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Resumo

Esta dissertacdo teve como principal objetivo o desenvolvimento e a validacéo
de uma metodologia quimiométrica para quantificacdo simultdnea dos corantes
artificiais amarelo crepusculo (AC) e tartrazina (TA) em bebidas ndo alcodlicas, como
refrigerantes, isotbnicos e sucos artificiais. Para isso, foi necessario previamente
otimizar um método baseado em cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE) e
sua validacéo a fim de obter valores de referéncia para a calibragdo multivariada.
Para o desenvolvimento deste método foi usada uma coluna C-18, fase movel
composta por acetonitrila/metanol 80:20 (v/v) e solucdo de acetato de amoénio (pH =
6,7), e deteccdo espectrofotométrica. Foram analisadas 123 amostras de bebidas de
diversos tipos, sabores e marcas. Modelos quantitativos foram construidos utilizando
os valores de referéncia cromatograficos, analise de imagens digitais e as
ferramentas quimiométricas PLS (Partial Least Squares, minimos quadrados
parciais) e OPS (Ordered Predictors Selection, sele¢do de preditores ordenados). As
imagens foram obtidas através de um simples escaner de mesa, usando ultrassom
como unico pré-tratamento das amostras. Histogramas de frequéncia RGB das
imagens digitais foram utilizados como sinal analitico. Os analitos foram
determinados pelo método quimiométrico nas faixas de 2,3 a 41,1 e 0,1 a 15,1 mg.L"
! para AC e TA, respectivamente. Os melhores modelos PLS apresentaram valores
de raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdao (RMSEP, root mean square
error of prediction) de 2,8 e 2,6 mg.L™ para AC e TA, respectivamente. Uma selecéo
de variaveis usando OPS permitiu reduzir o niumero de variaveis utilizadas na
construcdo dos modelos de 768 para 100, produzindo previsfes similares as do
modelo anterior, com valores de RMSEP de 2,6 e 2,7 mg.L" para AC e TA,
respectivamente. Os modelos foram submetidos a um processo de validacao
analitica multivariada com a estimativa de figuras de mérito adequadas. Os métodos
guimiométricos desenvolvidos apontam para a possibilidade de desenvolvimento de
procedimentos analiticos mais rapidos, de menor custo, com minimo preparo de

amostra, sem uso de solventes e geracao de residuos.

Palavras Chaves: Quimiometria; Calibracdo multivariada; Corantes artificiais; CLAE;

Analise de imagens digitais; Analise de Alimentos.



Abstract

Development of a chemometric method based on digital image analysis for
quantifying sunset yellow and tartrazine in soft beverages

The main goal of this dissertation was the development and validation of a
chemometric methodology for the simultaneous determination of two artificial food
dyes, sunset yellow (SY) and tartrazine (TA), in non-alcoholic beverages, such as
soft drinks, isotonics and artificial juices. For this goal, it was necessary a previous
optimization of a high performance liquid chromatography (HPLC) method and its
validation in order to obtain reference values for the multivariate calibration method.
The HPLC method was developed using a C-18 column, a mobile phase composed
of acetonitrile/methanol 80:20 (v/v) and ammonium acetate (pH = 6.7) solution, and
spectrophotometric detection. A number of 123 different samples of several types,
brands and flavors were analyzed. Quantitative models were built with the reference
HPLC values, digital image analysis and chemometric tools, such as PLS (Partial
Least Squares) and OPS (Ordered Predictors Selection). Digital Images were
generated with a simple scanner, using ultrasonic bath as the only sample
pretreatment. RGB histograms obtained from digital images were used as analytical
signals. The analytes were determined in the range from 2.3 to 41.1 and from 0.1 to
15.1mg.L™ for SY and TA, respectively. The best PLS models provided RMSEP (root
mean square error of prediction) of 2.8 and 2.6 mg.L™ for SY and TA, respectively. A
variable selection with OPS allowed reducing the number of variables used in models
construction from 768 to 100, providing predictions similar to the previous models,
with RMSEP of 2.6 and 2.7 mg/L for SY and TA, respectively. All the models were
validated through the estimate of appropriate figures of merit. The developed
chemometric methods were rapid, of low cost, requiring a minimum sample

pretreatment, and clean, not consuming reagents nor generating residues.

Keywords: Chemometrics; Multivariate calibration; artificial food dyes; HPLC; Digital

image analysis; Food analysis.
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1. Introducéao

O uso consideravel de corantes artificiais em alimentos levou ao estudo
de seus possiveis efeitos a saude. Ndo ha ainda um consenso em relagdo a
seguranca do uso de corantes artificiais alimenticios, mesmo se utilizados dentro
dos limites estabelecidos pelas normas vigentes. Mas, pesquisas significativas
apontam para 0 seu possivel potencial maléfico. O consumo de bebidas néo
alcodlicas, como refrigerantes, sucos artificiais e isotbnicos, € crescente, 0 que
aumenta a exposicdo da populacédo, principalmente criancas, aos possiveis efeitos
negativos da ingestdo de corantes artificiais. O uso desses corantes nesta matriz
tem como objetivo melhorar o aspecto sensorial/visual dos produtos.

A guimica analitica neste contexto tem importante papel no controle de
gualidade dessas bebidas e na quantificacdo dos corantes alimenticios. Diversos
meétodos para a analise de corantes artificiais sdo bem estabelecidos, dentre eles, 0s
baseados em cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE, ou HPLC — High
Performance Liquid Chromatography). Essa técnica € atualmente uma das mais
usadas na andlise de corantes do tipo azo, o principal tipo de corante artificial
alimentar.

Porém, € de suma importancia a preocupacao em desenvolver métodos e
ferramentas analiticas mais simples, rapidas e limpas e ndo geradoras de residuos.
De um modo geral, a CLAE apresenta vantagens de eficiéncia na separacgéo,
robustez e maior reconhecimento pelos 6rgdos reguladores em comparacdo a
meétodos espectrofotométricos. Quando comparada a métodos espectrofotométricos-
quimiométricos, a CLAE apresenta desvantagens como o alto custo do equipamento
e manutencdo, a falta de um detector universal, tempo de andlise elevado,
necessidade de experiéncia do operador e de preparo de amostras e fases moveis,
consumindo solventes e gerando residuos. A geracdo de residuos de solventes
organicos e a exposicdo do operador aos mesmos sao comumente problemas da
analise por CLAE.

A analise de imagens digitais associada a quimiometria ndo € recente e
vem sendo estudada ha varios anos. Um numero consideravel de novos artigos

tedricos e também de aplicacdes sédo publicados atualmente. Diversas substancias
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em diferentes matrizes tém sido objetos de estudos e ha vérias possibilidades de
estratégias para o tratamento dos dados. A aquisi¢cdo de imagens digitais atualmente
se torna cada vez mais rapida e simples. Instrumentos diversos podem ser usados,
como telefones celulares, camaras web (webcams) e escaneres de escritério, 0s
quais tém se tornado cada vez mais simples e baratos. Para a extragdo de
informacdes de imagens digitais, as ferramentas analiticas univariadas, muitas
vezes, nao sdo suficientes, demandando entdo o uso de meétodos
multivariados/quimiomeétricos.

Com isso, a quimiometria, que trata da analise de dados quimicos de
natureza multivariada, torna-se necessaria. As ferramentas usadas sao
matematicas, estatisticas e computacionais. A interpretacdo dos modelos
desenvolvidos, entretanto, requer conhecimentos quimicos sobre o objeto estudado.
Embora a quimiometria quando combinada a técnicas espectroscopicas ou de
aquisicao de imagens digitais tenha grande potencial para o desenvolvimento de
métodos mais simples, rapidos e baratos, a utilizacdo de métodos quimiométricos
como oficiais ainda €& escassa. A grande maioria dos guias de validacdo nao
contempla as particularidades da anélise multivariada nem reconhecem meétodos
quimiométricos.

Considerando a possibilidade de uso de equipamentos de baixo custo
para a aquisicdo de imagens digitais, os quais chegam a custar frac6es do preco de
um espectrofotbmetro, o desenvolvimento de métodos que combinem analise de
imagens e ferramentas quimiométricas, tanto qualitativos quanto quantitativos, se
torna promissor. E certo que se caminha para uma capacidade maior de gerar dados
a partir de um sé instrumento e que com a quimiometria mais informacdes
significativas poderdo ser extraidas e conclusbées mais completas poderdo ser
obtidas sobre a amostra.

Assim sendo, este trabalho teve como objetivo geral determinar a
concentracdo dos corantes artificiais alimentares tartrazina (TA) e amarelo
crepusculo (AC) em bebidas nédo alcodlicas, refrigerantes, isotbnicos e sucos
artificiais. Os objetivos especificos foram: (i) otimizar metodologia analitica por CLAE
para a determinacdo quantitativa dos corantes em bebidas néo alcodlicas e valida-la
como método de referéncia. (ii) determinar o perfil e os teores dos corantes em

estudo nas bebidas néo alcodlicas. (iii) desenvolver e validar um método analitico



multivariado simples e rapido utilizando imagens digitais obtidas em um escaner de
mesa comercial.

Esta dissertacéo foi organizada da seguinte forma. Apos esta Introducéao,
no capitulo 2 serdo apresentados os fundamentos tedricos de todos os aspectos
envolvidos neste trabalho. No nosso planejamento inicial, com a utilizacdo da
metodologia cromatografica, visava-se apenas obter valores de referéncia para a
construcdo dos modelos quimiométricos. Mas, considerando todo o esforgo
experimental e tedrico envolvido no desenvolvimento desse método, decidiu-se
organizar sua descricdo em um capitulo autbnomo, destacando-se desta forma a
relevancia de seu conteudo. Assim, os dois proximos capitulos, 3 e 4, tratardo de
forma independente do desenvolvimento das duas metodologias analiticas utilizadas
nesta dissertacdo, cromatografica e quimiométrica/analise de imagens,
respectivamente. Cada um destes dois capitulos tera suas proprias secdes
experimentais, de resultados e discussdo e conclusfes. Finalmente, o ultimo

capitulo trard uma conclusao geral.



2. Referencial teérico

2.1 O consumo de bebidas

As industrias de alimentos e bebidas sdo consideradas do mesmo ramo
por terem como objetivo comum o fornecimento de produtos para a nutricao
humana.

Segundo dados de 2006, estima-se que o consumo médio de alimentos
liquidos de uma pessoa seja em torno de 730 litros por ano; 484 litros de agua e 246
litros entre café, refrigerantes, cerveja, dgua envasada, chas, bebidas alcodlicas,
sucos e outros.!

O setor de bebidas possui 0s seguintes segmentos: agua envasada
(potavel, mineral, mineralizada), bebidas tradicionais (café, cha, chocolate), bebidas
alcoolicas (cervejas, vinhos, destilados) e o segmento de bebidas ndo alcodlicas
industrializadas (refrigerantes, sucos, isotdnicos, energéticos).! Esse dltimo
segmento € objeto de estudo dessa dissertacao.

De acordo com dados do Euromonitor®®, o Brasil conquistou em anos
recentes (2005-2011) a terceira posicao na lista dos maiores consumidores mundiais
de cervejas e refrigerantes. O consumo brasileiro é inferior apenas aos verificados
nos Estados Unidos da América (EUA) e na China. Em relacdo aos refrigerantes, o
Brasil consome cerca de 85 litros/habitante/ano, o que o faz ocupar a 122 posicao do
ranking mundial, em cujas primeiras posicbes estdo os EUA (170
litros/habitante/ano), o Meéxico (146 litros/habitante/ano) e o Chile (127
litros/habitante/ano). Devido a uma maior preocupacdo dos consumidores com a
salude, o consumo de &gua envasada, bebidas isotbnicas e sucos Vvém
aumentando.! Porém, a presenca de aditivos como corantes artificiais em sucos e
bebidas isotbnicas coloca em dadvida a seguranca na escolha dessas bebidas como
uma alternativa correta quanto a saude.

Os sucos podem ser classificados em 5 categorias: naturais, em pé
(desidratacao da fruta), sucos concentrados, sucos de polpa (congelamento in
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natura) e os sucos prontos para beber (fabricados a partir de extrato de suco, agua e
uma série de aditivos).! Essa Ultima categoria faz parte do grupo de interesse deste
trabalho.

A tendéncia mundial € que a cada dia haja maior demanda por produtos
saudaveis e alimentos naturais. As bebidas industrializadas, portanto, ndo serdo
bem vistas, pois devido aos altos teores de acucar e aditivos presentes podem estar

associadas as doencas como a obesidade e diabetes, entre outras.*

2.2 Corantes artificiais em bebidas

A importancia dos corantes em alimentos esta relacionada com os
interesses das empresas em atender e ganhar o mercado consumidor, tornando os
alimentos mais atrativos.

As civilizacBes antigas ja possuiam o habito de adicionar cor aos seus
alimentos. As substancias usadas eram de origem animal, vegetal ou mineral e eram
especiarias e condimentos que conferiam cor. A partir do século XVIII, com a
descoberta de corantes sintéticos que conferem mais cores aos alimentos e séo
mais estaveis, 0s corantes naturais ficaram em segundo plano.”

Os aditivos sdo considerados ainda inofensivos a saude se obedecidos
percentuais maximos estabelecidos pela ANVISA (Agéncia Nacional de Vigilancia
Sanitaria). A Ingestao diaria aceitavel (IDA) ja € estabelecida para todos os corantes
artificiais permitidos pela legislacdo brasileira. Pelas resolucfes n°® 382 e 388 da
ANVISA, no Brasil sdo permitidos 11 corantes artificiais (amaranto, vermelho de
eritrosina, vermelho 40, ponceau 4R, amarelo crepusculo, amarelo tartrazina, azul
de indigotina, azul brilhante, azorrubina, verde rapido e azul patente V).%’

A FAO (Food And Agriculture Organization) e a OMS (Organizacao
Mundial da Saude) recomendam que o0s paises verifiquem o consumo total de
aditivos permitidos, a partir de seus dados sobre a dieta populacional, assegurando
que a ingestdo total ndo ultrapasse os valores determinados na quantidade de

Ingestéo Diaria Aceitavel (IDA).>



Os corantes compreendem dois principais componentes: 0 grupo
cromoéforo que € responsavel pela cor, com absorgcdo caracteristica na regido do
ultravioleta e/ou do visivel e o grupo funcional que esta diretamente ligado a fixacédo
do corante na matriz de interesse, neste trabalho, o alimento. Na sintese de
corantes, estdo sendo utilizados véarios grupos cromoéforos. Em geral, em alimentos,
0S corantes mais representativos e amplamente utilizados pertencem a familia dos
corantes azoicos, que se caracterizam por apresentarem um ou mais grupamentos —
N=N- ligados a sistemas aromaticos.®

Os corantes artificiais constituem uma classe de aditivos sem nenhum
valor nutricional, que s&o adicionados aos alimentos para fornecer uma coloracéo
que “seduz” as pessoas pela visao, ou seja, a sua utilidade esta ligada unicamente
ao aspecto sensorial/visual do produto. Eles apresentam indmeras vantagens
comparativas em relagdo aos corantes naturais, tais como maior estabilidade a
exposicdo ao oxigénio, a luz e a mudangas de pH, alta solubilidade em &agua e
menor custo de producdo.® Existem algumas excecdes, como o corante natural
caramelo 1V, largamente usado em refrigerantes do tipo “Cola”.

