas por meio do método da distancia
ortogonal (para padrdo aquoso), que mostrou concordancia entre as mesmas.
Para os medicamentos e urina, foi usado o teste F para variancias, para um
nivel de confianca de 95%, que também mostrou que nos dois casos
mencionados, as metodologias também eram concordantes.

Pode-se também ressaltar que a metodologia empregada ndo usa
guantidades excessivas de solvente organico, 0 que ocorre ao se usar
cromatografia. Além disso, o tempo, consideravelmente longo, necessario para
condicionamento da coluna antes da analise e o tempo requerido para limpeza
da mesma. Dessa forma, com Bbase nessas vantagens da
espectrofluorescéncia ao compara-la com o HPLC e com base nos resultados
satisfatorios obtidos, a metodologia proposta se mostra uma boa substituta
para a técnica de referencia, fornecendo também resultados confiaveis.
Obviamente, para que tal metodologia fosse empregada em escala industrial
seria necessario que se tivesse um analista experiente na técnica, que saiba
interpretar os resultados obtidos e que tenha conhecimento do uso de
guimiometria para tratar os dados obtidos.

Na determinacdo dos adulterantes no leite por espectroscopia NIR
acoplada a técnicas quimiométricas de discriminagcédo, antes de se efetuar a
discriminagédo dos adulterantes (dgua, ureia e formol) no leite UHT foi efetuado
o PCA que mostrou a necessidade da retirada de apenas uma amostra do
conjunto de dados. A partir das amostras restantes foram efetuadas as técnicas
de classificacdo, variando-se o pré - processamento utilizado. A partir do
melhor resultado de pré - processamento foram efetuados os calculos dos

parametros de mérito.
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Ao usar o SIMCA, o mesmo né&o forneceu resultados satisfatorios na
discriminagcdo de ureia e por isso ndo foram calculados parametros de mérito
pra essa técnica, tendo sido calculados apenas para os resultados obtidos pelo
PLS — DA e SVM — DA. No conjunto de treinamento, as duas ultimas técnicas
mencionadas tiveram 100% de precisdo, especificidade, exatiddo e
sensibilidade na discriminagdo das classes (0 que é esperado para esse
conjunto). J& para o conjunto teste houveram variacdes desses parametros em
funcado da técnica utilizada e do nivel de adulteracéo trabalhado.

No tocante a sensibilidade na discriminagdo da agua, o método SVM -
DA foi melhor do que o PLS - DA de um modo geral, independente do nivel de
adulteracao trabalhado. J& para a discriminacao do formol, ao se usar o PLS —
DA, todos os quatro parametros de mérito calculados foram iguais a 100%,
diferentemente do SVM — DA, mas ainda assim este ultimo ofereceu resultados
satisfatorios. Para a ureia, a diferenca entre as técnicas foi pequena, sendo,
portanto, as duas adequadas.

Com base nos resultados analisados, SVM — DA e PLS - DA se
mostraram satisfatorias no tocante a discriminacdo dos adulterantes no leite,
mostrando que o método proposto atendeu ao objetivo inicial que era a
discriminagcdo dos adulterantes, algo que deve ser considerado, visto que em
funcdo do tipo de adulterante usado, o cuidado que se deve ter no tocante a
saude da populacédo deve ser diferente. Por exemplo, adulteracdo com agua
apenas causard menos prejuizos a saude a principio do que adulteracdo por

formol.
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Sugestdes futuras

e Primeiro Estudo de Caso (Determinacéo de Ibuprofeno e Paracetamol):
o Aplicar outras técnicas de calibracdo multivariada para determinacao
simultanea de farmacos em misturas naturais ou sintéticas e também em urina.

o Determinacdo dos metabdlitos em urina

e Segundo Estudo de Caso (Discriminacéo de adulterantes no leite UHT):
o Discriminar outros adulterantes no leite UHT.
o Adaptar a metodologia proposta para determinacdo de adulterantes em leite

em po.
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ANEXO A - Resumo do trabalho aceito para apresentacédo na forma de poster

no VIl Colloquium Chemometricum Mediterraneum (CCM)

Vil COLLOQUIUM CHEMIOMETRICUM MEDITERRANEUM

Determination of Paracetamol and Ibuprofen in tablets and urine using

spectrofluorimetric determination coupled with chemometrics

Aderval S. Luna*, Jéssica S. A. Pinho
Rio de Janeiro State University — 524, Rua S&o Francisco Xavier — Maracana — Rio de
Janeiro — Brazil, 20550-013
E-mail asluna@uerj.br

Paracetamol (PAR) and Ibuprofen (IBU) are among the most consumed drugs
in the world. Many methods were used for individual determination of each one
of these drugs in tablets, but official methods for determination of both species
are based on HPLC with UV detection. The fact of PAR and IBU present
overlap spectra in UV it is not possible to perform precise and simultaneous
determinations. The objective of this research is developing a methodology to
determinate IBU in aqueous standard, tablets and urine samples. The
multivariate calibration was used to identify both of them in tablets and urine

samples.
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Determination of Paracetamol and Ibuprofen in Tablets
and Urine Using Spectrofluorimetric Determination
Coupled with Chemometric Tools

Luna AS* and Pinho JSA

Department of Analytical Chemistry, Rio De Janeiro State
University, Brazil

*Corresponding author: Luna AS, Department of
Analytical Chemistry, Rio de Janeiro State University,
524, S0 Francisco Xavier St, Rio de Janeiro, Rio de
Janeiro, Brazil, Tel: 455 21 23340563; Fax: + 55 21
23340159; Email: asluna@uerj.br

Received: June ob, 2014; Aeeepted: June 17, 2014;
Published: June 18, 2014

Abstract

It was developed a methodology for spectrofluorimetric determination of
Paracatamol (PAR) and lbuprofan (IBU) in tablets (synthetic mixtures) and
biologlcal flulds (urine) coupled with chemometrics. For tablet's datermination,
it was used PLS (Partial Least Sguares) and for urine samples it was used
PARAFAC (Parallel Factor Analysis). In both cases, it was possible to quantify
both analytes in samples. The proposed methodology showed effectiveness
and offered excallent results in the determination of PAR and IBU. Recovery
study test was performed in urine samples, and it offered good resulls also.
Figures of merit were established.

Keywords: Paracetamol; Ibuprofen; PARAFAC, Spectroflucrimetric
datarmination; Urne, Drugs
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Discrimination of adulterants in UHT milk samples by NIRS
coupled with supervision discrimination techniques.
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ANEXO E - Trabalho futuro (Projeto em colaboracdo com o Prof. Dr. Wagner

Felippe Pacheco — UFF)

Desenvolvimento e aplicacdo de metodologia analitica para confirmacéo

daidentidade das cervejas comercializadas nos bares do Rio de Janeiro

Resumo

O objetivo desse projeto de pesquisa € desenvolver um método de
caracterizacdo quimica que permita identificar as cervejas em funcdo de sua
marca. Essa caracterizacdo quimica sera feita por espectrofluorimetria com
varredura sincronizada conjugada com métodos quimiométricos de

classificagao.
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