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Q MODE FACTOR MULTIVARIATE CALIBRATION FOR SYSTEMS WITH OVERLAPPED
BANDS. A multivariate calibration method to determine chemical compositions of systems with
severely overlapped bands is proposed. Q mode factors are determined from the spectral data and
subsequently rotated using the varimax and oblique transformation of Imbrie. The method is
applied to two sets of simulated data to test the sensitivity of analytical results to random experi-
mental error. The chemical concentrations of alanine and threonine mixture are determined from
spectral data of the 302,5 - 548,5 nm region.
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INTRODUCAO quimica sdo praticamente inexistentes aplicacdes de métodos
baseados na analise de componentes principais do tipo Q, mais
Um dos mais importantes problemas na quimica analitica € gonhecida como andlise de fatores do tipo Q, embora para os
estimativa do namero e concentracéo das espécies em misturggimicos esta metodologia possa oferecer varias vantagens em
através de espectros ou cromatogramas. Uma série de técniagsacéo a anélise do tipo R. Além de apresentar facilidades com-
estatisticas tem sido utilizadas para se desenvolver metodologigsitacionais como célculo mais rapido e matrizes menores para o
multivariadas e para extrair informacdo dos espectros @ratamento de diferentes conjuntos de dados, a andlise de fatores
cromatogramas, com o objetivo de identificar as espécies prejo tipo Q fornece resultados das analises quimicas de uma for-
sentes e determinar quantitativamente as concentracdes de algha especialmente conveniente para interpretacao.
mas ou todas elas. A aplicabilidade de cada metodologia depen- Neste artigo propomos um método de calibracdo multivari-
de do conjunto de dados (informacéo experimental) submetidogda para determinar a composigédo quimica de misturas com-
a analise. Do ponto de vista da quimica analitistes métodos plexas, baseado na anélise de fatores do tipo Q de fibrie
multivariados de uma forma geral podem ser classificados ergeguido pelas rotacdes varimaX e obliqua de Imbrié. Este
trés categorias: ljuando se tem informacdo espectral de todasmétodo pode ser enquadrado tanto na categoria | como na ca-
as espécies existentes na amostapuando a informagéo dos tegoria Ill, dependendo da informagéo disponivel sobre o sis-
espectros das espécies quimicas sdo incompletos ou parciaifema quimico a ser analisado. Para aplicacdo na categoria |,
I} quando n&o existe nenhuma informagé&o sobre a composicdgste método ndo requer um conjunto de calibracdo extenso
quimica das amostrasA primeira categoria pode ser dividida como o PLS, PCR, matriz k, e MLR; bastam apenas os espec-
em quatro subcategorias, dependendo da escolha do planejamefos das espécies absorventes puras ou espectros de referéncia.
to experimental: a) métodos de calibracdo direta: regresséo linéda categoria I, 0 método é capaz de identificar o nimero de
ar mdltiplg* (MLR), “Kalman Filtering**® (KF); b) métodos de  espécies e suas concentragdes relativas a partir de um conjunto
calibragéo indireta: método da matri*k método da matriz-  de espectros. Os perfis dos espectros das espécies puras tam-
p"® regressdo por minimos quadrados parc?aié (PLS), re-  hém podem ser obtidos combinando-se as concentragdes rela-
gresséo nas componentes princiffald (PCR); ¢) métodos de tivas calculadas com o método da matriz k.
adicdo de padrdo generaliz&ld (GSAM); “Interative target Um requisito importante para aplicacdo de todos os méto-
testing factor analysis techniqu&"® (ITTFA); d) métodos de  dos citados acima é que os espectros das misturas devem ser
referéncia interna generaliz&84GIRM); Na segunda categoria uma combinacéo linear dos espectros das espécies, ponderados
0 método mais utilizado é o “generalized rank annihilation factorpor suas concentracées. Em outras palavras, que a Lei de Beer
analysis®! (GRAFA), enquanto que na terceira categoria inclui- gy alguma expressdo semelhante seja obedecida.
se: o método para analise de espectros correlacioffados Para demonstrar a aplicabilidade do método nas categorias |
(DATAN), “self-modeling curve resolutiod® (SMCR), e (Il foram simulados dois conjuntos de dados experimentais de
“envolving factor analysis” (EFA), “interative self-modeling um sistema de misturas ternarias, com a restricio que as con-
multivariate analysis®®?® (SIMPLISMA) e “self-modeling  centragBes das espécies somam para um valor constante. Estes
multivariate analysis®®?® (ISMA). exemplos mostram como a metodologia pode ser usada com ou
Destes métodos a regressdo nas componentes principaissem dados espectrais de um conjunto de amostras de calibragao.
metodos similares tém sido usados com maior frequéncia. A an@ sua aplicagdo a um caso real é ilustrada com uma anélise
lise de componentes principais € uma metodologia baseada R¥pectrofotométrica simultanea de misturas binarias dos amino-
decomposicéo de um conjunto de dados em autovalores e autovgidos alanina e treonina. Os aminoacidos, em geral, séo dificil-
tores. Na quimica tem sido quase que exclusivamente usadanente analisados utilizando-se métodos univariados, porque seus