Entre os possiveis efeitos negativos dos corantes alimenticios artificiais,
especialmente quando consumidos em excesso, tém sido relatadas respostas
alérgicas, asma, urticaria e imunossupressdo.®'® Sob este aspecto, varios estudos
tém sido realizados sobre o impacto na salde humana do uso desses corantes nos
alimentos. A inocuidade dos corantes artificiais bem como seus efeitos adversos a
salde ainda estdo em debate e sdo contraditorios, gerando em diversos paises uma
diferenca de aceitagdo e estabelecimento dos limites maximos permissiveis. 1sso
gera diferencas entre os corantes que sao permitidos nos diversos paises e também
sobre seus limites maximos aceitaveis.

Os corantes alimenticios podem causar reagfes alérgicas em alguns
consumidores e por isso o controle de suas concentracdes em alimentos é de suma
importancia. Os corantes sintéticos mais utilizados na induastria alimenticia,
farmacéutica e de cosméticos sdo a tartrazina e o amarelo crepdsculo. Em
alimentos, estes estdo presentes nos sucos em po, refrigerantes e balas.! Dai, a
importancia em controlar e quantificar esses corantes artificiais.

Os alimentos possuem matrizes diferentes e complexas, sendo relevante

separar os alimentos em grupos para fins de andlise. A analise de corantes



artificiais em bebidas ndo alcodlicas (sucos, refrigerantes e isotonicos) é relevante,
pois se trata de um grupo de alimentos consideravelmente presente na vida das
pessoas, sendo importante controlar o seu consumo para que o teor de corantes nao

ultrapasse os limites segundo a IDA.>’

2.2.1 Amarelo Crepusculo e Tartrazina

O Amarelo Crepusculo (AC), também conhecido como Sunset Yellow,
Amarelo Entardecer, E110 ou Amarelo Comestivel 3, € um dos corantes azo mais
utilizado em alimentos (Figura 1). Ele possui uma coloracdo alaranjada e € utilizado
principalmente em produtos com sabor de frutas, como refrigerantes, sucos, doces e
sorvetes. O seu valor de pKa é igual a 10,4. O AC também possui uma ampla
utilizacao nas indastrias farmacéuticas e de cosméticos. Entretanto, 0 seu consumo
pode causar alguns efeitos colaterais em humanos, e a sua ingestdo tem sido

associada a riscos de faléncia renal e danos hepatocelulares.®

OH
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Figura 1. Estrutura quimica do Amarelo Crepusculo

No Brasil, a ANVISA € o 6rgdo governamental responséavel pela regulagédo
de alimentos e que estabelece os limites para utilizacdo de corantes artificiais em
diferentes produtos. De acordo com a resolucdo R05/07 (ANVISA), o limite para a
concentragcdo de amarelo crepusculo em bebidas ndo alcodlicas é de 100 mg.L™.*?
A Tartrazina (TA) é sintetizada a partir da tinta do alcatrdo de carvao,

também denominada Amarelo Tartrazina ou E102, com nomenclatura oficial (IUPAC)
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de sal trissédico 5-hidroxi-1 -(4-sulfonatofenil)-4-(4-sulfonato-fenilazo)-H-pirazol-3-
carboxilato (Figura 2). Ela faz parte da classe dos monoazos, possuindo formula
C16HoNsNa30eS,, massa molar 534,36 g mol™, solubilidade a 25°C em &gua de
20g/100mL, em glicerina 18 g/100 mL, em propileno 7 g/100mL e em etanol <0,1
g/100 mL. A TA apresenta um valor de pKa igual a 9,4. A IDA é de 7,5 mg.kg™ de
peso corpéreo. 13

De acordo com a resolucdo R05/07, o limite para a concentracdo de TA

em bebidas n&o alcodlicas é de 100 mg.L™.*?

O
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S "
+Na-O) O'Na'
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Figura 2. Estrutura quimica da Tartrazina

A tartrazina, por ser um composto nitroso (classe azo), é reduzida no
organismo e tem sido alvo de estudos de mutagénese por produzir como todos 0s
corantes az6icos uma amina aromatica que provoca sensibilidade no organismo do
individuo. O &cido sulfanilico foi o principal metabdlito identificado.**

Dentre os corantes azo, a tartrazina tem despertado maior atencdo dos
toxicologistas e alergistas. Ela é apontada como responsavel por varias reacées
adversas, causando desde urticaria até asma. Estima-se que uma em cada 10 mil
pessoas apresente reacdes a este corante.’

Os corantes amarelo crepusculo e amarelo tartrazina sdo espécies com
absorcdo espectral na regido do visivel. Em misturas eles apresentam uma intensa
sobreposicao espectral das bandas de absorcdo, que impede a aplicacdo da

espectrofotometria direta para a quantificacdo simultanea desses corantes.



2.3 Métodos para a determinacédo de AC e TA em bebidas

Os corantes azo sdo o maior grupo de corantes artificiais alimenticios,
correspondendo a cerca de 60-70% dos utilizados. O método oficial para
determinacdo de corantes azo em alimentos nas formas sdlida ou semi-sélida
baseia-se em espectroscopia de absorcdo no UV/Vis, o qual requer extracdes
liquido-liquido sequenciais com metanol contendo 5% de hidréxido de aménio.®
Diversos outros métodos analiticos tém sido utilizados para a determinagcédo destes
corantes em alimentos e bebidas, individualmente ou em misturas. Esses métodos
se baseiam em técnicas tais como: cromatografia em camada delgada,’

1819 yoltametria adsortiva,®

3

cromatografia liquida de alta eficiéncia (CLAE),

1 2

espectrofluorimetria,?® sensores baseados

24

potenciometria,”* eletroforese capilar,?

em polimeros impressos molecularmente,® imunoensaios® e extracdo no ponto
nuvem com determinacado espectrofotométrica.®

A determinacdo simultanea de misturas de varios corantes numa mesma
matriz pode ser feita por métodos que envolvem etapas laboriosas, como
microextracdo usando liquidos idnicos seguida por CLAE? ou sensores de 6xido de
grafeno funcionalizados com nanoparticulas de ouro.?’ Para o desenvolvimento de
metodologias mais simples e rapidas, estratégias quimiométricas também tém sido
aplicadas na determinacdo simultdnea de corantes em alimentos, principalmente
usando espectrofotometria de absorcdo molecular na regido do UV/Vis.®3' As
cromatografias em papel e em camada delgada sao técnicas rapidas, porém, com
baixa exatiddo e precisdo. A eletroforese apresenta desvantagens semelhantes as
da CLAE, gasto de solventes, geracdo de residuos e longo tempo de corrida, e
apesar das poucas aplicacbes na quantificacdo de corantes, essa técnica vem
sendo apontada como promissora. A CLAE é atualmente uma das principais

técnicas para andlises de corantes em alimentos,*

porém apresenta ainda as
desvantagens de requerer etapas de extracdo e o alto custo do equipamento. Em
todos esses métodos, a preparacdo de amostra é uma etapa muito importante e
laboriosa para a determinacéo de corantes alimentares. Extrai-los de diferentes tipos

de matrizes ndo é uma tarefa simples.®>3*



A analise de imagens associada a métodos quimiométricos de calibragcédo
multivariada é uma alternativa para o desenvolvimento de metodologias mais
rapidas, baratas, ndo destrutivas e ambientalmente corretas. Métodos deste tipo
possuem vantagens similares as metodologias quimiométricas baseadas em

espectros de absor¢do no UV/Vis, 3!

entretanto possuem uma grande vantagem
adicional, dado o custo extremamente baixo da instrumentagao utilizada, pois um
simples escaner de mesa pode custar em torno de R$ 100. Em 2014, um método
baseado em analise de imagens e calibracdo multivariada foi desenvolvido em
nosso grupo de pesquisa para a determinagcdo de AC em refrigerantes e
isotdnicos.®> Nesta dissertacdo, um novo método foi desenvolvido para a
determinacao simultanea de dois corantes, numa situacdo analitica mais desafiadora
gue a anterior, uma vez que envolve produtos de composicdo mais complexa e

variada, com maior sobreposicdo de sinais analiticos.

2.4 Cromatografia liquida de alta eficiéncia®**

Diversas sdo as técnicas cromatograficas, sendo que, dentre elas, a
Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia, CLAE, também conhecida como de
Cromatografia Liquida de Alta Velocidade, ou de Alta Pressdo, vem se destacando
cada vez mais e 0 seu emprego em Varios laboratérios € considerado atualmente
indispensavel. As razdes para o0 crescimento do uso desta técnica podem ser
atribuidas a sua sensibilidade, sua pronta adaptabilidade para determinacdes
quantitativas e a separacdo de diferentes analitos em uma matriz. Além disso, a
CLAE possui uma variedade de mecanismos de separacdo possiveis podendo
dessa forma, ser aplicada tanto para compostos organicos como inorganicos. A
Gnica exigéncia € que a amostra seja soluvel na fase mével (FM) ou eluente. Assim
sendo, amostras liquidas ou sélidas, ibnicas ou covalentes, como também sélidos de
alta ou baixa massa molecular podem ser separados por essa técnica.3*3¢-3#

A CLAE é definida como uma técnica fisico-quimica de separagdo dos
componentes de uma mistura, realizada através da distribuicdo destes entre duas

fases. Uma das fases permanece estacionaria, enquanto a outra se move através
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dela. Devido a diferenca nos coeficientes de distribuicdo de cada um dos analitos
nas respectivas fases, obtém-se velocidades de elui¢des diferentes, de tal modo que
0 composto menos retido na fase estacionéria é eluido primeiramente.3®

Na CLAE, a fase mével (FM) é bombeada sob alta pressdo a uma vazao
controlada. Uma pequena quantidade de amostra (da ordem de pL) é introduzida por
meio de uma valvula de injecdo. A amostra € entdo arrastada pela FM, passando
pela coluna, onde ocorre a separacdo cromatografica, e entdo os componentes da
mistura chegam ao detector, no qual um sinal proporcional a concentracéo do analito
€ enviado ao computador. As colunas utilizadas sdo recheadas com fases
estacionarias (FE), as quais sdo geralmente constituidas de particulas cujo tamanho
varia de 1,5 a 10 pm.%®

Na cromatografia diversos parametros sdo importantes para a otimizacao
ou desenvolvimento de um método analitico para fins qualitativos e/ou quantitativos.
A separacao dos diversos componentes que constituem a amostra depende dos
diferentes graus de retencdo de cada um desses componentes na coluna, sendo
este 0 parametro mais importante em uma separacado cromatografica. Por definicéo,
o tempo de retencao é o tempo decorrido entre a injecdo da amostra e 0 maximo do
pico referente a espécie em estudo. A certeza da presenca do analito pode ser
confirmada pela injecdo de um padrdo da mesma espécie de interesse, de
concentracdo conhecida. Apos a analise da amostra através da técnica de CLAE,
obtém-se um cromatograma que consiste em um grafico que exibe a resposta do
detector (tamanho do sinal) em fung&o do tempo ou do volume de eluicdo. Cada um
desses componentes eluidos pode ser identificado qualitativamente através do
tempo de retencdo (tg) na coluna cromatografica e dos dados espectrais, e
quantificado através de padrbes previamente injetados no cromatdgrafo.® A area
obtida sob o pico no cromatograma é proporcional a concentragdo do componente
na amostra original em andlise, dentro de uma faixa de linearidade previamente
definida. Desta forma, deve-se determinar antecipadamente uma curva analitica,
tracando-se uma representacdo grafica da éarea dos picos em funcdo da
concentracdo de uma série de padrdes analisados.*

Quanto a eluicao, esta pode ser de dois tipos: isocratica ou por gradiente.
Na eluicdo isocratica, a concentracdo da fase mével é mantida constante durante

toda a corrida cromatografica. Na eluicdo por gradiente, a forca cromatografica da
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FM varia ao longo do processo, ou seja, a composi¢cao da FM varia de forma que a
forca aumente gradativamente. Este tipo de eluicdo gera maior simetria de picos,
melhor resolucéo e detectabilidade, e menor tempo de analise.*®

Sempre que possivel, deve-se preferir a eluicdo isocratica, que é mais
simples e de menor custo. Na eluicdo por gradiente, faz-se necesséaria a
regeneracdo da coluna antes da préxima andlise, condicionando-a as condi¢des
iniciais. Na maioria dos casos, um gradiente composto por uma mistura binaria ja é
suficiente para solucionar os problemas de separacdo. Gradientes ternarios e
quaternarios podem ser Uteis, mas sao de dificil programacéo e interpretacao.

Atualmente, varios métodos envolvendo a CLAE estdo sendo usados para
determinar qualitativa e quantitativamente os corantes alimentares.>*?** O modo de
separacdo mais usado € o modo em fase reversa (CLAE-FR), tanto para a
determinacdo de corantes, como de um modo geral, correspondendo a
aproximadamente 80% das aplicacdes em &reas industriais e académicas, pois ele
permite separacfes analiticas e preparativas eficientes para uma ampla faixa de
compostos.

Exemplos tipicos de fases estacionarias para CLAE-FR sé&o
hidrocarbonetos (C8, C18) ligados quimicamente a silica. Exemplos de fase mével
para CLAE-FR incluem solventes relativamente polares como &gua, metanol,
acetonitrila ou tetrahidrofurano. Neste modo de separacdo, o mecanismo de
retencdo de moléculas de soluto (analitos) em CLAE-FR ocorre em uma regiao
interfacial extremamente fina entre a estrutura sélida do suporte da FE, composta
principalmente de silica porosa e a FM.** Além do mais, 0 modo de separacéo em
fases reversas apresenta curto tempo de equilibrio entre analises, pela possibilidade
de usar eluicdo na forma de gradiente e, principalmente, pelo uso de fase movel rica
em fase aquosa.*?

