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INTRODUCAO

A andlise multicomponente por espectrofotometria de ab-
sorgdo molecular UV-VIS, usando reagentes cromogénicos, €
tradicionalmente realizada utilizando-se um reagente especifi-
co para cada componente ou separando-se o elemento de inte-
resse de seus interferentes, Todavia, na prética, nem sempre se
dispoe de um reagente especifico para cada espécie, e a sepa-
racdo de elementos interferentes presentes na amostra, em ge-
ral, é trabalhosa ¢ demorada. Por esse motivo a andlise espec-
trofotométrica simultinea de misturas normalmente se limita a
anélise parcial de apenas um ou dois componentes usando ban-
das de absorg¢do caracteristicas, quando essas aparecem isola-
das. Os sistemas com mais de dois componentes sdo usualmen-
te analisados por etapas, determinando-se um componente de
cada vez. Portanto, as pesquisas sobre anédlise multicomponente
simultinea por espectrofotometria de absor¢do molecular UV-
VIS (AMS-EAM) desenvolvem-se no sentido de evitar a exaus-
tiva tarefa de separac@o de interferentes e de permitir a deter-
minagio simultinea de um mimero cada vez maior de compo-
nentes, favorecendo, conseqlientemente, a redugio do tempo e
do custo das andlises.

PRIMEIRAS TENTATIVAS DE AMS-EAM

Algumas das primeiras tentativas de AMS sdo citadas por
Stearns' que, considerando uma metodologia para anilise si-
multanea de uma mistura de trés componentes, menciona que a
aplicacdo de equagOes simultineas, as vezes, fornece resulta-
dos absurdos, como valores negativos de concentragdo para
componentes reconhecidamente presentes nas amostras. Essas
discrepancias foram atribuidas a desvios da lei de Lambert-
Beer, causados talvez, por interacGes entre os componentes ou
pela presenca de interferéncias absorventes.

No inicio dos anos sessenta, Sternberg et al.? tentaram rea-
lizar uma AMS-EAM em uma mistura de cinco componentes,
empregando o método dos minimos quadrados. O maior mérito
desse trabalho foi identificar a principal causa das dificuldades
encontradas nas AMS-EAM baseadas na aplicagéio direta da lei
de Lambert-Beer aos espectros de absor¢do das misturas. Se-
gundo os autores, quando os componentes da mistura t&ém mé-
ximos e minimos em comprimentos de onda muito préximos, o
sistema de equagdes simultineas resultante é numericamente
instavel, pois hd uma relagdo linear entre as equagdes que torna
impossivel encontrar uma solugéo inica para o problema. Ante-
riormente essas dificuldades eram atribufdas 2 falta de exatiddo
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com que os espectros dos componentes puros eram obtidos.
Embora os autores desse trabalho tenham apontado a real cau-
sa das dificuldades da AMS-EAM, na verdade ndo foram ana-
lisados os cinco componentes simultaneamente ¢ sim misturas
sintéticas de apenas dois ou trés componentes.

Essas consideragBes levaram Zscheile et al.> a propor um
método para determinar a estabilidade dos sistemas lineares en-
contrados em AMS-EAM e assim estimar a precisdo que pode-
ria ser esperada para a solugdo desses sistemas. No entanto, ao
analisar uma mistura de quatro componentes em condigoes dife-
rentes, a melhor série de medidas obtidas por eles ainda apre-
sentou erros relativos de até 37,7%. Em outras séries, erros re-
lativos acima de 3.000 (trés mil!)% foram encontrados.

Apesar da importancia dos artigos citados, durante algum
tempo ndo houve avanco da pesquisa nesse campo, em virtude
da alta complexidade dos cdlculos envolvidos no processamen-
to dos dados das anilises multicomponentes e do estigio
incipiente do desenvolvimento dos computadores.

Na década de oitenta, o rdpido desenvolvimento da micro-
eletronica e da ciéncia computacional favoreceu a redugio do
preco dos computadores e, como consequéncia, surgiram 0s mi-
crocomputadores, de uso cada vez mais crescente em laborat6-
rios quimicos. Hoje, sdo comuns espectrofotdmetros UV-VIS
interfaceados com microcomputadores para aquisi¢do, controle
e tratamento dos dados, e isso tem tornado a AMS-EAM uma
ferramenta atrativa para os pesquisadores®.

Outro fator que veio reavivar o interesse pela AMS-EAM
foi o surgimento da Quimiometria, a 4rea da quimica que uti-
liza métodos mateméticos e estatisticos para a resolugio de
problemas quimicos’. Esses fatores vieram dar impulso a pes-
quisa sobre andlises simultaneas de sistemas multicomponentes.

Com esses dois fatores favordveis, as aplicacdes analiticas
da espectrofotometria UV-VIS sofreram mudangas considera-
veis, tanto na instrumentagdo, como por exemplo, espectrofo-
tometros com arranjo linear de fotodiodos (PDA, do inglés
photodiode array), quanto na metodologia, com o desenvol-
vimento de procedimentos quimiométricos para processar si-
nais complexos.