analise de componentes principais do tipo R, embora exista Umgspectros na regido UV-VIS sdo severamente sobrepostos.
metodologia matematicamente equivalente, que é a do tipo Q.

Os métodos GSAM, GIRM, MLR, matriz k, ISMA e SIM- METODOLOGIA
PLISMA, ndo utilizam a andlise de componentes principais no
célculo da calibragdo, enquanto os demais sdo métodos baseadosMistura € um termo usado para definir uma formulacao ou
na andlise de componentes principais do tipo R. Na literatureomposicaé’. Geralmente admite-se que a resposta medida
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para uma mistura € uma funcao das proporcdes das espécies e g

= ~ . . 2,8 i
nao uma fungdo da quantidade total da mistura. A soma das 0. = _Zi e
composicdes percentuais de todas as espécies presentes nufR&nm = 9, 4., ©)
mistura é unitari?. Matematicamente isto pode ser expresso _Zla nj _Zla nj
F i=

através da equagéao

q Para dados positivos este indice varia de zero, isto € nenhuma
2=1 0s¢<l (1) similaridade, para um, identidade.

. . S L . . . O procedimento matemético do método comega com o cél-
onde ¢é a fragdo da i-ésima espécie na mistura de q espécieg,

Estas fracfes podem ser expressas como a fracdo em mol, fr 0 dos coB para todos os objetos, a partir da makizO
~ ¢ P P ¢ ’ ﬂ’lmeiro passo é normalizar a matéizpor linha, pré-multipli-
¢do da massa ou de volume, ou mesmo percentagem.

cando-a por uma matriz diagor@l’y x n, em queD™ repre-
Muitos problemas de interesse quimico podem produzir unsenta a inversa da matriz. A diagonal principal da matri®

conjunto de dados consistindo essencialmente em proporcoes.formada pelas raizes quadradas dos comprimentos dos vetores

Este tipo de dados ocorre quando os dados originais Saghhas deA,

normalizados de alguma maneira que torne a soma sempre uma

constante. Se os valores das respostas das q espécies puras\8gox p) = DIA. (4)

conhecidas é possivel projetar o problema em um simplex g-

dimensional®. Como a soma de todas as fracées é constante, A normalizacdo por linha ndo afeta a relagdo de proporcio-

somente as concentragfes de g-1 espécies podem ser indep@ﬁlidade entre as variaveis e remove o efeito da diferenca das

dentes, a outra serd uma variavel dependente. proporcdes entre os objetos. A matriz de similaridade ou asso-
Andlise de fatores é um termo genérico usado para descr&iacdo € definida por

ver uma classe de meétodos apropriados para analisar a inter- R P

relacdo dentro de um conjunto de variaveis (altura de pico;%'I = WW" = D"AAD™, (®)

cromatogréficos, valores de absorvancias, etc...) ou oBfetos

(amostras analiticas, compostos quimicos, espectros, etc...).

objetivo da analise é separar a maki{nxp), formada por n , . ; . A

ob}etos (amostras ou migturas) ep v;(riészais (absorvgncias eﬁ?ndo q € o posto aproximado da mawz A matrizH €