Vérios corantes permitidos no Brasil e presentes em alguns tipos de
guloseimas como balas, gomas de mascar, confeitos de chocolate coloridos
artificialmente e cereais matinais de varios sabores, foram determinados
simultaneamente, utilizando o método de CLAE-FR.>3*?3** Como ponto de partida
para o desenvolvimento de um meétodo € necessario obter informacbes sobre a
composicdo da amostra e suas propriedades, tais como o niamero de compostos

presentes, suas estruturas quimicas, massas molares, valores de pKa, espectros de
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absorbancias no UV, intervalos de concentracdo dos analitos de interesse e
solubilidades. Deve-se ter um objetivo claro em relacdo a separacao, qualitativa ou
guantitativa, sobre quantos analitos deseja-se isolar.

Nesta dissertacdo, uma metodologia por CLAE foi otimizada e validada
para quantificacdo simultdnea dos corantes amarelo crepusculo e tartrazina em
bebidas ndo alcodlicas. O objetivo inicial foi a obtencdo de valores de referéncia
para o desenvolvimento do método quimiométrico a partir da analise de imagens
digitais. No entanto, considerando tanto o esfor¢co experimental quanto intelectual
envolvido no desenvolvimento deste método original, optou-se por dar maior
destaque a esta parte da dissertacdo, cujos resultados serdo descritos em um

capitulo autbnomo (Capitulo 3).

2.4.1. Parametros Cromatograficos

Uma coluna deve ser avaliada por meio de parametros cromatograficos, a
fim de avaliar o seu potencial para futuras separacdes cromatograficas e esses
parametros devem ser monitorados periodicamente. Existem varios parametros
importantes na avaliacdo das colunas cromatograficas e dos analitos em uma
corrida cromatografica. Neste trabalho os pardametros considerados em uma
separacao foram o fator de retencédo (k), a resolucdo (Rs), o numero de pratos
tedricos (N) e o fator de assimetria (As).

O fator de retencao, k, € determinado pela razdo dos tempos em que as
moléculas ou ions do analito ficam retidas na fase estacionaria ou percorrendo a
coluna através da fase mével (equacao 1). Valores de 2 < k < 10 s&o considerados

ideais, mas se aceita 1 < k < 20.34

_ (tR _tM)
k t 1)

M
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A resolucédo, Rs, € a medida quantitativa do grau de separacao entre dois
picos adjacentes e pode ser calculada de acordo com a equagao 2:

R — 2 (tRZ _tRl) :1 177 (tRZ _tRl) (2)
S ’

Wbl+Wb2 Whl+Wh2

Onde tr» € tr1 s@0 os tempos de retencao de dois analitos, wp; € Wy, S0
as larguras dos respectivos picos na linha de base e wh; e wh, sdo as larguras dos
picos a meia altura, com a largura medida em unidades de tempo.

A eficiéncia, medida pelo nimero de pratos teoricos, N, representa o
namero de etapas de equilibrio do analito entre a fase mdvel e a fase estacionéria,

calculada por meio da equacéo 3:

2

2
_ tR _ tR
N=16| — | =5,545|— 3)

W, W

h

A simetria dos picos é avaliada pelo fator de assimetria (As), que é a
medida da proporcdo entre as duas partes de um pico cromatografico no sentido
horizontal a 10 % da sua altura. Os valores de As devem estar entre 0,95 e 1,3,
sendo admitidos valores de até 1,5. Outra maneira de definir a forma do pico é
através do fator de alargamento (TF) a 5 % da sua altura. Nessa abordagem a

assimetria é medida a 5 % da altura do pico (Figura 3).*

Fator de assimetria do pico=B Fator de alargamento = A+B

2A

10% da 5% da
altura do { """"" N altura do

pico f L IIIIlITSe==} pico

Figura 3. Determinacao do fator de assimetria e alargamento do pico.44
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2.5 Analise de imagens digitais

Pode-se definir imagem como uma reproducdo de um objeto real ou cena.
Para fins cientificos, as imagens séo obtidas para expressar propriedades do objeto
observado.”® A imagem pode ser expressa como uma funcdo matematica. No
processo de digitalizacdo, uma imagem digital é obtida, consistindo em uma
estrutura na qual cada unidade basica recebe o nome de pixel.

As imagens digitais podem ter duas ou mais dimensdes. Na aquisicao de
imagens cientificas podem ser usadas as técnicas de projecdo, varredura,
tomografica ou a combinacdo dentre estas.”” A andlise de imagens digitais vem
sendo crescentemente utilizada em muitas areas da ciéncia e da indastria. Como
técnica analitica, ela é uma ferramenta ndo destrutiva e ndo invasiva, que possibilita
obter informagfes quantitativas e qualitativas sobre as amostras observadas. Além
disso, sua maior vantagem reside no fato de os dados serem obtidos de forma
rapida e com baixissimo custo por andlise.

Na maioria das vezes, as informacdes visuais ndo sao tratadas com o
mesmo rigor cientifico que os dados numéricos. A andlise de imagens em quimica
muitas vezes é baseada em algumas inspecdes visuais ao olho humano, que podem
ser subjetivas e limitadas em termos de tomada de decisd0.** A maioria
das imagens contém uma grande quantidade de dados, dependendo de sua
resolucdo. Para tratar esses dados de forma a transforma-los em informacbes
quimicas qualitativas e/ou quantitativas, a quimiometria tem um papel fundamental e
indispensavel.

A andlise de imagens encontrou uso na industria, por exemplo, na analise
de propriedades de particulas, na avaliacdo de homogeneidade de misturas e em
muitas outras aplicacbes.*® A analise de imagens associada com a quimiometria é
definida por alguns autores pela sigla MIA (Multivariate Image Analysis, andlise de
imagens multivariada),”> podendo ser aplicada tanto no processamento de imagens
digitais quanto hiperespectrais. Considerando a natureza multivariada intrinseca de
imagens digitais, a maioria dos trabalhos utilizou métodos quimiométricos de analise
exploratoria ou classificacdo ndo supervisionada, como a PCA (Principal Component
Analysis, analise de componentes principais), para extrair informacdes qualitativas.

Para extrair informagfes quantitativas de imagens digitais, € necessario o uso de
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métodos de calibragdo multivariada, como a regressdo em componentes principais
(PCR, Principal Component Regression) e 0os minimos quadrados parciais (PLS,
Partial Least Squares), dando origem ao termo MIR (Multivariate Image Regression,
regressdo multivariada de imagens).*’

Imagens digitais j& vém sendo utilizadas como fonte de informacéo
analitica desde o século passado. O primeiro trabalho que descreveu a utilizacdo de
imagens digitais empregou um equipamento rudimentar similar a um escaner para
converter exames médicos em dados digitais, que serviram como base para
diagnésticos mais rapidos e exatos.*® Mais de vinte anos depois, em 1986, houve a
publicacdo do primeiro artigo que empregou um tratamento quimiométrico de
imagens digitais.*® Desde entdo, principalmente nos Ultimos dez anos, diversos
artigos tém sido publicados utilizando diferentes instrumentos para a aquisicao de
imagens, tais como celulares, webcams, escaneres de mesa e cameras digitais.>®

A maneira mais comum de se extrair informacfes de imagens digitais € a
sua decomposicdo em um sistema de cores, como 0 RGB. O sistema RGB é um
sistema que utiliza a combinacdo das cores Vermelho (Red), Verde (Green) e Azul

(Blue) para formar uma ampla variedade de tons (Figura 4).

R - Vermelho

B - Azul G - Verde

Figura 4. . Representagédo grafica do sistema RGB

Fonte: http://www.jbprint.com.br/blog/imgs/rgb.jpg
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Cada pixel, unidade formadora basica de uma imagem digital, € formado
pela combinacdo dessas trés cores. A intensidade de cada cor no sistema RGB é
medida em canais (256 para cada cor). O canal 0 significa completa auséncia de
uma cor, enquanto o canal 255 representa essa mesma cor em sua intensidade
méxima. A combinacdo dos canais do sistema RGB fornece 256° possiveis
tonalidades de cor (Figura 5).

255

White

(255, 255, 255)

Figura 5. Formacao de tons no sistema RGB.

Fonte:https://fperrotti.wikispaces.com/file/view/cuborgb.jpg/418292514/2
27x223/cuborgb.jpg

Apds a decomposicdo de todos os pixels da imagem, a frequéncia de
cada canal é contada, gerando um histograma de frequéncias. Este histograma
contém a frequéncia em funcdo dos canais, um tipo de informacdo que é
proporcional a composicao da amostra em termos de compostos que apresentem
cor. Dessa maneira, um conjunto de histogramas para uma série de amostras pode
ser usado para construir uma matriz, que sera tratada usando métodos
guimiométricos de calibracdo multivariada ou classificacdo. Neste trabalho os
histogramas serdo tratados usando o método PLS para a quantificacdo de dois
corantes. Existem ainda outras estratégias para o tratamento quimiométrico de
imagens digitais, que envolvem o uso de outros sistemas de cor ou a combinagéo
das variaveis RGB com outros parametros, como saturagdo, intensidade e matiz,
resultando nos chamados colorgramas.®***°’ Na presenca de fortes variacdes

texturais nas imagens (variacbes de pixel para pixel, ou seja, heterogeneidade das
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imagens), existem alternativas mais complexas em termos quimiométricos, como o
pré-processamento por transformada de Fourier, seguido da constru¢cdo de uma
matriz tridimensional (pixel em x versus pixel em y versus intensidade) e o uso de
métodos de ordem superior, como o PLS multilinear (N-PLS).>®*® Como no presente
trabalho serdo tratadas amostras que apresentam cor homogénea sem variagéo de
textura (as bebidas depois de submetidas ao ultrassom), a estratégia mais simples e
parcimoniosa sera adotada, tratando os histogramas como se fossem espectros na

construcdo de um modelo de calibracdo multivariada.

2.6 Quimiometria

A quimiometria nasceu da necessidade de extrair informacdo quimica da
quantidade cada vez maior de dados gerados pelos instrumentos e programas
computacionais modernos. Ela utiliza ferramentas mateméaticas e estatisticas para
extrair de conjuntos de dados quimicos informacao (util.

Historicamente, o artigo de Kowalski e Bender, publicado em 1972, teve
grande impacto e foi considerado um marco do inicio das pesquisas em
quimiometria.>® Em 1976, o Simpésio Chemometrics: Theory and Application,
patrocinado pela Divisdo Computers in Chemistry da American Chemical Society,
resultou no primeiro livro voltado especificamente para a quimiometria.®%®

Em 1980 a revista Analytical Chemistry substituiu o titulo Statistical and
Mathematical Methods in Analytical Chemistry por “Chemometrics” em sua reviséo
bianual, consolidando o uso deste termo em inglés. E, finalmente, em 1987 dois
jornais exclusivos da area de quimiometria foram lancados: o Journal of
Chemometrics e o Chemometrics and Intelligent laboratory Systems.®°

De modo geral, no Brasil, o desenvolvimento da quimiometria pode ser
dividido em trés grandes momentos: antes do microcomputador, depois do micro e
atualmente. No final da década de 70, os microcomputadores ainda nao tinham
chegado ao Brasil, sendo grande a dificuldade em processar céalculos extensos. Em
1980, o professor Kowalski ministrou no Instituto de Quimica da Unicamp o primeiro

curso no pais sobre quimiometria. Nesta mesma década, 0s primeiros
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microcomputadores de 8 bits comecaram a chegar aos laboratérios brasileiros.
Problemas de incompatibilidade entre programas desenvolvidos e as maquinas eram
comuns. O grande avanco se deu por volta de 1985 com o0s primeiros
microcomputadores de 16 bits, tornando possivel executar em um determinado
micro um programa compilado em outro computador, abrindo possibilidade da
quimiometria ser implantada como disciplina académica. Resultados de trabalhos
realizados pelo grupo pioneiro de pesquisa geraram o primeiro livro sobre
quimiometria publicado no Brasil, em 1995.%2 Uma versdo atualizada e ampliada foi
lancada, em 2001.°® Ao longo de 25 anos (1980-2005), as areas consolidadas no
Brasil podem ser agrupadas da seguinte maneira: planejamento e otimizacdo de
experimentos, reconhecimento de padrbes (métodos de analise exploratéria e
classificacéo) e calibracdo multivariada.®® Essa Ultima area é de interesse desta
dissertacéo.

Ha vérias definicbes da palavra quimiometria, dentre elas esta a definicdo
original da International Chemometrics Society: A quimiometria é a aplicacdo de
ferramentas matematicas e estatisticas a quimica.®*

A quimiometria € uma ferramenta essencial na quimica analitica, mas,
nao esta presa a essa area; ela possui natureza multidisciplinar e tem marcado
presenca em indastrias quimicas, farmacéuticas, de alimentos, além de estar
crescendo seu USO em outros campos, como na area médica, no tratamento de

imagens e nos estudos de metabolémica.

2.7 Calibragdo multivariada

A calibracdo multivariada visa a construcdo de modelos quantitativos a
partir de uma grande quantidade de varidveis. Esses modelos relacionam dois
conjuntos de dados: Um deles contém normalmente medidas instrumentais,
representadas na matriz X, de variaveis independentes. O outro conjunto contém o0s
valores de teores de analitos ou propriedades de interesse das amostras,

representados no vetor y (se for uma dnica variavel), ou na matriz Y, (se forem
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vérias), de variaveis dependentes. O resultado de uma calibracdo pode ser
representado pelo esquema da Figura 6:

ESPECTROFOTOMETRO ESPECTROS MODELD MATEMATICO G000
C) 1 " 0 g O
O — | L7 5 Y
— E — —

o | = X :

.: - k.- .
00
M —> 600

AMOSTRAS {NSTRUMENTO RESPOSTA

Figura 6. Diagrama representando uma calibragéo multivariada®

O modelo estimado podera ser usado para prever a concentracdo do
analito de interesse em amostras de composicdo desconhecida, usando as
respostas instrumentais das mesmas. Os dados das variaveis independentes
(espectros, imagens digitais ou outro tipo de sinal analitico) sdo organizados numa
matriz, X (n X p), na qual cada linha representa uma amostra e cada coluna
representa uma variavel medida (Figura 7).