Antes da Quimiometria, a quase totalidade dos trabalhos na
drea de espectrofotometria UV-VIS enfocava, predominante-
mente, aspectos experimentais, como a busca de novos reagen-
tes e de novas metodologias de andlise®®. Depois dela, t2m
sido publicados artigos que enfatizam principalmente aspectos
tedricos da AMS-EAM como, por exemplo, o desenvolvimento
de algoritmos e de programas computacionais para tratamento
dos dados®!4,

847



METODOS DE ANALISE MULTIVARIADA PARA
AMS-EAM

Hoje em dia, grande parte das AMS-EAM vém sendo reali-
zadas usando diferentes métodos de estatistica multivariada.
Esses métodos levam 2 construgdo de modelos matemdticos
que se ajustam aos dados obtidos experimentalmente e incluem
métodos de classificagdo, de otimizagdo, e também métodos de
andlise qualitativa e/ou quantitativa, que sdo de especial inte-
resse para os quimicos analiticos.

Andlise qualitativa

A identificagdo dos componentes de uma amostra € um dos
mais antigos problemas da Qufmica. Devido a sua evidente
relevincia, continua despertando a atencdo dos cientistas, em
particular dos quimicos analiticos. Por esse motivo, embora o
estudo da natureza das amostras ndo esteja entre os objetivos
do presente trabalho, vale a pena citar neste contexto alguns
importantes métodos multivariados de andlise qualitativa.

Entre os mais conhecidos métodos multivariados de an4li-
se qualitativa encontra-se o target transformation factor
analysis'®. Esse método tem sido indicado para identificar o
nimero de componentes em misturas e para determinar itera-
tivamente a composi¢do das mesmas, e pode ser usado tam-
bém para testar a presenca de um suposto componente em
uma mistural®,

Um outro método que fornece informagdes qualitativas so-
bre misturas muilticomponentes e que também € baseado na
analise de fatores € conhecido como resolugdo de curva
multivariada'”!®. Ele evoluiu nos dltimos vinte anos como um
grupo de técnicas especialmente adequadas para estudar mistu-
ras ndo resolvidas, quando nfo se dispde de gualquer informa-
¢do prévia sobre sua natureza e composigio'”. Nessas técnicas
o interesse é focalizado na obtencdio de informagdo qualitativa
e na resolugédo e recuperagdo dos perfis das respostas dos com-
ponentes presentes nas misturas.

Os procedimentos de resolugio de curva multivariada divi-
dem-se em métodos de modelagem, que requerem especificagdo
da fun¢io completa do perfil da mistura ndo resolvida e séo
também chamados de modelos hard, e métodos de automode-
lagem, que ndo pressupdem uma fungdo bem definida para a
mistura, mas impdem certas restri?(')es a forma geral do perfil
de concentragio e dos espectros'>. Esses sdo chamados de
modelos soft.

Gemperline ¢ Hamilton?® usaram a anilise fatorial evoluti-
va, uma forma de automodelagem, para estimar os perfis de
concentragio e os espectros dos componentes individuais de
uma solugfio 4cida de fons bismuto (Bi**) em equilfbrio com
seus cloro complexos, de BiClI?* até BiCl¢>. Uma revisdo
sobre técnicas de automodelagem foi publicada por Hamilton
e Gemperline'’,

Tauler et al.?! descreveram e aplicaram um método de ani-
lise fatorial evolutiva a dados espectrais resultantes do monito-
ramento de um processo industrial. O método permite estimar
as respostas espectroscdpicas puras dos componentes das amos-
tras, bem como as mudangas que ocorrem em suas concentra-
¢des no decorrer do processo.

Em outro trabalho, Tauler et al.!" apresentam um novo méto-
do de automodelagem e afirmam que o sucesso da aplicagdo de
resolugio de curva multivariada a matrizes de dados depende da
seletividade e do uso adequado de restrigdes. A seletividade
possibilita que a matriz de dados originais seja subdividida em
pequenas partes, onde a complexidade da mistura ndo resolvida
é muito menor. Segundo Geladi e Wold, citados no mesmo ar-
tigo, o posto dessas submatrizes é préximo a unidade e, portan-
to, as ambigiiidades associadas com a decomposi¢do em fatores
analiticos € completamente resolvida.

Gargallo et al.? aplicaram um método de automodelagem ao
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estudo do comportamento da fusdo de polinucleotideos naturais
e sintéticos, monitorando as mudangas que ocorrem no espectro
de absorbédncia em diversos valores de pH.