A L . t
diferentes comprimentos de onda, tempo de retencéo, etc...) ﬁzgﬁdg ae rr?;rt?ieztr(ljcc?s 21upt)cc:\c/i:tosr2rsl$et10rr:gt?izcgfggolr:;\lud’os
produto de duas matrizes: %

pode ser expressa aproximadamente como o produto de uma
matriz dos peso® x g € uma matriz dos escoreBl, x q)

autovalores associados. Assii,= UAUY, P= UAY? e T =
Ve . , . .
A -p Tt +E ’ 2 W'PA'. Devemos enfatizar que as matrifee T obtidas assim
(xp=Fhxe " axp™ =nxp) 2 ndo sdo as mesmas determinadas na analise d®tipo
ondeT é a matriz dos escores dos fatofes; a matriz dos A matriz P determinada pelo método de Imbrie ndo fornece

pesos dos fatore§ € a matriz dos residuos, q € um escalar eum conjunto de objetos composicionalmente distintos. Uma
indica o numero de fatores que descreve a maior parte dmaneira de resolver o problema ¢ através das rotagdes varimax
variancia dos dados e o sobrescrito t representa a transposta @abliqua.

matriz. Cada fator corresponde a uma linha ou coluna das Rotacao Varimax®3% A rotacdo varimax gira rigidamente
matrizesT e P. os vetores da matri2 até que eles coincidam com os vetores

Existem duas definicbes diferentes para a analise de fatoregais divergentes no espaco. Isto é feito maximizando-se a
dependendo da ordem da multiplicagdo das matAzesA a  variancia dos pesos dos fatores em cada vetor, sujeitos a restri-
analise do tipo QAA") e a andlise do tipo RA{A). Na reali-  ¢&io que os fatores retenham sua ortogonalidade, ou seja, que
dade a direcdo da multiplicagdo ndo altera a solucdo obtida. Ass fatores permanecam néo correlacionados entre si. A ordem
diferentes solugdes dependem da forma como a normalizacag matrizP para a rotagéo é igual ao numero de vértices, o
dos dados é realizada, ou seja, normalizacdo por linhas, pgjual é determinado pelo nimero de autovalores significativos.
colunas ou ambos. Normalmente as matrizes usadas no tipo R matriz P é entdo rodada para produzir uma nova malfiiz,
sdo normalizadas para obter as matrizes de correlacdo OA relacdo entre as duas matrizes é dada por
covariancia, enquanto que na andlise de tipo Q existem trés
métodos, dependendo de como a matriz de similaridade ok = PR (6)
associacdo é definidh o método de tipo Q de Imbrie, 0 mé-
todo de Gowers ,e 0 método de BenzZ&CHi Dependendo do 0ndeRq x q € a matriz de transformacaoFe, x q) € a matriz
conjunto de dados estudado, a multiplicagé®' do tipo Q dos pesos varimax. Cada linha da maKizorresponde a um
pode diminuir as exigéncias computacionais relativas aquelagbjeto ou uma combinacéo linear deles e cada coluna represen-
necessarias quando é usado o prodifo (tipo R). ta um fator.

A anélise de fatores do tipo Q de Imbri& define a simi- Projecdo Obliqua® - Imbrie descreveu um procedimento
laridade dos objetos considerando as propor¢des das espécigara projecdo obliqua que gira os fatores varimax ortogonais
Este método procura na matriz de dadgsos objetos mais  até que eles também coincidam com os vetores mais divergen-
divergentes, representados pelas espécies puras, ou constittds. Desta forma todos os demais membros do conjunto s&o
dos por uma proporgéo significativa destas espécies, os quaifinidos como proporcdes destes objetos. A diferenca dessa
representam os vertices do simplex. Os demais membros destacdo é que o angulo entre os fatores é obliquo e portanto
vem ser combinagdes lineares destes objetos. O nimero mindes sao correlacionados entre si. Isto é feito construindo-se
mo de vértices é determinado pela aproximac¢do da matriz dema matrizV g x gy que contém os mais altos valores absolutos
dados por uma matriz de ordem menor. Isto definira um nimedos pesos varimax em cada coluna dos objetos. A matriz da
ro de vetores linha linearmente independentes, bem como grojecdo obliqua é dada por
dimensionalidade do sistema. A contribuicdo de cada objeto &
obtida pelo uso da auto-andlise. Esta analise é feita sobre unta= FVv* (7)
matriz real e simétrica obtida da matriz de dados.