X = 2 22 I
L™ nd n fp -

Figura 7. Matriz das variaveis independentes

O outro conjunto de dados € constituido das varidveis dependentes e
organizado na matriz Y, caso haja mais de um analito de interesse, ou no vetor y, no
caso de um unico analito determinado. O total de elementos deste vetor é igual a n,
isto €, 0 numero de amostras analisadas.

O processo geral de calibracdo consiste de duas etapas: a
modelagem/calibracéo, que estabelece uma relacdo matematica entre X e Y para
um grupo de amostras representativas contidas no conjunto de calibracéo, e a
previsdo, em que o modelo desenvolvido é usado para a previsdo de novas

amostras. Uma vez concluida a calibracdo, o sistema (instrumento fisico + modelo
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matematico) representado esquematicamente no diagrama da Figura 5 esta apto a
ser utilizado.

Os métodos mais consagrados na literatura de calibragdo multivariada,
todos de calibracdo inversa, sdo a regressao linear multipla (RLM), a regresséo de
componentes principais (PCR), os quadrados minimos parciais (PLS), as redes
neurais artificiais (ANN) e as maquinas de suporte de vetores (SVM). Dentre estes,
0s mais utilizados séo o PCR e o PLS. Estes dois métodos sédo capazes de lidar com
grande presenca de colinearidade e ruidos nos dados, assim como permitem
manipular arranjos de dados com mais variaveis que amostras (mais colunas do que

linhas na matriz de dados), o que € uma limitacao para a RLM.

2.8 Ferramentas quimiomeétricas

2.8.1 Partial Least Squares (PLS)%*®’

O PLS é uma regressao multivariada baseada na decomposicdo dos
dados através de uma andlise de fatores. Trata-se do método de calibracdo
multivariada mais popular em quimiometria. Nele, ao contrario da PCR, as variaveis
independentes e dependentes sdo decompostas simultaneamente, antes que se
estabeleca a regressao entre elas. Neste caso, os fatores sdo denominados
variaveis latentes (VL), ao invés de componentes principais, pois a etapa de
decomposicdo simultdnea impede a restricdo de ortogonalidade. As variaveis
latentes s&o definidas de maneira tal que expliquem simultaneamente a variancia em
X e avarianciaem Y.

Na construcdo de modelos PLS, X e Y sao decompostas
simultaneamente em uma soma de h variaveis latentes. X é uma matriz n x p; sendo
n o numero de amostras e p 0 nimero de variaveis medidas; Y pode ser um vetor (y)
n x 1, quando o modelo PLS prediz apenas um analito de cada vez (PLS1), ou uma

matriz n x k, quando o PLS prediz k analitos simultaneamente (PLS2). E importante
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ressaltar que a denominagédo PLS1 ou PLS2 n&o esta relacionada com a quantidade
de analitos preditos, e sim com a ordem do tensor dos valores de referéncia, pois um

vetor € um tensor de primeira ordem, enquanto uma matriz € um tensor de segunda

ordem.
A base estrutural do modelo PLS é dada pelas equacdes 4 e 5.

X=TP'+E = Ytnpn+E 4)
Y=UQ'+F=3Sunqn +F (5)
Onde T e U sao as matrizes de escores das matrizes X e Y,

respectivamente, P e Q sdo as matrizes de pesos (loadings) de X e Y,
respectivamente, e E e F sdo os residuos de X e Y, respectivamente, conforme

mostrado na Figura 8.

P 1 m 1 m P
=t 1 ot f h + X
n ni_ ni | n
k 1 k 1 k k
i J I
Y = |u, ...+ ||_|rI + F,l,
n ni_| nl_| n
Diavdos Varidveis Latentes Residuos

Figura 8. Decomposicdo em VL das matrizes X e Y para modelos PLS

O vetor de coeficientes de regresséao linear b correlaciona os blocos X e Y

de forma linear, para h VL, de acordo com a equacao 6.

Unp = bh X th (6)

Os valores de by sdo agrupados na matriz diagonal B, que contém o0s
coeficientes de regressao entre as matrizes de escores T de X e U de Y. A melhor
relacdo linear possivel entre os escores desses dois blocos € obtida através de
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pequenas rotacdes das variaveis latentes dos blocos X e Y. Os valores preditos para
novas amostras (Y) podem ser entdo calculados de acordo com a equacdo 7, com

base nos seus escores T*.
Y=T*BQ (7)

Para a construcdo dos modelos de calibracdo € necessario que as
amostras sejam divididas em conjuntos de calibracdo e de validacdo, de maneira
qgque o primeiro conjunto seja representativo de toda a variancia que se deseja
modelar. O conjunto de validagdo deve conter amostras homogeneamente
distribuidas dentro da faixa de composicdo, sem extrapolar o conjunto de calibracao.
Em situacao de calibracdo natural, como neste trabalho, em que ndo ha controle da
composicdo da matriz analitica, ou seja, ndo se podem preparar as amostras de
acordo com um planejamento prévio, deve-se usar algum método que garanta a
selecéo sistematica das amostras mais representativas no conjunto de calibracéo.

Para este fim, foi usado o algoritmo de Kennard-Stone.

2.8.1.1 Algoritmo de selecao Kennard-Stone

O algoritmo de selecdo Kennard-Stone utiliza inicialmente a distancia
euclidiana para definir as duas amostras mais distantes entre si. Em seguida, o
algoritmo seleciona a amostra mais distante das duas amostras inicialmente
selecionadas. Este processo é repetido até que a quantidade de amostras a ser
selecionada, previamente definida pelo analista, seja alcancada. Desta forma, o
algoritmo Kennard-Stone garante a presenca de amostras representativas do
modelo, homogeneamente distribuidas, no conjunto de calibrac&o.®
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2.8.1.2 Validacéao cruzada

Uma etapa importante é a validacdo cruzada para a escolha do nimero
de VL a ser usado na constru¢ao de modelo PLS, em que se separa uma parte (ou
apenas uma) das amostras de calibracdo e constroi-se o0 modelo com as restantes.
Existem varios tipos de validacéo cruzada, variando a forma de como a amostra, ou
0 subconjunto de amostras, é retirada dos dados. Os mais comuns sdo leave-one-
out, blocos continuos, subconjuntos aleatorios e venezianas (venetian blinds). Para
conjuntos de dados grandes (usualmente com mais que 20 amostras) e em que as
amostras estdo organizadas em ordem aleatdria € recomendado a validacdo por
blocos continuos.®°

Posteriormente, os erros de previsdo sdo estimados para as amostras
que foram separadas, utilizando diferentes numeros de VL. Esse processo é
repetido para outras amostras, até que todas tenham ficado de fora. Em aplicacdes
de calibracdo multivariada usando PLS, o critério para a escolha do niumero de VL é
0 menor valor da raiz quadrada do erro médio quadratico de validacado cruzada
(RMSECYV, root mean square error of cross-validation).®® Em toda esta dissertacdo

usou-se a validacao cruzada do tipo blocos continuos.

2.8.1.3 VIP Scores

A interpretacdo espectral (variaveis independentes) de modelos PLS é
usualmente realizada baseando-se na analise dos coeficientes de regressao do
modelo. Entretanto, esta interpretacdo ndo deve se ater somente nestes
coeficientes, pois eles sdo dependentes da composicdo das amostras no conjunto
de calibragéo, da covariancia implicita entre os componentes dessas amostras e da
relacdo sinal/ruido dos dados analiticos.”

Uma ferramenta mais eficiente para a interpretacdo espectral sdo os
graficos de Importancia das Varidveis na Projecdo dos escores (VIP Scores —

Variable Importance in Projection). Eles estimam a importancia de cada variavel na

24



projecdo utilizada pelo modelo PLS através dos coeficientes em cada componente,
juntamente com a significancia de cada componente na regressdo em médulo.”* Ou
seja, os VIP Scores sdo mais robustos que os coeficientes de regressao para
identificar quais variaveis sdo mais significativas para o modelo, apresentando maior
contribuicdo. Porém, diferentemente dos coeficientes de regressdo, os VIP Scores
fornecem valores em madulo.

Os VIP Scores podem ser utilizados, também, para a selecdo de
variaveis. O critério para a selecédo da variavel j € a média dos quadrados dos VIP
Scores serem maiores ou iguais a 1,0. A importancia da variavel de previsao de

ordem j com base no modelo com h VL pode ser calculada por equacéo 8:

B AL
VIF, = ﬁ\ p Y (55bete) (wie/ || well)7) J,-“ S SS(bete), (8)
k=1 k=1

/

Onde J é o0 numero de variaveis previstas, wy; € a importancia do peso
(weight) da j*™ variavel no h®™ fator PLS e SS(bitn) € a porcentagem de Y
explicada pelas h VL.

2.8.2 Ordered Predictors Selection (OPS)"%"3

Os quimiometristas costumam visualizar graficos de vetores informativos
para extrair informacdes desejadas de modelos multivariados. Os vetores
informativos sdo aqueles obtidos a partir do modelo matematico dos dados, que
tornam mais visiveis padrdes de comportamentos das variaveis independentes na
sua relacdo com as variaveis dependentes. Uma caracteristica desejavel em um
método de selecdo de varidaveis é sua caracteristica universal. O uso de vetores
prognosticos, por exemplo, € universal, visto que a informacéo extraida por eles é

70,71,74,7
0,71, ’560

intrinseca das variaveis, independente de sua natureza. Muitos autores
programa Pirouette™® apresentam o vetor de regresséo como potencial ferramenta

informativa para auxiliar na selecdo de varidveis em calibracdo multivariada.
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Variaveis com pequenos coeficientes de regressdo ndo contribuem
significativamente para a previsdo e, portanto, podem ser eliminadas. O vetor de
regressédo pode ser considerado ainda, como uma soma ponderada dos loadings
incluidos no modelo.” Portanto, o formato do vetor muda dramaticamente com o
namero de componentes quando informacgdes importantes sdo incluidas e poucas
mudancas ocorrem quando ruidos passam a ser modelados e toda informacgéo ja
estd descrita nas componentes. Outros vetores informativos em calibracdo
multivariada para selecdo de variaveis sdo aqueles que relacionam, de maneira
univariada, cada variavel independente com a variavel dependente e retiram
parametros desta relagdo, como por exemplo, a correlacdo. Normalmente, variaveis
com pobres correlacdes néo trazem informacgdes importantes e podem ser excluidas.
Entretanto, uma atencéo maior deve ser dada, visto que este vetor traz informacdes
univariadas e ndo multivariadas. Além desses, o OPS pode iniciar a otimizacédo
também através de outros vetores informativos, tais como o vetor contendo 0s
residuos de cada variavel, o vetor do sinal analitico liquido, os VIP Scores e o vetor
contendo a razao sinal/ruido para cada variavel, ou através de combinacdes deles.

O Ordered Predictors Selection (OPS), ou Selecdo de Preditores
Ordenados, é uma estratégia simples e intuitiva para selecdo de variaveis, baseada
nos vetores informativos e nas combinacdes entre eles. O ponto central esta na
obtencdo de um vetor que contenha a informacdo da localizacdo das melhores
variaveis independentes para previsdo. Logicamente, a dimensdo do vetor deve ser
igual ao numero de variaveis independentes e cada posicdo do vetor deve estar
alinhada com a sua variavel independente correspondente.

Em uma segunda etapa, a partir do vetor progndéstico gerado, as variaveis
independentes originais (colunas da matriz X) sdo decrescentemente ordenadas de
acordo com a ordem dos seus valores correspondentes, contidos no vetor. Os
maiores valores no vetor informativo indicam a posicdo das variaveis independentes
originais mais importantes (Figura 9).

Na terceira etapa, as variaveis ordenadas séo avaliadas usando alguma
estratégia de validacdo cruzada com algum método de regressdo multivariada. Os
modelos sdo construidos e avaliados sobre uma janela de variaveis e,
posteriormente, sobre a janela acrescida de um incremento fixo de variaveis, e

assim sucessivamente, até que todas as variaveis ou uma percentagem do total
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sejam adicionadas a janela. Parametros de qualidade dos modelos sdo obtidos a
cada avaliagéo, para posterior comparacao.

Na quarta e Ultima etapa, os conjuntos de variaveis avaliados (janela
inicial e janela mais incrementos) sdo comparados utilizando os parametros de
qualidade calculados como o R (coeficiente de correlacdo) e o RMSECV. O conjunto
de variaveis que apresentar os melhores parametros de qualidade contém as
variaveis que apresentam a melhor capacidade de previsdo para o modelo

construido e, portanto, estas seréo as variaveis selecionadas.

Variaveis originais Variaveis originais destacadas
Etapa 1 :
Vetor informative
Eléﬂil:lﬂ
Etapa2
Janela Incrementos V
Etapa 3
l I I [ o s
Keapa 4 » RMSECY

Figura 9. Etapas da selec&o de variaveis usando o OPS"

2.9 Validacdo multivariada’"®

O desenvolvimento de novos métodos analiticos requer a averiguacéo da

confiabilidade, com a orientacdo e regulamentacdo por orgéos fiscalizadores, como
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a Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA) e o Instituto Nacional de
Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (INMETRO). E importante
demonstrar que o método € adequado e confiavel para a finalidade a qual se
destina. A isso se da o nome de validacdo analitica.

A fim de otimizar um método de calibragdo multivariada e que esse seja
robusto as novas amostras, € necessario que ele seja calibrado com amostras
representativas. Visando isso, sdo feitas a selecdo de amostras de calibracdo e a
remocado de amostras andmalas (outliers). S&o consideradas amostras andmalas
aguelas que: 1) apresentam alta influéncia (leverage) no modelo; 2) apresentam
grandes residuos no sinal analitico, portanto, ndo estdo bem modeladas; e 3)
apresentam grandes residuos na resposta analitica, portanto, ndo sdo bem
previstas.

Os parametros de validacao sao importantes para apontar se um método
atende satisfatoriamente a sua finalidade, com um nivel desejado de confianga
estatistica. A maneira que esses parametros sao calculados é estabelecida em
normas especificas para determinados métodos ou guias de validacdo de modo
geral. Os parametros sédo calculados a partir da calibracdo entre um sinal analitico,
referente ao analito, e o valor de referéncia. Porém, em andlises multivariadas o
sinal analitico é referente tanto ao analito como a matriz. Para suprir a necessidade
de um sinal analitico multivariado referente ao analito, desenvolveu-se o conceito de
Sinal Analitico Liquido (NAS — Net Analyte Signal).