Scarminio e Kubista®® afirmam que o problema da caracte-
rizagdo dos componentes de misturas desconhecidas pode ser
resolvido registrando-se um segundo espectro de cada amostra
que seja adequadamente correlacionado com o primeiro. Para
haver correlagdo, é necessdrio que as contribui¢ées dos com-
ponentes nos dois espectros tenham as mesmas distribuig¢Ges
de intensidades espectrais mas valores diferentes, e que a ra-
z30 entre estes valores seja uma caracteristica de cada compo-
nente. Os autores descrevem o programa DATAN, que usa
somente os dados experimentais como entrada, e consideram
que essa informagdo espectral € suficiente para determinar o
nimero de componentes nas amostras, seus perfis espectrais,
suas concentracdes nas amostras e as razdes entre suas respos-
tas nas duas medidas.

Um recurso que ajuda a resolver problemas de sobreposigdo
espectral € utilizar a espectroscopia de absorgio em modo de-
rivativo. Os espectros derivativos evidenciam a estrutura fina e
permitem isolar bandas que sdo indistintas nos espectros dire-
tos. Nos espectros derivativos as bandas sdo mais estreitas e é
possivel isolar aquelas que nos espectros diretos aparecem
parcialmente sobrepostas fomando uma tUnica banda larga, o
que torna esses espectros muito tteis para fins de identificacio
dos constituintes de misturas complexas®*. Hoje em dia, com o
desenvolvimento da tecnologia dos computadores, viabilizou-
se a aplicagdo pratica dos espectros derivativos na regidgo UV-
VIS, uma vez que esses espectros, de primeira ordem ou mes-
mo de ordens mais elevadas, podem ser gerados quase instan-
taneamente a partir dos espectros de absorgio®.

A literatura registra uma biblioteca espectral para pesquisa
de misturas usando o algoritmo Mix-Match, baseado na regres-
sd0 em componentes principais, para facilitar a tarefa de iden-
tificagio de amostras multicomponentes®®, Esse algoritmo apli-
ca-se 2 identificacdo dos componentes de misturas bindrias e
ternérias e fornece também uma estimativa aproximada da com-
posi¢do das mesmas.

Anilise quantitativa

A despeito da importancia da identificagio dos componen-
tes de uma amostra, os métodos multivariados se aplicam mais
freqientemente & anélise quantitativa. Alguns dos métodos ci-
tados na segdo anterior, que trata de andlise qualitativa, também
fornecem subsidios para a quantificagdo das amostras®222 gy
se aplicam principalmente 2 determinagéo das concentragdes
das espécies componentes das mesmas®.

Os métodos multivariados de andlise quantitativa empregados
com maior frequéncia sdo os de calibragio®”?® sendo os mais
conhecidos a regress@o linear miiltipla, a regressdo em componen-
tes principais e a regressdo por minimos quadrados parciais (MLR,
PCR e PLS, do inglés, multiple linear regression, principal
component regression and partial least squares, respectivamen-
te)! 1122730 Todos esses sdo métodos lineares, porque os modelos
resultantes descrevem uma relagfio linear entre as respostas € as
concentragdes dos componentes das amostras.

PCR e PLS sdo exemplos de métodos de calibragdo indiretos,
pois ndo exigem que os espectros individuais dos constituintes de
interesse, nem dos interferentes, sejam conhecidos previamente.
Todavia, eles requerem a andlise de uma série de misturas de
calibragfio (série de treinamento), cuja composicdo seja conhecida
31 Essa calibragio deve levar em conta todos os fendmenos fisi-
cos e quimicos que possam afetar os espectros das amostras cujas
concentragGes deverdo ser previstas (série de teste). A regressdo
PLS difere da PCR por incluir, na determinagio das varidveis
latentes, informacéo da matriz das concentragdes, e nao apenas da
matriz dos dados espectrais. Ambas sdo baseadas na decomposi-
cdo das matrizes originais em dois conjuntos de fatores lineares
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denominados escores e pesos. Por isso os dois métodos sdo cha-
mados de bilineares.

Outros métodos de quantificagio, também baseados na an4-
lise de fatores, tais como target transformation factor analysis,
rank annihilation factor analysis e decomposi¢do em valores
singulares, sdo tratados por Malinowski'> e Gemperline*2.
Kowalski e Seasholtz>? publicaram uma revisdo sobre calibra-
¢do multivariada incluindo métodos para testar a validade de
modelos de calibragdo. Em um outro trabalho de revisdo, Liang
et al.'® usam a classificagio dos sistemas multicomponentes
em “brancos, cinzas e pretos”, dependendo do nivel de infor-
magdo qualitativa previamente disponivel, e discutem os vérios
métodos de calibragdo multivariada para andlise quantitativa
desses sistemas.

Pérez-Arribas et al.** compararam o algoritmo do filtro
Kalman com outros métodos de calibragdo multivariada, entre
os quais MLR, PCR e PLS. Nesse trabaltho, utilizaram o filtro
Kalman para a previsiio de clorofendis poluentes em misturas
bindrias, terndrias e quaterndrias.

Uma variante da PCR, proposta por Thomas?®, difere dos
procedimentos tradicionais por utilizar, para a previsdo das
concentragbes dos constituintes de uma amostra de teste, as
informagdes instrumentais das outras amostras da mesma série,
para aumentar a capacidade de previsdo do modelo.