Imbrie e Purdy definiram um indice de similaridade propor-ondeV! ¢ a inversa d&. Os vetores linha da matr forne-
cional referido como co-seno @ Para dois objetos, n e m, o cem as contribuicbes proporcionais de todos os objetos em
codP é determinado por termos dos objetos de referéncia. Para recalcular os valores em
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termos de dados originais é necessario dividir cada vetor coluPBQ 0,1 mol dri¥ e completou-se o volume final com solugéo
na da matrizC pelo comprimento do vetor do objeto corres- tampéo a 5,0x1® dn?.
pondente, o que desnormaliza os vetores coluna da n@atriz Preparagdo das misturas:A trés tubos contendo um volume
Método da matriz k- calibragdd”®: Este método baseia-se e solugdo tampao fosfato 0,1 mol @m pH 6,0, foram
na lei de Beer-Lambert, transferidas aliquotas de solugBes padrdes de alanina e treonina
de 100,0 e 100,0; 150,0 e 50,0; 50,0 e 1500 dih®, respecti-
A= Sab ®) vamente. A cada um desses tubos acrescentaram-se 50,00x10
I =h dm?® de PBQ 0,1 mol diie completou-se o volume final a 5,0x10
3 dm® com solugdo tampdo. O branco foi preparado de forma
onde A é a absorvancia de uma amostra multicomponente (ogemelhante aos padrées diluindo-se 50,06xd6F de PBQ 0,1
referéncia) em um comprimento de onda;jéaa absortividade mol dmi® em solugdo tamp&o para um volume final de 5,8x10
do componente quimico i no comprimento de onda j, b é an. As proporgBes em massa resultantes foram 50% e 50%, 75%
comprimento do caminho Optico ¢ € a concentragdo do i- e 25% e 25% e 75% de alanina e treonina, respectivamente.
ésima espécie, com q espécies possiveis em cada mistura. prgcedimento experimental: Apés a adicdo da solugdo de
Qe_fmmdo Kij, como o produtoi® e a_dlcmnando 0 erro alea- PBQ os tubos foram agitados durante 1 minuto com agitador
torio g no espectro em cada comprimento de onda j, temos jira_sonico, vedados e submetidos a aquecimento 2C160
banho-maria por 18 minutos. Os tubos foram resfriados a tem-
A= Skecte. 9 peratura ambiente e os espectros dos padrbes puros e das mistu-
= L L ©) ras foram registrados contra o branco, no intervalo de 548,5 nm
a 302,5 nm. Foi utilizado um espectrofotdbmetro Milton Roy,
Se um conjunto de misturas com proporcdes conhecidas fohodelo Genesys 2, interfaceado com um microcomputador.
usado como referéncia na fase de calibragéo das analises, umaprogramas computacionais: Todos os programas foram
serie de equagdes simultaneas podem ser usadas para descrey@ienvolvidos no nosso laboratério em linguagem FORTRAN,
0s espectros das misturas. Em notagédo matricial estas equacdgfra microcomputador tipo PC.
sdo dadas por

A= KC + E. (10) RESULTADOS E DISCUSSAO

Os dados espectrais simulados foram preparados para de-
monstrar a aplicabilidade do método. Estes espectros simulam
~ . 7 P um sistema de misturas ternarias. Os espectros das espécies
elementos | sdo estimados pelo método dos minimos quadrado?)uras foram compostos somando-se duas bandas Gaussianas de

€ B xn contém os erros e,x.perlmentals para cada eSPeCtio.  iterentes intensidades e larguras, e representados por cem
Se a lei de Beer for valida as colunas da md{rizorres-  pontos (p=100).

pondem aos espectros das espécies puras, na concentraca
unitaria e comprimento do caminho Optico unitario, nos com-
primentos de onda usados na analise. Se a n@@imé&o for
singular, a solu¢do dos minimos quadrados ponderados para
equacao acima torna-se:

A matriz A neste caso é pxfq x n) € a matriz das concentragdes
das g espécies nas amostras (nkj)é uma matriz pxg cujos

%rimeira aplicacdo: No primeiro conjunto de dados expe-

rimentais simulados, os espectros das espécies puras sdo co-
nhecidas. Dez espectros de misturas foram obtidos como com-
b?nagées lineares de diferentes proporcdes dos espectros puros:

K* = AC{(CCY)?, ay ATCVHE

. . . ndeC é a matriz das propor¢des ou concentracdes, (tabela 1),
ondeK" corresponde aos espectros estimados. Esta matriz pocf? ¢ a matriz dos espectros puro& eepresenta a adicio de