2.9.1. Sinal Analitico Liquido — NAS

O Sinal Analitico Liquido, proposto originalmente por Lorber,® é a parte
do sinal analitico que advém apenas do analito. Por calculos matriciais, pode-se
fazer uma separacdo entre um vetor do sinal dos interferentes e um vetor NAS,
ortogonal ao primeiro e, portanto, independente, como mostrado na Figura 11. O
meétodo de calculo original do NAS foi proposto para modelos de minimos quadrados
classicos (CLS - classical least squares), de calibracdo classica/direta.
Posteriormente, o método de céalculo foi modificado,®* permitindo o seu uso em
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calibracado inversa, como nos métodos PLS e PCR, de aplicagcdo muito mais ampla

em calibragdo multivariada.

Sinal Analitico

Sinal Analitico
Liquido (NAS)

/ Sinal dos interferentes \

Figura 10. Representacéo vetorial do NAS (adaptado de Valderrama) *’

—=Tas
O vetor *4i pode ser calculado para cada amostra i, a partir dos

coeficientes de regressdo b de um modelo PLS com h variaveis latentes, de acordo

com a equacao 9.
X3 = b(b'b)"'b'x; ©)

= THIS — , .
A norma do vetor®4: fornece um valor escalar "@s; (analogo ao sinal

analitico seletivo de uma analise univariada) para cada uma das amostras que sao

organizados em um vetor nas. o NAS pode ser usado tanto para a estimativa de
uma curva pseudo-univariada,®” que é uma representacdo univariada de um sinal
analitico multivariado, quanto para figuras de mérito especificamente usadas em
validagdo multivariada, como sensibilidade, seletividade e limite de detecgéo.

2.9.2 Figuras de mérito

Algumas figuras de meérito sdo calculadas de maneira similar tanto para a

calibragcdo multivariada como para a calibragdo univariada. Entretanto, muitas das
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figuras de mérito apresentam diferencas significativas nesses calculos, exigindo
novos conceitos, como o de NAS.

A veracidade é a estimativa do erro entre o valor previsto e o valor de
referéncia. Apesar dessa figura meérito poder ser avaliada como nos meétodos
univariados, € comum considerar para avaliar esse parametro as raizes quadraticas
dos erros médios quadraticos de calibracdo (RMSEC) e de previsdo (RMSEP).
Sendo que o RMSEP é calculado a partir das amostras de validacdo nao utilizadas
na construcdo dos modelos e, por isso, possui maior robustez para avaliacdo da
veracidade.

A precisdo é uma estimativa da dispersdo dos valores de uma série de
medidas, em niveis de repetibilidade, precisdo intermediaria ou reprodutividade.
Usa-se como parametro o desvio padréo relativo (DPR).

A linearidade pode ser verificada por meio do coeficiente de correlacdo r
da reta estimada para os valores de referéncia versus os valores previstos, além de
assegurar a aleatoriedade dos residuos da regressao, que deve ser comprovada de
maneira objetiva, por meio de testes estatisticos.®®> Esses testes avaliam a
normalidade (Ryan-Joiner), a homocedasticidade (Brown-Forsythe) e a
independéncia (Durbin-Watson) dos residuos e o seu uso foi recentemente
estendido a métodos multivariados.®*%

A normalidade dos residuos deve ser avaliada através do teste de Ryan-
Joiner (RJ), no qual os residuos (ei) sdo ordenados de forma crescente e plotados
contra a porcentagem de pontos correspondentes (qgi) a partir da distribuicdo normal
padrdo (grafico quantil-quantil). Se os residuos apresentam comportamento normal,
os dados se aproximam do ajuste de uma linha reta. Caso eles sigam uma
distribuicdo alternativa, o grafico exibird algum grau de curvatura. O coeficiente de
correlacao (Req) para os dados normalmente distribuidos €, entdo, comparado com
os valores de Rcritico calculados, para a rejeicdo ou aceitacdo da hipétese nula de
normalidade. Os residuos sdo considerados normalmente distribuidos se Req >
Rcritico.

O teste Brown-Forsythe (BF), ou Levene modificado, € wusado na
avaliacdo da homocedastidade dos residuos ( variacado absoluta constante de todos
0s pontos da faixa de trabalho). Os residuos devem ser divididos em dois grupos de

tamanho nl e n2. Os residuos correspondentes aos valores da metade inferior da
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faixa ficam no grupo 1 e os residuos correspondentes a metade superior da faixa
ficam no grupo 2. As medianas (€1 e €2) de cada grupo séo calculadas. Em seguida,
os valores absolutos das diferencas entre os residuos e as medianas de cada grupo
dil=|ei — € 1| e di2=|ei — & 2| devem ser calculados. Por fim, a soma dos desvios
quadrados de dj (SSD1 e SSD2) de cada grupo devem ser estimadas. A estatistica

de tL (t de Levene) € avaliada pela equacéo 10

_ _ (10)
dy — d>

na qual € a média de dij de cada grupo, nj € o numero de amostras de
cada grupo e s2p= SSD1 + SSD2/(n1 + n2 - 2). Os residuos sao considerados
homocedasticos se tL < tcritico.

A independéncia dos residuos é avaliada com o teste de Durbin-Watson

(DW). Este teste € definido pela equacédo 11

, (11)
d= 2i=1(ei —eim1)”

2 i=1%;

A auséncia de autocorrelacéo é verificada através da comparacao entre
os desvios padrdo dos residuos ordenados (denominador da Eqg. 11) e das
diferencas sucessivas desses mesmos residuos (numerador dessa equacédo). Para
cada conjunto de dados, existem dois limites para d (dL € o limite inferior e dU é o
limite superior). Se o valor de d estimado para um conjunto de dados estiver fora
destes limites, o teste é inconclusivo ou existe autocorrelacdo (pode-se também
calcular limites para estas duas situacdes). Os valores de DW variam de 0 a 4 com

meédia 2. Se o valor calculado convergir para 2 significa que nédo ha autocorrelagéo.

A seletividade (SEL) é calculada para cada amostra como a razdo entre a

norma do vetor NAS e norma do vetor de sinal analitico (x;). A seletividade do
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método é calculada como a média das seletividades individuais das amostras. Para
calibragdo multivariada a seletividade ndo tem a mesma relevancia como na
univariada. Na calibracdo univariada € necessario que haja seletividade de sinal
proxima a 100%, enquanto na calibracdo multivariada € a falta de seletividade que
torna necessario o uso de quimiometria. O simbolo “|| ||” indica a norma euclidiana

(ou médulo) de um vetor(equacao 12).

SEL = @i (12)

Il

A sensibilidade (SEN) € a capacidade do método variar a resposta
analitica por unidade de sinal analitico. Para os métodos multivariados, a

sensibilidade liquida de uma amostra i pode ser calculada a partir do vetor NAS

ot 1
X4i  (equacdo 13) e a sensibilidade do método pela equacéo 14.

nas 20
Si = || (13)
y
_ nas
SEN =I5 "

7z

A sensibilidade ¢é dependente da técnica analitica. O parametro
sensibilidade analitica(v) € mais Gtil para fins de comparacédo entre técnicas distintas

e pode ser calculado conforme a equacao 15.

__ SEN
V== (15)

Onde ¢ é o ruido instrumental, estimado como o desvio padrédo combinado
de repetidas medidas do branco. O inverso da sensibilidade analitica, (¥)*, indica a
menor concentracdo discernivel pelo método, considerando o ruido instrumental
aleatério como Unica fonte significativa de erro, e indica o nimero de algarismos

significativos com que os resultados devem ser expressos.
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O viés ou bias, definido como a diferenca entre o valor de uma medida
(valor previsto) e o valor de referéncia, é a medida de erros sisteméticos no modelo,
calculado apenas com as amostras de validacdo. A norma ASTM® propde como
calcular essa figura de mérito para modelos multivariados.
ref_ g )

e n (y yi
viés = Zi;’lln—v (16)

Em que yimé a medida de referéncia e yio valor previsto para cada
amostra. O nimero de amostras do conjunto da validagao é lv.

O desvio padréo de erros das amostras de validacédo (SDV) é usado para
avaliar através de um teste t de Student com llvgraus de liberdades, se o viés é

significativamente diferente de zero.

1 o ) ms:
I|E[Ue ¥i)-b ] (17)

\ ny—1

5DV =

_ [wies],/n, (18)

5DV

r{'ﬂl!lf

z

A Relacdo de Desempenho do Desvio (RPD)®’ é uma figura de mérito
utilizada para verificar a eficiéncia do método em relacdo a variacdo natural das
amostras. Este parametro é utilizado para comparacédo entre modelos de diferentes
faixas analiticas ou em termos absolutos. O RPD é calculado separadamente para

0s conjuntos de calibracao e validacdo conforme equacdes 19 e 20.

DFgqi

RPDcar = RMSECV (19)
DPyal
RPDyar = RM:EP (20)

Em que DP é o desvio padrao dos valores de referéncia para as amostras

do conjunto de calibracdo (DPcal) e de validacao (DPval).
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3. Otimizacédo e Validacdo do Método Cromatogréfico

3.1 Parte Experimental

3.1.1 Equipamentos

Sistema de purificacdo de agua (Milli-Q Millipore Corporation®), sistema

de filtracdo a vacuo (Marconi®), pHmetro Methron modelo 744 e banho de ultrassom

Soniclean 2 PS. Cromatodgrafo a liquido, marca Shimadzu, utilizado nas separacfes

por fase reversa, consistindo dos seguintes componentes:

v

D N N NN

<\

Bomba de alta presséo tipo pistao, reciproca, cabeca dupla, modelo LC-
6AD;

autoinjetor SIL20A;

Forno para coluna modelo CTO-20A;

Interface modelo CBM 20A;

Detector espectrofotométrico de arranjo de diodos UV-Vis modelo SPD-
M20A,

Injetor Rheodyne com al¢ca amostradora de 20uL, modelo 725;

Software class LC-Solution;

3.1.2 Reagentes e Solventes

Os padrdes utilizados foram: Azul Patente V (ALDRICH® - Iote
BCBF7733V), Tartrazina PA (Dinamica® - lote 45098), Amarelo
Crepusculo (ALDRICH® - lote MKBC5362).

Acetato de Amoénia PA (ISOFAR).

Metanol grau HPLC (J.T.Baker® - lote M14CO3).

34



e Acetonitrila grau HPLC (JTBaker® - lote L46C63).

3.1.3 Coluna cromatografica

A coluna cromatogréfica utilizada foi a de nome comercial Luna®, marca
Phenomenex®, de fase estacionaria C18, (100 x 3,00 mm) e tamanho de particula de

S pm.

3.1.4 Preparo da coluna cromatografica

Antes das separacfes cromatogréficas € preciso condicionar a coluna
com uma FM previamente definida. Em geral, o proprio manual do fabricante
especifica como fazer este condicionamento. Inicialmente, a coluna foi conectada a
bomba do cromatdégrafo a liquido para ser condicionada, sem conectar a sua
extremidade de saida ao detector, para evitar que particulas residuais decorrentes
do processo de enchimento da coluna migrem pela linha de fluxo. Para o uso da
coluna Luna® C18, foram usados pelo menos 20 volumes de coluna com uma fase
mével de metanol:H,O 80:20 (v/v), durante 2h, em uma vazdo de 0,5 mL.min™. Este
condicionamento é necessario para que ocorra um equilibrio entre a FE e a FM,
evitando assim a ndo repetibilidade dos tempos de retengcdo dos compostos
eluidos.®® Apés o periodo de condicionamento da coluna, esta foi conectada ao

detector UV/VIS, iniciando-se a avaliacdo cromatogréfica.

3.1.5 Preparo das Fases Moveis (FM)

Fase Modvel A (Solucdo de acetato de aménio 0,02 mol.L™"): O preparo
consistiu na pesagem de massa referente a 10 vezes a concentracdo desejada
(solucdo estoque 0,20 mol.L™Y), solubilizacdo e volume completado com &gua
ultrapura. A solucdo estoque foi armazenada em geladeira. Para uso diario, uma
solucdo de 0,02 mol.L™ era preparada a partir da solucéo concentrada. Essa solugéo
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era filtrada a vacuo em filtro de membrana de nylon Millipore e utilizada
imediatamente para o preparo da FM.

Fase Movel B (ACN:MeOH 80:20, (v/v)): A FM foi preparada medindo-se
os volumes de metanol e acetonitrila separadamente, por meio do uso de uma
proveta. Entdo, a solugéo foi filtrada a vacuo em filtro de membrana de nylon
Millipore e colocada em recipiente de vidro. A FM foi preparada diariamente durante

0s experimentos e quando necessario foi guardada em geladeira.

3.1.6 Padroes

Foram preparadas solucdes padrdo estoque de TA e AC na concentracao
de 500 mg.L™. Para o azul patente a solucéo estoque foi de 125 mg.L™. Os padrdes
foram diluidos em agua ultrapura Milli-Q (18 MQ). Aliquotas destas solu¢des padrao
foram pipetadas em volumes previamente calculados e transferidas diretamente
para vials de 1,5 mL com micropipeta calibrada, totalizando um volume no vial de 1,0
mL. Para a quantificacdo das amostras, foram feitas solu¢cdes padrao nas seguintes
concentracdes: 0,5; 1,0; 2,0; 5,0; 10,0; 20,0; 30,0; 40,0; 50,0 e 100 mg.L™. O padréo
interno azul patente V foi adicionado as solu¢des de padrdes e amostras em uma
concentracdo fixa de 20 mg.L™. Esse valor foi estabelecido como um ponto

intermediario na curva analitica.

3.1.7 Amostras

Foram analisadas no total 123 amostras de sucos artificiais, refrigerantes
e isotbnicos, de diferentes marcas, cores e sabores (ANEXO A). As amostras foram
adquiridas majoritariamente no comércio da regido metropolitana de Belo Horizonte,
mas também em outros estados brasileiros. O preparo das amostras consistiu na
desgaseificacdo por ultrassom, filtragdo das mesmas em filtro PTFE hidrofilico 13

mm, com tamanho de poro 0,45 pum (marca Analitica), e dopagem com padrao
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interno azul patente. Aliquotas das amostras foram pipetadas e transferidas
diretamente para vials de 1,5 mL, totalizando um volume no vial de 1,0 mL. O padrao
interno foi adicionado as amostras com micropipeta calibrada, em um volume
previamente calculado correspondente & concentracdo de 20 mg.L. O passo
seguinte foi transferir os vials para o injetor automatico e registrar o batch das

analises no software.