Além dos métodos bilineares ja citados, que sdo os mais
usados, a literatura registra métodos de calibragdo multilineares,
como, por exemplo, o tri-PLS%, Esse novo método de regres-
sdo manipula dados three-way'®*. Dados deste tipo ocorrem
quando as varidveis s3o caracterizadas por uma matriz (dados
de segunda ordem), ao invés de um vetor. Um conjunto de
dados three-way € formado, por exemplo, pelos espectros de n
misturas dos mesmos componentes quimicos em proporgoes
diferentes, registrados em diversos comprimentos de onda e
em diferentes valores de pH.

Métodos de calibragdo multivariada também empregam da-
dos derivativos para andlise quantitativa de sistemas multicom-
ponentes, fornecendo subsidios para a escolha da faixa espectral
mais informativa para o sistema quimico em questdo. Embora
o uso de espectros derivativos nio seja uma novidade?*37-%,
trabalhos recentes continuam a utilizar esses dados, tratando
da reducdo do ruido em espectros derivativos de segunda or-
dem®® e da aplicagdo da primeira derivada A determinagdo si-
multinea de misturas binarias*!.

Andrew e Worsfold*? usaram dados derivativos e compa-
raram cinco métodos de calibragio multivariada, aplicando-
os & previsdo das concentragdes de fons metdlicos em siste-
mas multicomponentes que simulam linhas de processos in-
dustriais. De acordo com eles, a calibragdo baseada em dados
derivativos é mais precisa que a baseada diretamente nos
dados de absorbancia.

Normalmente, os modelos de calibracdo sdo locais, isto é,
se aplicam apenas a amostras pertencentes ao espago de con-
centragdes varrido pela série de treinamento considerando ape-
nas, a presenca de ruido aleatério. Entretanto, Blanco et al.*3,
aplicaram PCR & resolugdo de misturas bindrias e estudaram
a influéncia do ruido aleatério, do grau de sobreposicio
espectral e de alteragdes na linha de base sobre a exatiddo
dos resultados. A literatura também registra estudos para tes-
tar a validade de modelos de regressdo em componentes prin-
cipais quando as condigdes experimentais usadas durante a
modelagem sdo alteradas®.

Os métodos lineares de calibragdo multivariada considera-
dos até este ponto sdo os mais simples e conseqiientemente os
mais comumente usados. Porém, na prética, também sdo en-
contradas respostas cuja dependéncia das concentragdes ndo é
linear e, para modela-las, vérias técnicas tém sido adaptadas
ou desenvolvidas, como locally weighted regression, projection
pursuit regression, alternating conditional expectations, multi-
variate adaptative regression splines e redes neurais. Um artigo
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de revisio de Sekulic et al.* apresenta uma visdo geral de
todos esses métodos ndo lineares, com aplicagGes a dados ob-
tidos por diferentes técnicas analiticas. Os autores mostram ain-
da que PCR e PLS também podem ser empregadas para descre-
ver sistemas ndo lineares, seja incorporando um maior nimero
de varidveis latentes que o requerido para sistemas lineares, seja
usando versdes ndo lineares ou quadréticas dos algoritmos. A
aplicagdo de PCR e PLS a sistemas n#o lineares foi tratada por
Kowalski e Seasholtz®. Vale a pena citar ainda Gemperline*,
que descreve testes para detectar regides de resposta ndo linear
em AMS-EAM e aponta alguns tépicos para estudos futuros
sobre calibragdo multivariada nao linear.

Um aspecto a ser ressaltado ao se discutir modelos de cali-
bragdo € a sua robustez, isto €, a sua capacidade de ndo ser
afetados por anomalias. Modelos de calibracdo construidos a
partir de dados resultantes de medidas quimicas quase sempre
estdo sujeitos & presenca de anomalias, e por isso vem crescendo
muito o interesse por métodos robustos de an4lise multivariada®’,
Esses métodos sdo capazes de reduzir, automaticamente, a in-
fluéncia das anomalias sobre os dados?.

Um procedimento robusto chamado sire function M-estimator
¢ descrito por Wei et al.!> ¢ aplicado a um sistema de dois
componentes. O método considera a distribui¢do do ruido como
sendo ndo normal e sua performance é muito melhor que a da
regressdo linear miltipla.

Liang e Fang® desenvolveram um algoritmo que permite
reduzir tempo de célculo para o processamento dos dados na
técnica da minima mediana dos quadrados. Essa técnica se
baseia na minimizagdo da mediana dos quadrados dos residu-
os. O ciélculo € facilitado devido a algumas restri¢gdes impostas
as concentragdes que devem ser estimadas por calibragdo mul-
tivariada direta e a aplicacfio da teoria de otimizagio por ni-
meros seqiienciais, usada para atingir a otimizagfio global da
regido investigada. Comparado 2 regressdo linear miiltipla, o
método da minima mediana dos quadrados mostrou-se eficien-
te e robusto frente a um grande nimero de anomalias*®.