Ser usa_da~ para determingr as concgntragées das amos’grqslﬁﬁ ruido artificial de 10% da intensidade do sinal médio. A
compasicdes néo conhecidas, ou seja, amostras de preV'S‘aofigura 1 mostra a sobreposicdo espectral dos espectros puros
s — bem como das misturas. O objetivo do estudo € determinar a
A® = KC + E, (12) o o . >
composicdo quimica das misturas a partir dos espectros das
ondea matrizA® contém as absorvancias das amostras de com€SP€CIeS puras.
posicao ndaonhecida ga matrizK™ contém os espectros das

espécies puras. As concentracdes estimadas para as amosHag aja 1 Composicao original das mistufas
de previsdo pelos minimos quadrados ndo ponderados torna-se :

. . Amostra 1§ Espécie 1 Espécie 2 Espécie 3
oM el * A S
C = (K'K)" KA (13) 1 1.0000 0 0
admitindo-se que a matriz inversa exista. 2 0 1,0000 0
3 0 0 1,0000
EXPERIMENTAL 4 0 0,2500 0,7500
5 0,0769 0,3077 0,6154
Materiais e reagentes:Uma solugdo de p-benzoquinona 6 0,1428 0,3572 0,5000
(PBQ) (Riedel) 0,1 mol di foi preparada em dimetilsulfoxi- 7 0,2000 0,4000 0,4000
do (DMSO) (Merck). A PBQ utilizada foi purificada através 8 0,2500 0,4375 0,3125
de sublimag&o. Foram preparadas solugdes padrées 1,5 g dm 9 0,3125 0,4375 0,2500
de alanina e treonina (ambas da Sigma) em tampdo fosfato 10 0,4000 0,4000 0,2000
0,1mol dm®, pH 6,0). 11 0,5000 0,3572 0,1428
5 ~ 12 0,6154 0,3077 0,0769
Preparacdo dos padrdes purosForam preparadas duas 13 0.7500 0.2500 0

solugdes padrdes com os aminoacidos alanina e treonina. A
um tubo teste contendo um volume de solugdo tampéo fosfate) As amostras 1-3 correspondem as espécies puras; 4-12 as

0,1 mol dm® pH 6,0 adicionou-se uma aliquota de 200,0x10 misturas ternarias e a amostra 13 uma mistura binaria com as
dm?® do padrdo aminoéacido. Acrescentou-se 50,00xd@° de  espécies 1 e 2.
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Tabela 2.0s pesos dos trés primeiros fatores do tipo Q de Imbrie.

Uit -
- Amostra R Fator 1 Fator 2 Fator 3
LN il . 1 0,2448 -0,4321 -04569
PR “;" 2 0,2659 -0,0624 0,7539
cao b O ! 3 0,2321 0,5050 -0,3755
PLoah 4 0,2637 0,3951 -0,1034
can b * : ‘?’.J‘-.\‘. - 5 0,2794 0,2943 -0,0390
- PR e 6 0,2894 0,1973 0,0215
1 ) e et 7 0,2947 0,1075 0,0719
§ a5 - 8 0,2964 0,0260 0,1164
- 9 0,2963 -0,0436 0,1096
nis - 10 0,2944 -0,1156 0,0536
11 0,2898 -0,1924 -0,0141
s 12 0,2813 -0,2760 -0,0878
' 13 0,2681 -0,3634 -0,1667
1.1x
Crapuprinenii 4a ande Tabela 3. Composi¢éo calculada através da rotacao varimax.
Figura 1. Treze espectros simulados com 10% de ruido. Os simbolos Amostra ! Fator 1 Fator 2 Fator 3
correspondem aos espectros puros com adicdo de rud®@ale 3.
As intepnsidades foramp simulagas usando bagndas gau.sds(ﬁamas e a esca- 1 0,9703 0,1065 0,2174
la de comprimento de onda é relativa. 2 0,4996 0,7636 0,4094
3 0,1937 0,0891 0,9777
4 0,2987 0,2760 0,9136
A dificuldade associada a este tipo de andlise esta relacio- 5 0,4003 0,3370 0,8522
nada com o numero de fatores que devem ser girados. Uma 6 0,4872 0,3882 0,7825
aproximacdo bastante utilizada sup8e que as espécies quimicas 7 0,5597 0,4273 0,7103
tém uma grande contribuicdo para a varidncia dos dados, e o 8 0,6189 0,4579 0,6384
nimero de espécies no sistema quimico é igual ao numero de 9 0,6743 0,4779 0,5796
autovalores significativos mais um. 10 0,7371 0,4293 0,5222
A analise de fatores do tipo Q de Imbrie mostra que dois 11 0,7996 0,3909 0,4561
fatores explicam em torno de 97% da variancia dos dados, cujos 12 0,8599 0,3447 0,3770
autovalores sda; = 11,315 e, = 1,341. Este resultado €& 13 0,9137 0,2895 0,2854