3.1.8 Otimizagdo do método

Inicialmente, o desenvolvimento deste método se baseou numa
metodologia publicada em uma nota técnica de um fabricante de equipamentos
cromatograficos (Perkin Elmer)® Esta referéncia utilizou UHPLC para a
determinacao de oito corantes artificiais em refrigerantes, incluindo AC, mas nao TA.
Em um trabalho anterior em nosso grupo de pesquisa, esta metodologia j4 havia
sido adaptada para a determinacdo de AC em bebidas ndo alcodlicas usando
HPLC.*® No entanto, a adaptacdo do método para a determinacéo simultanea de AC
e TA exigiu um esforco muito maior, tanto do ponto de vista experimental quanto
intelectual, o que justificou uma maior énfase para a otimizacdo deste método
cromatografico nesta dissertacéo.

Neste trabalho, para todas as determinacdes foi usada a metodologia de
separacao por CLAE-FR, modo gradiente, com deteccdo espectrofotométrica nos
comprimentos de onda de maior absorcdo, 428 e 483 nm para TA e AC,
respectivamente (Figuras 11 e 12). Nestas condicées,® a corrida cromatogréfica foi
iniciada com 95% de uma solucéo de acetato de aménio 0,02 mol.L™ (pH=6,7) e 5%
de uma Fase B composta de acetonitrila:metanol 80:20 (v/v) (pH=8,0). Foi feito um
teste inicial com padrdes e amostras. Como um primeiro resultado, verificou-se que
a TA praticamente nao foi retida na coluna cromatogréafica, eluindo com um tempo

de retencgéo tg=0,66 min (Figura 11).
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Figura 11. Espectro de absor¢cdo molecular UV-Vis do padrdo amarelo crepusculo 30 ppm
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Figura 12. Espectro de absor¢cdo molecular na regido UV-Vis do padréo tartrazina 30 ppm
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Temp: 55°C
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Bomba B - ACN : MeOH
80% : 20%
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Figura 13. Cromatograma (FR): FM: acetato de aménio. 20 mmol L-1 (A) / ACN:MeOH 80:20 (B);
vazdo: 1,2 mL.min-1. Volume de injecdo: 20 pL. Detecgdo: UV (428 nm); Padréo: 1-TA-(5,0mg.L-1)
tr=0,7min ; 2-AC-(5,0mg.L-1) tg=7,9 min; 3-AP (20 mg.L-1) tg=11,5min.

A partir deste resultado, foram feitas alteragbes na metodologia variando-
se alguns parametros em funcdo dos materiais comercialmente disponiveis e do
sistema cromatografico utilizado para os experimentos. A temperatura do forno de
coluna (33, 40 e 55 °C), assim como a proporcédo inicial no gradiente da FM B,
ACN:MeOH, 80:20 (v/v) (1, 2, 3, 4 e 5%) e a vazdo (1,0 e 1,2 mL.min™), foram
parametros avaliados na separagdo cromatogréfica dos corantes. O tempo de
condicionamento da coluna para o restabelecimento do equilibrio da mesma entre
uma injecao e outra, ou o tempo para iniciar um novo gradiente, foi aumentado de 3
minutos nas condi¢des iniciais, para 7 e 10 minutos nos testes subsequentes. O
volume de injecéo dos padrdes e amostras (20 pL) e a composi¢cado da FM néo foram
mudados ao longo de todas as determinacdes.

A forca cromatografica da FM adequada é selecionada através da andlise
do fator de retencéo k. Um valor de k baixo significa pouca intera¢do do soluto com a
fase estacionaria, que € o recheio da coluna cromatografica. Este efeito foi
evidenciado no cromatograma da Figura 11. Em CLAE-FR, na qual a fase
estacionaria € mais apolar que a fase movel, solventes fortes sdo 0os mais apolares e
fracos sdo os mais polares. Portanto, fases moveis fortes em CLAE-FR possuem
maior proporcdo do solvente organico.®*® A diminuicdo da proporcdo da FM B,

solvente mais forte no inicio do gradiente, significa uma reducdo na forca
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cromatografica da FM, permitindo uma retencdo maior dos compostos eluidos. Isto é

evidenciado no cromatograma da Figura 12. A tartrazina, cujo pico inicialmente

estava bem proximo ao tempo morto, foi deslocada para um tempo de retencdo de

2,5 min.

TA

Resposta do detector

AC

AP

Temp: 55°C
Gradiente
Bomba B - ACN : MeOH
80% : 20%
Tempo (min) % B

0,01 1
8,00 60
10,00 60
12,00 1
20,00 1

NS I

Figura 14. Cromatograma (FR): FM: acetato de aménio. 20 mmol L-1(A) / ACN:MeOH 80:20 (B);

Tempo de retengz0 (min)

vazdo: 1,2 mL.min-1. Volume de injecdo: 20 pL . Detecgdo: UV (428 nm); Padrdo: 1 — TA (5,0mg.L-1)

- tg=2,5min; 2 — AC (5,0mg.L-1)- tg=7,8min ;3 — AP (20 mg.L-1)- t=11,5min.

Para os padrfes, esta condicdo de separacdo foi 6tima, entretanto, em

relacdo as amostras (Figura 13) observaram-se impurezas que co-eluiram com o

corante tartrazina. Essas interferéncias foram visualizadas utilizando-se um recurso

do software LC-solution Shimadzu. A falta de seletividade sugere que a temperatura

de 55 °C alguma espécie presente na amostra analisada coeluiu com o corante.
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Temp: 55°C

AC AP Gradiente

Bomba B - ACN : MeOH
80% : 20%

TA Tempo (min) % B
0,01 1
8,00 60
10,00 60
12,00 1
20,00 1

Resposta do detector

I e e L L A
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Tempo de retenge0 (min)

Figura 15. Cromatograma (FR): FM: acetato de aménio. 20mmol L-1 (A)/ ACN:MeOH 80:20 (B);
vazéo: 1,2 mL.min-1. Volume de injecédo: 20 uL. Deteccdo: UV (428 nm); Amostra 8: refrigerante de
maracuja; 1-TA-tg=2,4min; 2-AC-tg=7,7min; 3-AP (20 mg.L-1)-tz=11,3min.

Foram feitos também testes a temperatura ambiente e os resultados
obtidos nédo foram confiaveis, porque os tempos de retencdo dos corantes TA, AC e
AP para os padrées e amostras ndo foram reprodutiveis (Figuras 14-16). Além disso,
houve alargamento do pico do corante TA. H& diversas causas de alargamento dos
picos considerando processos de transporte de massa que alteram a velocidade das
moléculas de uma mesma espécie dentro da coluna, diminuindo a eficiéncia de

separacéo do analito.”
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Temp: Ambiente TA
Gradiente

Bomba B - ACN : MeOH
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Figura 16. Cromatograma em (FR): FM: acetato de aménio. 20mmol L-1 (A)/ ACN:MeOH 80:20 (B);
vazdo: 1,2 mL.min-1. Volume de injecdo: 20 pL . Detecgdo: UV (428 nm); Padrdo: 1-TA (5,0 mg.L-1)
tr=9,0 min; 2-AC- (5,0mg.L-1) tg=11,6 min; 3-AP(20 mg.L-1) tz=15,1 min.

TA

Resposta do detector

Temp: Ambiente
Gradiente
Bomba B - ACN : MeOH

80% : 20%

Tempo (min) % B

0,01 3
8,00 60
10,00 60
12,00 3
20,00 3
AC AP
e 0 |G S |
T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

Tempo de retengz0 (min)

Figura 17. Cromatograma em (FR). FM: acetato de aménio 20 mmol L-1(A) / ACN:MeOH 80:20 (B);
vazao:1,2 mL.min-1. Volume de injec&o: 20 uL . Deteccdo UV (428 nm); Amostra 4: bebida de frutas
citricas. 1-TA-tg=7,4 min; 2-AC-tg=10,1 min; 3-AP-(20 mg.L-1)-tz=13,6min
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Resposta do detector

TA

AC AP

-

Temp: Ambiente
Gradiente
Bomba B - ACN : MeOH

80% : 20%

Tempo (min) % B
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8,00 60
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12,00 3
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Tempo de retencdo (min)

8 10 12

14 16 18

Figura 18. Cromatograma em (FR): FM: acetato de aménio. 20mmol L-1(A) / ACN:MeOH 80:20 (B);
vazéo: 1,2 mL.min-1. Volume de injecédo: 20uL . Deteccdo: UV (428 nm); Amostra 8: refrigerante de

maracuja; 1-TA-tr=5,7 min; 2-AC-tz=8,6 min; 3-AP-(20 mg.L-1) tg=11,9 min

Este efeito também pbde ser observado no cromatograma da amostra 4

(Figura 17) em um outro experimento, cujo gradiente foi iniciado com 4% da fase

movel B, mantendo-se as mesmas condicBes em relacdo aos outros parametros.

TA

Resposta do detector

AC

Temp: Ambiente
Gradiente
Bomba B - ACN : MeOH

80% : 20%
Tempo (min) % B

0,01 4
8,00 60
10,00 60
12,00 4
15,00 4

AP

L1

Tempo de retengz0 (min)

T
4

T
6

T
8

T
10

12 14

Figura 19. Cromatograma em (FR). FM:acetato de amdnio. 20mmol L-1 (A) / ACN:MeOH 80:20(B);
vazdo:1,2 mL.min-1. Volume de injecdo: 20 uL . Deteccdo: UV (428 nm); Amostra 4: bebida de frutas
citricas.1-TA-tg=3,4 min; 2-AC-tx=8,0 min; 3-AP(20 mg.L-1)-tz=11,6 min.
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Varias separacdes foram também realizadas nas temperaturas de 33°C e
40°C, modificando-se a proporg¢ao inicial do gradiente da FM B, ACN:MeOH, 80:20
(v/v). Outras pequenas variacdes da proporcdo da FM B no inicio do gradiente nao
provocaram mudancas significativas na separacdo dos trés corantes, TA, AC e
padrdo interno. Nestas duas Ultimas temperaturas (33°C e 40°C) nado foram
observadas diferengas significativas nas areas dos picos para 0s corantes
estudados.

A melhor vazao para a obtencdo da separacdo cromatografica foi de 1,2
mL.min™. A alteracdo da proporcéo inicial da fase mével B foi importante para uma
maior retencéo da TA, quando comparada as condicdes iniciais.®

Desta forma, definiu-se a metodologia a ser validada, conforme as
condicbes descritas no cromatograma da Figura 18, escolhendo-se a menor
temperatura na qual houve estabilizagdo do forno da coluna e gradiente com
proporc¢ao inicial de fase B igual a 1%.. Nestas condi¢des, a separacao de padrdes e
amostras foi eficiente, com boa resolucdo e simetria de todos picos (Figuras 18 e
19).

TA Temp: 33°C
Gradiente
Bomba B - ACN : MeOH
80% : 20%
S
‘g Tempo (min) % B
© AC 0,01 1
° AP 8,00 60
g 10,00 60
‘g 12,00 1
2 20,00 1
i
o 2 4 & 8 10 12 14 16 18

Tempo de retengz0 (min)

Figura 20. Cromatograma em (FR): FM: acetato de aménio. 20mmol L-1 (A) / ACN:MeOH 80:20 (B);
vazao: 1,2 mL.min-1. Volume de injec&o: 20 pL. Deteccdo: UV (428 nm); Padrédo: 1-TA-(5,0mg.L-1)-
tr=6,7 min; 2-AC-(5,0mg.L-1)-tg=8,3 min; 3-AP-(20 mg.L-1)-tz=11,8 min
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Temp: 33°C
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Figura 21. Cromatograma em (FR). FM: acetato de aménio 20mmol L-1 (A) / ACN:MeOH 80:20 (B);
vazao:1,2 mL.min-1. Volume de inje¢do: 20uL . Detecgdo UV (428 nm); Amostra 4: bebida de frutas
citricas. 1-TA-tz=6,6 min; 2-AC-tx=8,3 min; 3-AP-(20 mg.L-1) t=11,7 min

Para a quantificacdo das amostras, foram construidas as curvas analiticas
com os padrées dos corantes em estudo e do padréo interno na faixa de 0,1 mg.L™" a
100,0 mg.L™*.Definidas as melhores condicdes cromatogréaficas para a separacido
dos corantes de interesse, as 123 amostras de sucos, refrigerantes e isotonicos, de
diferentes marcas, cores e sabores, foram analisadas e quantificadas.

Para escolha do método de quantificacdo adequado foram testadas:
padronizacao externa e padronizacdo interna. O método de padronizacdo externa
compara a area da substancia a ser quantificada na amostra com as areas obtidas a
partir de solucbes padrdo e concentracdes conhecidas. O método de padronizacao
interna corrige variacdes no sinal analitico devido a mudancas nas condi¢fes de

andlise.®*

Na Tabela 1 séo apresentadas as condi¢cfes otimizadas do método.
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Tabela 1. Condi¢des do método cromatografico otimizado

Sistema Cromatégramo a liquido com detector de
arranjo de diodos (DAD), Shimadzu®
Coltna Luna, C18, 5 um, fase reversa, (100 x
3.00mm) Phenomenex®
Modo de eluicéo Gradiente
A: solucdo aquosa de acetato de aménio
Fase movel (CH3;COONH,) 20 mmol.L™
B: ACN : MeOH 80:20
Tempo(min) % B
0-8 1-60
8-10 60
10-12 60-1
12-20 1
vazao 1.2 mL.min™
temperatura 33°C
Volume de injecao 20 pL (autoinjetor)
Tempo da analise 12 minutos

Nessas condi¢cdes uma separacéo eficiente dos corantes foi obtida e os
parametros cromatograficos calculados foram: tempo morto (igual a 0,5 min), fator
de retencado para AC igual a 15,6 e para TA igual a 12,3, fator de assimetria igual a
1,5 para ambos os corantes, resolucdo de pico maior que 16 e numero de pratos
tedricos de aproximadamente 6111 e 3864 para AC e TA respectivamente.