Liang e Kvalheim*® publicaram uma revisio sobre métodos
robustos de andlise multivariada. Nela sdo abordados métodos
de regressdo (minima mediana dos quadrados, PCR e PLS ro-
bustos e least trimmed squares), métodos diagnésticos para
detec¢do de anomalias (diagnésticos cldssicos e robustos) e
métodos de andlise exploratéria para redugdo de dimensionali-
dade (decomposi¢do em valores singulares, projection pursuit
¢ andlise de componentes principais robustas). Alguns dos
métodos sdo descritos em detalhes e ilustrados com exemplos.

Diante da variedade de métodos multivariados disponiveis,
ndo é fécil decidir, na prética, qual o mais adequado para uma
aplicagdo particular. Entretanto, como em quimica analitica o
objetivo principal da construgdo de um modelo de calibragio é
prever propriedades de amostras cujas concentragdes dos com-
ponentes sdo desconhecidas, o método 6timo pode ser escolhi-
do calculando-se a previsdo estatistica de cada um deles e
optando-se por aquele com menor erro médio de previsio. Um
método estatistico alternativo, largamente usado na determina-
¢do do nimero de componentes a incluir no modelo, é o
crossvalidation>*%!

Também para auxiliar na escolha do método, Seasholtz e
Kowalski'® sugeriram o principio da parciménia, segundo o
qual, entre dois modelos adequados, aquele que & descrito pelo
menor nimero de parimetros deverd ter maior capacidade
preditiva de novos dados.

METODOS DE OTIMIZACAO EM AMS-EAM

A otimizag¢do de procedimentos analiticos é uma tarefa ro-
tineiramente enfrentada pelos quimicos e abrange desde o pla-
nejamento experimental até a sele¢do dos dados a serem inclu-
idos nos célculos a fim de se obter resultados com precisio e
exatiddo maximas.
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O planejamento experimental permite estabelecer a série
6tima de pardmetros operacionais que influenciam a anélise
quimica, como pH, temperatura, solvente, faixa espectral de
trabalho, séries de calibragio e de teste. Apés a etapa de rea-
lizacdo das medidas, a otimizagdo do processo € completada
na etapa de cdlculo, por exemplo, através da selecdo das vari-
dveis espectrais mais informativas.

Sao conhecidas viérias técnicas de otimizagfo experimen-
tal>>"4, Entretanto, de acordo com Kalivas®® os métodos si-
multdneos como planejamento aleatério € planejamento fatorial
requerem um grande niimero de experimentos, enquanto a téc-
nica de otimizagfo sequencial de um tnico fator é inadequada
quando os pardmetros sdo interdependentes. Um procedimento
de operagdo evoluciondria, por outro lado, usa planejamentos
fatoriais e técnicas de regressdo que também exigem um eleva-
do nimero de experimentos. O simplex sequencial, descrito
por Deming e Morgan®®, representa um método de otimizagio
muito mais eficiente para uma superficie de resposta
multifatorial, mas ndo funciona para AMS na presenca de in-
terferéncias espectrais e de efeitos de matriz. Uma alternativa
sugerida por Kalivas para determinar os parimetros 6timos
para uma andlise, na presenca dessas interferéncias, € o estudo
da propagagdo do erro usando dados obtidos pelo método ge-
neralizado de adi¢io padrdo'***¥, Quando interferéncias
espectrais e de matriz estdo presentes numa andlise multicom-
ponente os erros podem ser amplificados, aumentando a incer-
teza das estimativas das concentragdes de interesse. Essa am-
plificagdo do erro pode ser representada pelo nimero de con-
di¢do da matriz de calibragdo (cond(K)), que é definido, para
uma matriz quadrada, como o produto da norma dessa matriz
pela norma da sua inversa. O cond(K) fornece informagoes
sobre os erros de previsdo das concentrages € representa um
critério de otimizagdo da seletividade, da precisdo e da exati-
ddo de um dado procedimento. Esses resultados permitiram
sugerir o cond(K) como uma fun¢@o objetiva a ser minimizada
pelo simplex para se chegar a otimiza¢#o da andlise multicom-
ponente. Otto ¢ Wegscheider’? usaram esse critério para esco-
lher 0 melhor agente complexante para uma andlise de tragos
por EAM.

Um outro método para resolver problemas de otimizagdo é
o generalized simulated annealing, cujo algoritmo tem a capa-
cidade de partir de um valor 6timo local e convergir para o
valor 6timo global, que é alcangado independentemente da
posicdo inicial. Kalivas et al.®® apresentam os fundamentos
desse método e sugerem o seu uso no planejamento da série de
calibragdo para andlise quantitativa. O generalized simulated
annealing também se aplica & otimizagdo de fun¢des discretas,
como a selecdo de misturas de calibragfo a partir de uma série
j4 existente®®. Este aspecto da otimizagio tem sido objeto de
estudos mais recentes como o de Ferré e Rius®!, segundo o
qual uma série de calibragdo definida por um planejamento
fatorial pode ainda ser reduzida usando-se o planejamento D-
otimizado, de modo que a sub-série escolhida € aquela que
resulta na menor varidncia dos coeficientes de regressdo. O
nimero de misturas de calibragdo pode cair a 50%, o que re-
presenta uma considerdvel redu¢do no custo das anélises.