consistente com o fato de que este sistema tem dois graus de

liberdade, isto é, tem trés espécies quimicas cuja soma das

proporcdes € sempre constante. O terceiro fator explica menogype|a 4. Composicéo calculada a patir dos trés primeiros fa-
que 3% da variancia total nos espectrds £ 0,342) e pode (565 da rotacdo obliqua.

ser atribuido ao ruido introduzido nos espectros. Para obter as

resultados para as trés espécies quimicas utilizou-se rotacdedmostra # Espécie 1 Espécie 2 Espécie 3
destes trés fatores.

A tabela 2 mostra a matriz dos pesos dos fatores. Estes % 1’00000 1 0800 8
resultados ndo séo facilmente interpretaveis porque: 1) o pri- 3 0 ’0 1.0000
meiro fator constitui essencialmente da média de todas as mis- 4 0.0034 0.2495 0 7471
turas e as espécies puras e 2) os pesos nos fatores para cada 5 0,0786 013084 0’6130
mistura ndo somam um e portanto n&o podem ser interpretados 0’1427 0‘3593 0’4980
facilmente em termos de composi¢do. Na inspec¢do direta desta 7 0’1999 0’4009 0’3992
matriz ndo é 6bvia a identidade dos objetos mais divergentes, 8 0.2507 0.4378 03115
que entretanto se tornam visiveis com a rotacdo dos fatores 9 0’3137 0’4375 012488
pelo método varimax. A tabela 3, que contém a matriz dos 10 0,4008 0’4019 0’1973
pesos dos fatores varimax, mostra que as trés primeiras linhas 11 0’5000 0’3578 0’1422
possuem os maiores pesos nas colunas correspondentes; por- 12 0’6148 0’3077 0’0775
tanto estes serdo os eixos de referéncia. Os valores encontra- 13 0.7499 02488 0.0013

dos nesta tabela ndo refletem as proporgdes relativas das espé-
cies em cada mistura. A estrutura exata das proporgdes é reve-

lada depois de se fazer uma projecéo obliqua destes fatores.\B;e5 os espectros das espécies puras ou de referéncias ndo

tabela 4 mostra o resultado da composicdo calculada para cadgjem ser obtidos separadamente ou ndo podem ser isolados
mistura com a adi¢do de 10% de ruido, bem como as espécigs; meios quimicos

puras (peso igual a 1). Este resultado mostra um excelente ajus- pora simular esta situacdo partiu-se de uma espécie pura, a
te com os valores originais na tabela 1 (+ 0,001 ou menor). ;mostra A 1 na tabela 5, e duas misturas, amost®, wontendo

Para recuperar os espectros puros, 0 método da matriz k poig espécies 1 e 2 e a amosfd4 contendo as espécies 2 e 3,
ser aplicado aos resultados da tabela 4 e os dados espectrais gipje 2 representa um intermediario e 3 o produto final da reacéo.
conjunto de calibragdo da figura 1. A figura 2 mostra 0s espeCggias duas espécies tém proporcdes que variam entre zero e 0,90,
tros originais sem adicéo de ruidos e os espectros recuperadegymo mostrado na tabela 5. Como na primeira aplicaco, foi tra-
Verifica-se que 0s espectros se superpdem completamente. 546 um conjunto de 14 espectros, ilustrados na figura 3. Neste

Segunda aplicagdo:Esta simulagdo pode ser consideradacaso considera-se que ndo existe nenhuma informacdo sobre o
como a representacdo de uma reacdo cujas espécies variamriemero de espécies, bem como sobre suas concentracdes.
concentracdo com o tempo ou o pH, e podem ser formados pro- A analise de fatores mostra que dois fatores explicam em
dutos intermediarios ou novos produtos. Nestes casos, muitasrno de 96% da variancia total dos dados espectrais. Este

QUIMICA NOVA, 21(5) (1998) 593



B

e

0,25

naa

16

Imapsiade

310

0,05

0o
4]

Gomprimants da oada

Figura 2. Perfil dos espectros para as trés espécies quimicas, calcu-
lados com 10% de ruido. Os simbolos representam os espectros origi-

nais destas espécies sem ruido. Ver legenda da figura 1.