3.1.9 Validacdo do método®**

Visando assegurar a confiabilidade dos resultados, o método
desenvolvido foi devidamente validado, através da estimativa das figuras de mérito

seletividade, linearidade, precisdo e exatiddo,” %2

conforme preconizados pelas
diretrizes do Ministério da Agricultura, Pecudria e Abastecimento® e pelo documento
do INMETRO DOQ-CGCRE-008.%* Neste trabalho as substancias estudadas TA e
AC, estdo presentes nas amostras a niveis de tracos, abaixo de 0,01%.% Isso deve
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ser levado em consideragdo ao consultar os guias de validagcdo em relagédo aos
limites maximos para as figuras de mérito.

Os experimentos para validacdo do meétodo foram realizados apds a
definicdo das melhores condi¢cbes cromatograficas de analise, as quais foram

mostradas na Tabela 1.

A seletividade do método foi determinada pela completa separacdo dos
picos correspondentes aos corantes e analise dos seguintes parametros
cromatograficos: resolucao e fator de retencdo. Através do uso de um detector de
arranjo de diodos (DAD), foi possivel comparar o espectro eletrénico do pico obtido
na separacdo dos corantes nas amostras com o obtido na leitura do padréo,
observando-se que n&do houve interferentes co-eluindo com os analitos de interesse.

A linearidade de um método analitico é a capacidade deste em
demonstrar que os resultados obtidos sdo diretamente proporcionais a concentracao
do analito na amostra, dentro de um intervalo especificado.

Julga-se satisfatéria a linearidade do gréfico quando o coeficiente de
correlagcdo (a raiz quadrada do coeficiente de determinacédo) da reta obtida nédo é
estatisticamente diferente da unidade. No caso, considera-se.*%*

R = 1 Correlacéo perfeita

0,91 <R < 0,99 Correlacao fortissima
0,61 <R < 0,91 Correlagéao forte

0,31 <R < 0,60 Correlagdo média
0,01 <R < 0,30 Correlacéo fraca

R = zero Correlacdo nula

Como o coeficiente de correlacdo por si sé ndo garante a adequacédo do
modelo, a linearidade pode ser avaliada ainda por meio de testes estatisticos que
confirmem a aleatoriedade dos residuos.®®

A precisdo do método pode ser avaliada nos niveis de precisao
instrumental, repetibilidade e preciséo intermediaria (trés dias diferentes).®*% Esses
paradmetros sdo estimados através do calculo de desvio padrdo relativo (DPR)

conforme equacéo 21.
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DPR (%) = s/x * 100 (21)

Onde s é a estimativa do desvio padrdo absoluto, e x é a média das medidas.

A veracidade de um método analitico € a proximidade dos resultados
obtidos pelo método em estudo em relacdo ao valor verdadeiro. Ela é expressa pela
relacdo entre a concentracdo meédia determinada experimentalmente e a

concentracao tedrica correspondente, de acordo com a equacéo 22.

Concentracdo media expenmental

22
Concentracéo tedrica x 100 (e2)

Veracidade=

O limite de deteccdo (LD) representa a menor concentracdo da
substancia em exame que pode ser detectada, mas nao necessariamente
quantificada, utilizando um determinado procedimento experimental. O limite de
quantificacdo inferior (LIQ) representa a menor concentracdo da substancia em
exame que pode ser medida, utilizando um determinado procedimento
experimental.**

Neste trabalho, 0 método considerado para o calculo desses parametros
foi a relacao entre a estimativa do desvio padréo da resposta do coeficiente linear da
equacao e a inclinacao da curva analitica (S), em niveis proximos ao LIQ, segundo
as equacdes 23 e 24.%

LD=3DPb (23)
a

ua=10 DP b (24)
a
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3.2 Resultados e Discussao

A preparagdo da curva de calibragdo para estudo de linearidade foi
realizada a partir de 14 concentracdes diferentes, em triplicata, variando-se de 0,1 a
100 mg.L?, seguida do tratamento estatistico dos dados para a determinacéo da
equacdo da reta e do coeficiente de determinacdo R? (Figuras 20 e 21). Este Gltimo
parametro permite uma estimativa da qualidade da curva obtida, uma vez que,
quanto mais préximo de 1,0, menor a dispersdo do conjunto de pontos

experimentais e menor a incerteza dos coeficientes de regresséo estimados.**%

6,0x10°

y = 50816x - 18129
R2 =0,9980 -

4,0x10°

2,0x10° 4

Sinal do detector (area do pico)

0,0 : T ' T
0 50 100
Concentracgéo (mg.L™)

Figura 22. Curva analitica referente ao AC, equacgéo da reta e R?
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Figura 23. Curva analitica referente ao TA, equacao da reta e R?

O método mostrou grande sensibilidade, pois os coeficientes angulares
das retas apresentaram valores elevados. Isso significa que com pequenas
variacbes na concentracdo obtém-se grandes variacbes nos sinais medidos,
garantindo a diferenciacéo entre duas concentracfes bastante proximas.

A linearidade foi também avaliada quanto a homocedasticidade,
aleatoriedade e a ndo correlacdo dos residuos inicialmente com 42 pontos no total
(14 concentragdes diferentes em triplicata). Os outliers foram detectados com 95%
de confianca utilizando-se o teste de residuos Jacknife.®® Os pontos anémalos
podem ser removidos até um limite de 22% do nimero total de pontos.®® Neste teste
foram excluidos 12% e 17% para TA e AC, respectivamente. Testes estatisticos
foram aplicados em relacdo a normalidade (Ryan-Joiner), auséncia de correlacéo
dos residuos (Durbin-Watson), ambos a 95% de confiangca e homocedasticidade
(Brown-Forsythe a 95% para TA e 99% para AC).*®* O estudo de linearidade
realizado para o intervalo de concentracdo considerado mostrou uma boa relacao
linear com o sinal analitico (resposta do detector).

Na Tabela 2 sdo mostrados os coeficientes de determinacdo das retas e

os respectivos resultados encontrados para os testes estatisticos.®
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Tabela 2. Estudo de linearidade para o método cromatografico

TESTES TA AC
R 0,999 | 0,998
*Durbin-Watson 2,45 1,81
**Teste de Brown Forsythe 1,27 2,57
*»**Ryan-Joiner 0,980 0,972

*Valores entre os limites inferior e superior de 1,53 a 2,47 para TA e 1,52 a 2,48 para AC

** Valores de t calculado<t tabelado de 2,03 a 95% de confianca para TA e 2,73 a 99%
de confianga para AC.

***Valor de Req calculado maior que Reiico @ 95% de confianga (0,968 para AC e 0,970
para TA).

A aplicacdo dos testes estatisticos e os resultados obtidos referentes a
faixa estudada sugerem que os residuos seguem a normalidade, sdo independentes
e ndo possuem autocorrelacdo. A faixa linear entdo considerada para os dois
corantes foi de 0,1 a 100 mg.L™,

Nos testes de precisdo instrumental e repetibilidade (de uma mesma
preparacdo), uma nova amostra de isoténico sabor maracuja que continha os dois
corantes (AC e TA) foi utilizada. A precisao instrumental foi calculada através de dez
injecdes consecutivas de uma Unica preparacao e apresentou um DPR de 1,16%
para a TA e de 2,05% para o AC. O teste de repetibilidade realizado com 12
preparacdes da mesma amostra teve resultados de DPR, para TA e AC, de 1,65 e
1,88%, respectivamente. A repetibilidade foi também avaliada considerando
diferentes niveis de concentracdo através de outras cinco diferentes amostras reais

e o0s resultados séo apresentados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3. Avaliacdo da repetibilidade para a determinacdo de TA nas amostras usando o método

cromatografico
Média das
Amostras reais concentragdes | DPR(%)
(mg.L™h)

Isotdnico de 0,94 2,69
tangerina

Isotomco_@e 418 0,63
maracuja

Isotdnico de 12,94 3,29
tangerina

Suco de fruta 0,93 1,34

adocada tangerina

Refrlgera_r}te 2,76 7,32

Maracuja
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Tabela 4. Avaliagcao da repetibilidade para a determinacéo de AC nas amostras usando o método

cromatografico
Média das
Amostras reais concentracfes DPR (%)
(mg.L™")
Isotonlc_o de 10,38 247
tangerina
Isotomco_@e 2.90 032
maracuja
Isotonlcp de 11,77 1,45
tangerina
Suco de fruta 10,57 0,52
adocada tangerina
Refrlgerqqte 3.68 3.86
Maracuja

A precisao intermediaria foi avaliada com amostras reais contendo os dois
corantes simultaneamente. Para a TA a faixa de concentracdo de 0,7 a 13 mg.L™ foi
avaliada e o DPR foi estimado entre 1,35 a 5,59%. Para o AC a faixa de
concentracdo de 2,8 a 40 mg.L™ foi avaliada e o coeficiente de variacdo ficou entre
0,34 a 3,97%.

Os testes de precisdo instrumental, repetibilidade e precisédo intermediaria
estdo de acordo com o maximo de 13% de DPR (2/3 de 20%) estabelecido no item
11.6.5 das diretrizes do Ministério da Agricultura, Pecuéria e Abastecimento.®

A veracidade do método foi avaliada por meio de ensaio de recuperacao,
devido a auséncia de materiais de referéncia certificados. Para tanto, uma amostra
de suco de frutas citricas foi dopada com os padrdes nas concentracdes 2,5; 5,0;
10,0; 15,0; 20,0; 25,0 e 100,0 mg.L™ de TA e AC. A amostra sem adicdo do padrdo e
cada uma das amostras com o padrdo adicionado foram analisadas e as
guantidades medidas relacionadas com a quantidade adicionada. Os resultados de
veracidade do método para TA (Tabela 5) e AC (Tabela 6) foram aceitaveis (80-
110%)%°* e sdo apresentados a seguir.
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Tabela 5. Adi¢cdes de padrdes a amostra de suco para estudo de veracidade do método
cromatografico para TA

Adicdes (mg.L™) Cg:gsgttrrgggo Co;sc;;t;ggéo Veracidade
mg.L

0,0 25,25 - -

2,5 28,13 27,75 101,39
5,0 29,95 30,25 99,02
10,0 37,25 35,25 105,67
15,0 40,20 40,25 99,88
20,0 45,20 45,25 99,89
25,0 51,28 50,25 102,05
100,0 128,12 125,25 102,29

Tabela 6. Adices de padrbes a amostra de suco para estudo de veracidade do método
cromatografico para AC

Concentragéo Concentracio
Adicdes (mg.L'l) encontrada ¢ Veracidade
1 esperada
mg.L
0,0 10,12 - -
2,5 12,62 12,62 99,98
50 14,69 15,12 97,16
10,0 20,36 20,12 101,23
15,0 24,15 25,12 96,15
20,0 29,10 30,12 96,63
25,0 34,23 35,12 97,47
100,0 103,51 110,12 94,00

No estudo de LD e LQ uma amostra isenta de corantes articiais (isotbnico
de lim&o) foi dopada e utilizada para estudo. Adi¢cdes de padrbes dos corantes AC e
TA na concentracdo de 0,05 a 5 ppm foram realizadas a fim de que uma curva
pudesse ser analisada e os limites de deteccdo e quantificacdo pudessem ser
calculados Os valores de LD e LIQ calculados para TA foram 0,02 e 0,07 mg.L e
para AC 0,05 e 0,14 mg.L™?, respectivamente.

O estudo de robustez realizado foi simplificado determinando as faixas de
variacdo de alguns fatores considerados.®® A robustez foi avaliada em relagdo ao
fluxo, gradiente, e temperatura. Variagdes em torno de 2% em relagdo aos valores
do método a ser validado foram realizadas. Os maiores DPR (%) foram observados
para a mudanca em relagdo a temperatura. Para o corante TA, os DPR (%)

encontrados para estudo de robustez em relagédo ao fluxo, gradiente e temperatura
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foram, respectivamente, 0,62, 0,43 e 2,48 %. Para o corante AC, os DPR (%)
encontrados em relagcédo ao fluxo, gradiente e temperatura foram, respectivamente,
0,87; 1,64 e 2,19 %. Desta maneira, pode-se observar que os valores se encontram
abaixo do limite de 13% para a faixa de concentracdo considerada. Sendo assim, o
método foi considerado robusto para a determinacédo dos dois corantes em relacdo
as alteracoes nos fatores (fluxo, gradiente, e temperatura).

3.3 Concluséao Parcial

Um método CLAE para a determinacdo de dois corantes artificiais em
bebidas ndo alcodlicas foi desenvolvido e apresentou boa seletividade, resolucéo
(>16) e simetria de picos (As=1,5). Os tempos de retencdo e comprimentos de onda
maximos para a TA e AC foram 6,6 min e 428nm, e 8,2 min e 483 nm,
respectivamente. Todas as 123 amostras foram determinadas e os valores de
concentragbes obtidos foram usados como referéncia para o desenvolvimento do
método quimiométrico, o qual sera discutido no préoximo capitulo. O método
desenvolvido foi submetido a validacdo analitica e estd de acordo com 0s guias
normativos,”®°* demonstrando que o método é adequado para quantificacdo
simultanea de AC e TA em refrigerantes, sucos artificiais e isotbnicos. Esse método
pode, portanto, ser utilizado para a quantificacdo simultanea de AC e TA na matriz

estudada.
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4. Analise de imagens

4.1 Parte experimental

4.1.1 Equipamentos e softwares

As imagens foram obtidas utilizando um escaner de mesa comercial
CanoScan LIiDE 110 (Téquio, Japéo). Os dados foram tratados usando o software
MATLAB, versdo 7.13 (MathWorks, Natick, EUA) juntamente com o pacote PLS
Toolbox versdo 6.7 (Eigenvector Technologies, Manson, EUA). Para o
processamento das imagens foi usado o pacote Image Processing Toolbox, versao
8.0 (MathWorks). Para a detecgdo de amostras andmalas utilizou-se uma rotina
desenvolvida no Matlab por Jez W. B. Braga (IQ-UnB).*

4.1.2 Amostras

As mesmas 123 amostras mencionadas na secdo 3.1.7 e no Anexo A
foram analisadas para a construcdo do modelo quimiométrico. Elas foram
armazenadas em geladeira a 4°C até o momento das andlises. Apés abertas, tanto a
aguisicdo das imagens gquanto as analises cromatograficas das amostras foram

executadas dentro de no maximo dois dias.

4.1.3 Procedimento de andlise

As amostras foram deixadas em descanso sobre a bancada do
laboratorio, para atingirem o equilibrio térmico antes do inicio dos procedimentos.