Outro aspecto da otimizagdo de procedimentos de AMS que
merece destaque especial no presente trabalho € a selecdo das
varidveis espectrais. Na verdade, a escolha dos comprimentos
de onda analiticos que resultem na méixima exatiddo é ainda
um ponto critico da AMS-EAM, principalmente quando ocorre
alta sobreposicdo espectral. Devido a essa dificuldade, com os
avangos da instrumentagdo analftica e com a redugo do tempo
de processamento dos modernos computadores, t&m sido rela-
tados alguns algoritmos que processam a regido espectral intei-
ra, tornando desnecessdria a escolha de comprimentos de onda
especificos. Um algoritmo desse tipo € o full spectrum quantita-
tion, desenvolvido pela Beckman Instruments para uso com es-
pectrofotdmetros com PDAS2, Esses instrumentos sdo capazes
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de registrar um espectro de toda a regiio UV-VIS num inter-
valo de tempo de aproximadamente 0,1 s. Sabe-se que a preci-
sdo normalmente aumenta com o nimero de comprimentos de
onda selecionados, mas isso também provoca uma diminui¢do
da exatiddo, em virtude da possivel introdugfo de ruido, o que
faz com que a full spectrum quantitation ndo seja bem aceita
como uma estratégia adequada para se obter as melhores esti-
mativas de concentra¢fo. Assim sendo, a maioria dos trabalhos
sobre AMS-EAM enfatiza a necessidade da selegdo dos com-
primentos de onda analiticos.

Virios critérios t€ém sido empregados para selegdo dos com-
primentos de onda 6timos. Sustek® sugeriu os desvios padrio
relativos das absortividades e testou esse método com uma
mistura de cinco componentes simulada no computador, resol-
vendo o sistema de equagdes lineares resultante por minimos
quadrados. Para cada componente os desvios padro relativos
das absortividades foram calculados sucessivamente com 5, 10,
15, 20, 25 e 32 posi¢es analiticas. Resultados satisfatérios
foram obtidos com o mimero de comprimentos de onda igual a
3 ou 4 vezes o nimero de componentes.

Ditusa e Shilt” propuseram um método de selegdo de vari-
dveis baseado no gréfico da razdo das absortividades dos com-
ponentes contra os comprimentos de onda. Para um sistema de
dois componentes, os comprimentos de onda procurados cor-
respondem a um mdximo € a um minimo na referida curva.
Com a mesma finalidade, um outro método foi proposto por
Sasaki et al.*, fundamentado no cdlculo do erro quadritico
minimo das concentragdes dos componentes da mistura, em
relacdo as suas estimativas. Conforme os autores, esse é um
método pritico e generalizado que utiliza o algoritmo branch
and bound, cuja aplicagdo é conhecida em problemas de
otimizacdo combinatéria. O algoritmo seleciona a série 6tima
entre todas as combinagGes possiveis, com tempo de cilculo
reduzido e sem aproximagdes. Kalivas et al." demonstram o
uso potencial do generalized simulated annealing para selegdo
de comprimentos de onda, oferecendo um caminho vidvel para
uma escolha adequada.

As limitagdes da escolha da faixa espectral de trabalho fo-
ram estudadas por Brown et al.®*, que usando dados experi-
mentais e simulados de um sistema de dois componentes deter-
minaram o grau de sobreposi¢do permitido e os efeitos das
condig¢des espectrais e instrumentais sobre o erro de calibragéo.
A conclusio € que o nivel de sobreposi¢do permitido depende
da razdo sinal/rufdo. Se essa razdo € aita, qualquer nivel de
sobreposicdo € tolerado. A valores mais baixos, a sobreposicdo
¢ permitida até onde o centro da banda de interesse ndo seja
envolvido pela banda interferente.

Outro trabalho que trata da influéncia da faixa espectral
sobre os resultados da andlise quantitativa simultidnea deve-se
a Rossi e Pardue®®. Foram utilizados os espectros de ordem
zero € os espectros derivativos de misturas de hidrocarbonetos
aromdticos polinucleares. Verificou-se que, na maioria dos
casos, uma faixa espectral estreita selecionada para cada com-
ponente produz resultados tdo ou até mais exatos que os obti-
dos com as largas faixas mais comumente usadas, devido &
reducdo de colinearidade e de sobreposicdo espectral.

Xu e Schechter®” também afirmam que melhores resultados
sdo obtidos quando uma faixa espectral adequadamente esco-
lhida € incluida nos cdlculos, e propdem uma teoria que mode-
la a incerteza em andlise multicomponente, mostrando situa-
¢des em que a selegdo de comprimentos de onda é essencial.
Desenvolvem ainda uma fungdo indicadora do erro, para pre-
ver a performance analitica sob dadas condi¢des experimen-
tais, e aplicam-na a localiza¢dio das faixas espectrais mais in-
formativas a serem utilizadas em andlises multicomponentes.