Tabela 5. Composicdo original das mistufas

Amostra R Espécie 1 Espécie 2 Espécie 3
1 1,0000 0 0
2 0,8000 0,2000 0
3 0,6000 0,4000 0
4 0,5000 0,5000 0
5 0,3000 0,7000 0
6 0,0980 0,9000 0,0020
7 0,0014 0,8800 0,1186
8 0,0012 0,8000 0,1988
9 0,0110 0,7000 0,2989
10 0,0010 0,6000 0,3990
11 0,0006 0,5000 0,4940
12 0,0005 0,4000 0,5950
13 0 0,2000 0,8000
14 0 0,1000 0,9000

a) As amostras 1€ uma espécie pura; a amostra 6 tem 9,8% da
espécie 1 e 90% da espécie 2 e a amostra 14 tem 10% e 90%

das espécies 2 e 3 respectivamente.

A5 -

Irizneidade

Crampriinenle ue urda

Figura 3. Espectros simulados com 10% de ruido. O espectro 1 cor-

resultado é consistente com a existéncia de trés espécies qui-
micas na mistura.

A tabela 6 mostra o resultado final da composi¢cdo das mis-
turas apés as rotagdes, bem como os eixos de referéncia. Os
eixos de referéncia determinados pelo método correspondem
aos objetos 1, 6 e 14, exatamente como na matriz original. As
composic¢des calculadas com a adicdo de ruidos também estdo
muito proximas das originais, tabela 5.

Tabela 6. Composicdo calculada através da rotacdo olliqua

Amostra 1§ Espécie 1 Espécie 2 Espécie 3

1 1,0000 0 0

2 0,7923 0,2065 0,0012
3 0,5782 0,4212 0,0006
4 0,4700 0,5300 0

5 0,2409 0,7591 0

6 0 1,0000 0

7 0 0,8853 0,1147
8 0 0,8051 0,1949
9 0 0,7013 0,2987
10 0 0,5961 0,4039
11 0 0,4868 0,5132
12 0 0,3708 0,6292
13 0 0,1278 0,8722
14 0 0 1,0000

a) As amostras 1, 6 e 14, que sdo as mais divergentes, séo
arbitrariamente identificadas pelo algoritmo como representan-
do uma espécie diferente.

A figura 4 mostra 0s espectros puros originais e os calcula-
dos através da matriz k, com adicdo de 10% de ruido. Neste
caso houve um pequeno deslocamento do espectro calculado,

mas que manteve o mesmo perfil do original.
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Figura 4. Perfil dos espectros para as trés espécies quimicas calcula-
das com 10% de ruido e os originais, sem ruido, 2a e 3. Ver
legenda da figura 1.

E importante salientar que os objetivos das duas analises
exemplificadas com os dados simulados sdo diferentes. Os re-
sultados na tabela 4 foram obtidos sem informagédo sobre as
concentragBes das espécies nas misturas. Como os espectros das
espécies puras foram incluidos na anélise, o método do tipo Q
conseguiu identifica-los e atribuir as concentracdes corretas para

responde a 100% da espécie 1, o espectro 2 com 90% da espécie Zt‘%;das as espécies quimigas em tOd?\S as amostras. Se a informa-
9,8% da espécie 3 e 0 espectro 3 com 10% e 90% das espécies 2 eGI0 sobre as concentragdes € incluida no tratamento do tipo Q e