Mais recentemente, Pimentel et al.®® propuseram um critério
de selecdo da janela espectral mais informativa para uma deter-
minagio multicomponente simultinea, baseado na suposigio de
que um comprimento de onda é considerado informativo para
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um dado elemento se o seu sinal no espectro do elemento puro
for maior que o limite de deteccdo, se ndo for saturado e se
sua intensidade for 20% maior que a correspondente no espec-
tro interferente, que consiste na sobreposi¢do dos espectros
puros dos demais elementos que se quer analisar. Este critério
foi aplicado 3 AMS de cinco elementos por espectrometria de
emissio em plasma mas pode ser estendido 3 AMS-EAM.

Segundo Lucasius et al.%, para alcangar ao mesmo tempo,
maior precisdo e mdxima exatiddo, um nimero 6timo de canais
analiticos deve ser escolhido. Fazendo um estudo comparativo
do algoritmo genético, do simulated annealing e da stepwise
elimination com base em trés critérios de avaliagdo (seletivida-
de, exatiddo e erro médio quadritico minimo), esses autores
concluem que a melhor solugio é obtida com o algoritmo ge-
nético’ 72 Apesar disso, nenhuma conclusdo definitiva pdde
ser apontada, uma vez que configuragdes Otimas para
algoritmos genéticos e simulated annealing ainda sdo desco-
nhecidas. Entre os métodos comparados por Lucasius e cola-
boradores, o algoritmo genético tem se destacado, nos tdltimos
cinco anos, como técnica de otimizagdo e tem sido aplicado a
selecdo de varidveis’> 7>, Trata-se de um modelo matemdtico
inspirado na teoria da sele¢do natural de Darwin como alids
também era a operagdo evoluciondria, proposta por Box’¢ nos
anos 50.

Para fins de otimizacdo, o algoritmo genético™ & aplicado
por analogia ao que ocorre no mundo biol6gico: as condigdes
experimentais (cromossomos), que levam as melhores respos-
tas (individuos mais adaptados ao ambiente) tém maior chance
de serem selecionadas (sobreviver), sendo transmitidas as no-
vas geragdes através da reprodugdo. Assim, a otimizagdo das
respostas (evolugdo da espécie) é alcancada por meio de re-
combinagdo das varidveis (cruzamento de cromossomos) e de
algumas modificagbes aleatérias (mutagdes de genes). O
algoritmo garante que o 6timo global sempre € atingido. Esse
algoritmo foi idealizado como alternativa para os casos onde
os métodos tradicionais de otimizagio (simplex, planejamento
experimental e opera¢do evoluciondria) ndo podem ser empre-
gados. Isso ocorre quando as superficies de resposta que des-
crevem sistemas reais, por serem complexas, apresentam vdri-
os miximos e minimos locais e descontinuidades. O algoritmo
genético tem sido modificado e aplicado com sucesso, 2 sele-
¢do dos comprimentos de onda analiticos’7>, A grande vanta-
gem da sua aplicacdo a selegdo de varidveis é permitir a
calibragdo multivariada de sistemas redundantes por regressio
linear miltipla, cujos resultados sdo bem mais simples de in-
terpretar que os baseados em varidveis latentes (PCR ou PLS)™,

Outro método recentemente proposto para eliminacio de
varidveis ndo informativas em um conjunto de dados
multivariados deve-se a Centner et al.”. Nesse método, varii-
veis artificiais (ruido) sdo incluidas na matriz original de vari-
dveis experimentais e um modelo PLS aproximado € construi-
do com todo o conjunto. O critério de eliminacdo de varidveis
baseia-se numa andlise dos coeficientes de regressdo do mode-
lo PLS, na qual sd3o eliminadas as varidveis experimentais que
ndo sdo mais importantes que as artificiais. O método foi apli-
cado a PLS, mas pode ser considerado como um procedimento
geral de pré-selecdo para aplicagdo subseqiiente de regressdo
linear miiltipla, com ou sem algoritmo genético.

Qutros trabalhos recentes apresentam métodos para sele¢do
de varidveis. Ferré e Rius®® sugerem um critério grifico para
examinar a qualidade de uma série de comprimentos de onda
na andlise multicomponente. Intervalos de confianga sdo usa-
dos para descrever critérios tais como sensibilidade e seletivi-
dade para resolver problemas de sele¢io de varidveis.

Costadinova e Nedeltcheva®! propuseram um algoritmo que
permite escolher a série 6tima de comprimentos de onda a partir
do espectro de absorgdo completo. O nimero de comprimentos
de onda selecionados & igual ao nimero de componentes que
devem ser determinados.
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AMS-EAM E METODOS AUTOMATIZADOS

A viabilidade de aplicagdo da andlise gor injecdo em fluxo
(FIA, do inglés, Flow Injection Analysis)**® a determinagbes
simultineas usando diversas metodologias analiticas foi reco-
nhecida h4 mais de uma década®®. A combinacido de um instru-
mento com arranjo de fotodiodos com a técnica FIA se cons-
titui num caminho promissor para a automagdo da AMS-
EAM?®#8_ Como essas anélises exigem a aquisigdo, o controle
e o tratamento de um volume muito grande de dados, o tempo
consumido nessas etapas é uma das limitagdes da aplicagcdo da
AMS-EAM a andlises de rotina. A técnica FIA permite aumen-
tar a velocidade analitica, contornando essas dificuldades e
ainda reduzindo o custo das andlises. Alguns trabalhos tém
empreé%ado a combinagdo de regressdo linear miiltipla com FIA-
PDA ™0 para AMS-EAM. A extensdo a outros métodos mul-
tivariados, embora tenha avangado consideravelmente nos ilti-
mos anos®!%* ainda pode ser bastante explorada.

Nesse sentido, Blanco et al.>> desenvolveram estudos so-
bre o potencial de um sistema de diluigdo automdtico por
injecdo em fluxo baseado na técnica de amostragem por zona
para andlise de rotina de solu¢des concentradas, via PLS. O
desempenho do método proposto foi testado aplicando-o 2
resolugdo de misturas de complexos de Cu(Il) e Zn(II) com
4-(2-piridil-azo)resorcinol (PAR). Este mesmo reagente
cromogénico foi usado para deslocamento dos metais dos
complexos de Cu(Il), Co(Il) € Zn(II) com EGTA, empregan-
do-se a técnica de fluxo interrompido e posterior quantifica-
¢do das misturas por redes neurais®®.

Outro trabalho que associa FIA e métodos quimiométricos
para determinagfio simultidnea de metais deve-se a Herndndez
et al.”’, que utilizaram o zincon como reagente cromogénico
para a resolugio de misturas bindrias e terndrias de Co(ll),
Zn(IT) e Cu(Il) em soro sangiiineo e em formulagdes veterind-
rias. O mesmo grupo de pesquisadores desenvolveu um outro
método para determinagdo simultanea de cobre e zinco, com 4-
(4’-metil-2’-tiazolilazo)-2-metil-resorcinol usando FIA-PDA-
PLS*, Segundo os autores, o método proposto prova que a
combinagdo de um sistema FIA com um modelo de calibragio
multivariada pode ser aplicada a determinagdes simultaneas
usando uma quantidade minima de amostra e alcangando resul-
tados compardveis aos obtidos em determinagdes monocompo-
nentes em amostras similares.

Um sistema de dupla injecdo em fluxo para andlise multi-
componente, em que O reagente € a amostra sdo injetados
simultaneamente, foi apresentado por Whitman et al.*®. Técni-
cas de calibragio como PCR e PLS foram empregadas para
analisar os complicados perfis de tempo que resultam
das medidas.

OUTRAS TENDENCIAS DA AMS-EAM

Uma tendéncia da AMS-EAM que visa a facilitar a aplica-
¢do das técnicas quimiométricas em andlises de rotina consiste
na integracdo de sistemas especialistas com software para ana-
lise de dados'®. Esses sistemas especialistas deverdo conter o
conhecimento quimiométrico necessdrio para decidir, em de-
terminada situagdo, que técnica quimiométrica usar, como
otimizd-la e como os resultados deverdo ser interpretados.
Varios artigos que tratam de sistemas especialistas sdo inclui-
dos nas revisdes de Brown et al.!®"1%2  Espera-se que essas
tendéncias se confirmem, pois elas deverdo facilitar a realiza-
¢cdo das AMS-EAM.

Por outro lado, o Ambito de aplicagdo da AMS-EAM usan-
do métodos multivariados vem se ampliando a cada dia, o que
pode ser constatado pela publicagdo de trabalhos nas dreas cli-
nica*"19, farmacéutica’™!%-1% industrial?""'%? ¢ ambiental'%%1%,
A combinagdo de procedimentos cinéticos com virios métodos
de andlise multivariada também tem sido relatada®>!1%15. O
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monitoramento de reagdes espectrofotométricas ao longo do
tempo permite obter dados de segunda ordem, (}ue proporcio-
nam ganho em termos de seletividade espectral'®,

Os trabalhos citados até aqui, bem como outros registrados
na literatura!'%!'7  demonstram o grande interesse suscitado
pela AMS-EAM. Assim sendo, pode-se concluir que este tipo
de andlise constitui ainda um vasto campo para pesquisa na
4rea de quimica analitica, seja no que se refere ao emprego de
novos algoritmos'!®!20, 4 busca de novos reagentes'?! e de
novas metodologias'?*!%} e 3 aplicagdo 2 analise dos mais di-
versos tipos de amostras'?*126, tais como de pesticidas'?’ ¢ mais
recentemente, de misturas de aminoécidos'.
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