respectivamente. Ver legenda da figura 1.
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as curvas de calibracdo multivariadas sdo determinadas como
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normalmente é feito em analises de rotina, ndo é necessario in- A andlise de fatores do tipo Q mostra que um Unico fator
cluir amostras das espécies puras no conjunto de calibragcdo. Axplica em torno de 99,9% da variancia total dos dados
curvas de calibracdo sdo simplesmente aplicadas para os dadespectrais. Este resultado é consistente com a existéncia de
espectrais de amostras com concentracdes desconhecidas pdums espécies quimicas na mistura.
fazer a andlise quantitativa das espécies quimicas. A tabela 7 mostra a composicéo original e o resultado final
As curvas de calibracdo ndo podem ser determinadas ema composi¢do calculada das misturas apos as rotagfes. Estes
situacdes onde existam somente dados espectrais, como na fiegsultados também podem ser observados na figura 6, onde os
gura 3. A metodologia tipo Q identifica os espectros corresvalores previstos para um dos aminoacidos (alanina), & apresen-
pondentes as amostras com quantidades maximas das trés &do em fungdo dos valores originais. Os valores calculados es-
pécies, ou seja, espectros das amostras 1, 6, e 14. Na ausénéia préximos da bissetriz, 0 que representa um bom ajuste com
de informagBes sobre as verdadeiras concentracdes destas amassomposi¢do original, mostrando um desvio previsto em torno
tras, a metodologia aproxima estas concentracdes como sende 10%. Resultados similares foram obtidos para a treonina.
de espécies puras. Mesmo assim informacgdes relevantes para aDevido a sobreposicdo das bandas espectrais, seria impossi-
cinética quimica de todas as espécies podem ser extraidas desl determinar a composigdo quimica destas misturas, sem uti-
resultados das outras amostras. lizar métodos baseados em estatistica multivariada.

Terceira aplicacda Séo relatados na literatura varios tra-
balhos dedicados a determinacéo simultanea de aminoacidos e 1229 -
proteinas, destacando-se a metodologia da p-benzoquinona .
(PBQY®, que permite a determinacdo quantitativa simultanea s
de amino&cidos totais e proteinas totais. O objetivo desta apli- = o v
cacdao foi utilizar a metodologia proposta na determinagédo quan- ~
titativa simultdnea e individual de misturas binarias de amino-
acidos com sobreposicdo espectral quase total.

O sistema estudado consistiu de misturas binarias de alanina e
treonina nas propor¢fes em massa, 75% e 25%, 50% e 50%, 25%
e 75% dos aminoacidos puros, respectivamente. Todos 0s ensaios
foram realizados em duplicatas auténticas. Os espectros das mis-
turas e dos aminoacidos puros foram registrados de 548,5 a 302,5
nm, em 83 comprimentos de onda igualmente espagados. »

A figura 5 mostra a sobreposicdo espectral dos espectros 20 "
puros, bem como das misturas. Pode-se observar que esta
sobreposicéo é quase total, pela ndo especificidade do reagente T L N o

P . 2 Ll k
cromogénico utilizado. LorTpossa i inel K dim;

a0 v

qi

Cemictiche @kdad’ wime
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Figura 6. Grafico da composi¢éo calculada em fungado da composicéo
original (25%, 50% e 75%, m/m) para o aminoacido alanina.

A figura 7, mostra os espectros puros originais e os calcu-
lados através da matriz k. Verifica-se que o0s espectros se
superpdem completamente. Estes espectros foram normalizados
de tal forma que a soma das absorvancias dos 83 comprimen-
tos de onda fosse unitaria.

A vEr el

CONCLUSOES

A metodologia de fatores do tipo Q de Imbrie apresenta
varias vantagens em relagdo a analise do tipo R. Do ponto de
vista computacional, a anélise dos aminoéacidos por esta meto-
dologia exige a diagonalizacdo de uma matriz 10x10, enquanto
que na do tipo R envolveria a diagonalizagdo de uma matriz
83x83. A vantagem no uso do tipo Q é que um aumento na

Figura 5. Espectros experimentais dos aminoacidos: 1) 25% def@ixa de comprimento de onda ou na resolucéo do espectro ndo

alanina e 75% de treonina, 2)50% de alanina e 50% de treonina e 3jmplicara mais tempo de computagéo. L
75% de alanina e 25% de treonina. Os simbolos correspondem aos A metodologia proposta permite a determinagédo das concen-
espectros das espécies puras. tracOes das espécies em misturas sem fazer analisgrdssao,

. 1 -
an RN im 40 auy EEE]

Camprmanta de crdamn

Tabela 7.Composicao original e calculada para as misturas de aminoacidos, (% em massa).

Mistura r? Composic¢do original Composicgdo calculada
Alanina, % Treonina, % Alanina, % Treonina, %

1 25 75 26 74

2 25 75 21 79

3 50 50 47 53

4 50 50 55 45

5 75 25 81 19

6 75 25 76 24
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