Cada amostra foi coletada em um béquer de 50 mL e levada ao banho de ultrassom,

55



para desgaseificacdo, por 5 minutos. Apos esta etapa, 5 mL foram utilizados para a
aguisicao das imagens.

A aquisicao das imagens foi realizada utilizando placas de Petri pequenas
(5,0 cm de diametro x 1,5 cm de altura), nas quais as amostras a serem lidas eram
vertidas, e as placas posicionadas no canto inferior esquerdo do escéaner. Um
anteparo de madeira preto foi utilizado para evitar a entrada de luz externa (Figuras
23 e 24).

Todas as imagens foram digitalizadas no sistema RGB 24-bit, com 16,8
milhdes de cores e resolucdo de 300 ppp (pixels por polegadas), no formato “tif”. A
conversdo das imagens em histogramas RGB foi realizada em ambiente MatLab.
Primeiramente, uma area de 100x100 pixels de cada imagem foi selecionada de
uma area central da placa de Petri. A area selecionada foi tratada com um filtro
digital (unsharp) para reducéo de ruido, e entdo decomposta em histogramas RGB.
Apéds todos os tratamentos, um histograma contendo a frequéncia de 768 canais
(256 para cada cor RGB) foi obtido para cada amostra. Cada amostra foi escaneada
trés vezes, e a média dos histogramas de cada amostra foi utilizada para a

construcédo do modelo PLS.

Figura 24. Escaner CanoScan LiDE 110 com o anteparo
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Figura 25. Imagem adquirida de uma amostra de isotdnico sabor laranja marca Power ADE

4.2 Resultados e Discussao

4.2.1Construcdo dos modelos

Dentre as 123 amostras analisadas h& grande diversidade de marcas,
sabores (laranja, citrico, tangerina, limao, maracuja, etc.) e composicao. Todas as
amostras continham somente AC e/ou TA como corantes artificiais mencionados em
suas formulacdes.

Foram construidos dois modelos de calibracdo multivariada usando o
método PLS1 (uma variavel dependente prevista de cada vez), um para cada
analito/corante. Na construcdo do modelo para a quantificagdo de AC foram
utilizadas as amostras que continham somente este corante (40) mais as que
continham também TA (55), totalizando 95. Na constru¢do do modelo para a
quantificacdo de TA foram usadas as amostras que continham somente este corante

(27) mais as que continham também AC (55), totalizando 82. Os modelos foram
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construidos utilizando como variaveis independentes as frequéncias dos canais de
cor dos histogramas RGB obtidos das imagens digitais de refrigerantes, isotonicos e
sucos e, como variaveis dependentes, 0s respectivos valores de referéncia das
concentracdes dos corantes, obtidos através do método cromatografico.

De acordo com a norma ASTM,®® o conjunto de amostras utilizado para a
construcdo dos modelos deve representar toda a variabilidade quimica e fisica
normalmente encontrada na rotina de analises. Além disso, esta variabilidade deve
estar distribuida uniformemente ao longo de ampla faixa de concentragéo,
permitindo a construgdo de modelos com consideravel faixa de trabalho.

Nos histogramas das Figuras 25 e 26 estdo representadas as faixas de
concentracdo dos corantes obtidas pela metodologia de referéncia para as amostras
utilizadas, bem como a distribuicdo dessas concentracdes entre as amostras. Para a
construcdo dos modelos, as amostras foram agrupadas em dois conjuntos, de
calibracdo e de validagdo. Os histogramas das amostras foram divididos em dois
tercos para o conjunto de calibracdo e um terco para o conjunto de validacdo usando
o algoritmo de Kennard-Stone (secdo 2.8.1.1), garantindo ao maximo a distribuicdo
das amostras de calibracdo ao longo de toda a faixa analitica, de maneira
homogénea.

Pode-se inferir, a partir das Figuras 24 e 25 que os valores de
concentracfes ndo estao distribuidos de maneira totalmente homogénea, em ampla
faixa de concentracdo, e que ha algumas lacunas quando se avalia a faixa de
concentracdo do conjunto selecionado para validacdo se comparada a faixa de
concentracdo do conjunto de calibracdo. No entanto, esta limitacdo esta ligada ao
fato de trabalharmos com uma situacéo de calibracéo natural, na qual ndo é possivel
obter as amostras com concentracfes previamente determinadas, de maneira

planejada.
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Figura 27. Histograma de frequéncia das amostras na faixa de concentracéo de referéncia para TA

Os histogramas foram somente centrados na média, sem nenhum outro
pré-processamento. Nas figuras 26 e 27, sdo apresentados os histogramas RGB
para as 95 amostras do modelo AC e para as 82 amostras do modelo TA,

respectivamente.
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A deteccéo de amostras andmalas (outliers) nos modelos foi realizada no

nivel de confianca de 95%, baseada na influéncia (leverage), nos residuos

espectrais (residuos Q) e nos residuos de previsao (residuos em Y). O modelo AC
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continha 63 amostras de calibracdo e 32 de validacdo (antes da deteccdo de
outliers). Com duas rodadas de deteccdo para o grupo calibracdo e uma rodada
para o grupo de validacdo, um nimero de 14 amostras do grupo de calibracéo (22%)
e 4 amostras do grupo de validacdo (12%) foram detectadas como andmalas,
permanecendo 49 amostras de calibragdo e 28 de validacéo, totalizando 77
amostras no modelo final. O modelo TA continha 55 amostras de calibracdo e 27 de
validacéo (antes da deteccao de outliers). Com duas rodadas de deteccéo para o
grupo calibracdo e uma rodada para o grupo de validacdo 12 amostras do grupo de
calibragdo (22%) e nenhuma amostra no grupo de validagcdo foram consideradas
andmalas. O modelo final TA foi construido com 43 amostras de calibracdo e 27 de
validacéo,.totalizando 70 amostras. Nos dois modelos, a otimizacdo do conjunto de
validacéo foi realizada apds o final da otimizacdo da calibracéo.

O numero de VL foi selecionado com base no menor valor de RMSECV,
estimado através da validacdo cruzada do tipo blocos continuos (divisdo em 7
blocos). O modelo PLS para AC foi construido com 6 VL, e explicou 94,1% da
variancia em X e 92,7% em Y. O modelo PLS para TA foi construido com 5 VL, e
explicou 91,0% da varianciaem X e 72,7% em Y.

Os sinais de frequéncia mais intensos ndao sao, necessariamente, 0S
mais importantes para a predigdo. Vetores informativos obtidos dos modelos PLS,
como os coeficientes de regressédo e os VIP Scores, sdo as ferramentas para avaliar
a importancia das variaveis para a predicao.

Os coeficientes de regressdo e os VIP Scores para os modelos PLS
desenvolvidos sdo mostrados nas Figuras 28-31.
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Figura 31. Coeficiente de regressao para o modelo TA
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Figura 33. Vip Scores para o modelo TA

Os coeficientes de regressdo mais significativos para o modelo AC estao
nos canais 119 (contribuicdo negativa) e 513 (contribuicdo positiva). Os coeficientes
de regressdo mais significativos para o modelo TA estdo nos canais 571

(contribuicdo positiva) e 617 (contribuicdo negativa). De um modo geral, os
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coeficientes de regressao mais positivos associados ao AC mostraram contribuicdo
negativa para o modelo TA, e vice-versa, evidenciando o comportamento de que os
canais de cor que mais contribuem para prever um corante sao interferentes na
previsdo do outro corante. Isto faz sentido, considerando que os dois corantes
possuem tonalidades diferentes e que um é o principal interferente no modelo para
prever o outro. Por outro lado, os VIP scores mais significativos, acima de 1,0,
indicam de maneira mais robusta 0s canais mais importantes para a previsdo de
cada corante, mas nao indicam se essa contribuicdo é positiva ou negativa.

A selecdo de variaveis usando OPS foi avaliada e os resultados séo
mostrados nas Figuras 32 e 33. De um modo geral, as previsdes das amostras e a
linearidade dos modelos permaneceram similares (Tabela 7). Entretanto, os modelos
PLS foram simplificados, pois, ao invés das 768 variaveis originais, foram usadas
apenas 100 em cada modelo. Os canais selecionados coincidem, na maioria das
vezes, com 0S mesmos canais que haviam apresentado VIP Scores significativos
para cada modelo PLS (Figuras 30 e 31). Sendo assim, todo processo de validagao
multivariada que sera discutido na proxima secéao foi aplicado somente aos modelos

PLS com selecéo de variaveis (PLS-OPS).
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Figura 34. Canais selecionados pelo OPS no modelo AC
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Variaweis selecionadas indicadas pelas linhas pontilhadas verticais
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Figura 35. . Canais selecionados pelo OPS no modelo TA

Tabela 7. Resultados da otimiza¢do dos modelos PLS e dos modelos PLS-OPS

Amarelo Crepusculo 6VL Tartrazina 5VL
PLS OPS-PLS PLS OPS-PLS

Nvars 768 100 768 100
RMSEC 2,6 2,4 2,5 2,3
RMSECV 4,2 3,5 4,0 3,4
RMSEP 2,8 2,6 2,6 2,7

lcal 0,9630 0,9683 0,8527 0,8738

lval 0,9547 0,9586 0,8749 0,8646

O modelo PLS-OPS para o AC foi construido também com 6 VL,
explicando 94,4% da varidncia em X e 93,8% em Y. O modelo PLS-OPS para a TA
também foi construido com 5 VL, 0 mesmo numero usado no modelo PLS anterior,
explicando 92,1%% da variancia em X e 76,4% em Y. Esses numeros de VL podem
ser considerados adequados, tendo em vista a complexidade e a variedade de

composicdo das amostras analisadas.

4.2.2 Validag&o Analitica Multivariada

A validac&o analitica multivariada®’"""® foi aplicada somente aos modelos

PLS com selecao de variaveis (OPS), tendo em vista que esses modelos forneceram
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os melhores resultados. As Tabelas 8 e 9 apresentam as FOM estimadas para o0s
modelos AC e TA. Os graficos de valores preditos versus valores de referéncia sao

mostrados nas Figuras 35 e 36.

Tabela 8. ParAmetros para avaliacdo das FOM no modelo proposto para a determinacdo de AC em

bebidas nédo alcodlicas

Amarelo Crepusculo
Figuras de mérito Parametros Valores
12,3%
DPR Repetibilidade 15,7%
Preciséo 2,0%
9,8%
DPR precisdo intermediaria 16,9%
2,5%
Linearidade Teste de Durbin-Watson 1,9%
Inclinacdol/intercepto 0,94/0,80
Coeficiente de correlacdo 0,97
Faixa de trabalho 23a41,1mg.L”
Seletividade 0,11
Sensibilidade Analitica (Y) 4,86 L.mg"’
1Y 0,2mg.L”
Viés (bias) 0,2+0,3
LD/LIQ 0,6/2,0 (mg.L™)

bebidas ndo alcodlicas

Tartrazina
Figuras de mérito Parametros Valores
1,6%
DPR Repetibilidade 4,1%
Precisédo 11,1%
2,1%
DPR preciséo intermediéria 3,6%
11,7%
Linearidade Teste de Durbin-Watson 1,9%
Inclinagdol/intercepto 0,76/1,31
Coeficiente de correlacdo 0,87
Faixa de trabalho 0,13a151 mg.L"
Seletividade 0,20
Sensibilidade Analitica (Y) 3,95L.mg"
1Y 0,2mg.L"
Viés (bias) -0,140,2
LD/LIQ 0,3/1,1 (mg.L™)

Tabela 9. Pardmetros para avaliacdo das FOM no modelo proposto para a determinacdo de TA em
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Para a comprovacdo da linearidade, a aleatoriedade dos residuos para
as amostras da calibracdo pode ser avaliada de forma qualitativa através dos
gréficos de residuos em funcédo dos valores preditos, que sdo mostrados nas Figuras
36 e 37. Nenhuma tendéncia sistematica foi observada nas distribuicdes residuais.
Ainda assim, o comportamento aleatério desses residuos foi avaliado através de

testes estatisticos (Tabelas 8 e 9).
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Figura 39. Gréfico de residuos para as amostras de calibracdo versus valores preditos pelo modelo
TA

Para complementar a avaliagdo da linearidade, foram usados testes

estatisticos apropriados, a fim de verificar a normalidade (Ryan-Joiner),a
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homocedasticidade (Brown-Forsythe) e a auséncia de correlagcdo dos residuos
(Durbin-Watson), a 95% de confianca.

A normalidade dos residuos foi avaliada através do teste de Ryan-Joiner
(RJ), no qual os residuos (ei) foram ordenados de forma crescente e plotados contra
a porcentagem de pontos correspondentes (qgi) a partir da distribuicdo normal padrao
(gréfico quantil-quantil), conforme mostrado nas Figuras 39 e 40. Os residuos
tiveram comportamento normal para o modelo AC, pois os dados se aproximaram do
ajuste de uma linha reta. O mesmo nao pbéde ser concluido para o modelo TA. O
coeficiente de correlagdo (Req) para os dados normalmente distribuidos foi
comparado com os valores de Rgiico Calculados, para a rejeicdo ou aceitacao da
hipétese nula de normalidade. Os residuos foram considerados normalmente

distribuidos quando Req > Rcritico (Tabelas 10 e 11).
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Figura 40. Avaliacdo da normalidade dos residuos para modelo AC

Tabela 10. Valores de R criticos e Req para o modelo AC

Valores Criticos de R
Req observando confianca
considerada

Rcrit. (90%) = | 0,9915
Rcrit. (95%) = | 0,9839

Rcrit. (99%) =|0,9761

0,9931
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Figura 41. Avaliacdo da normalidade dos residuos para modelo TA

Tabela 11. Valores de R criticos e Req para 0 modelo TA

Valores Criticos de R
observando confianga

Req considerada

0,9617 Rcrit. (90%) = 0,9907
Rcrit. (95%) = 0,9824
Rcrit. (99%) = 0,9743

O teste Brown-Forsythe (BF), ou Levene modificado, foi usado na
avaliacdo da homocedastidade dos residuos, ou seja, a variacdo absoluta constante
de todos os pontos da faixa de trabalho. Os residuos do modelo AC foram divididos
em dois grupos e foram considerados homocedasticos, pois tcacuado fOi 0,10 € se
encontra abaixo do valor de tgiico para 75 graus de liberdade a 95% de confianca
(1,9921). Os residuos do modelo TA também foram divididos em dois grupos, a 95%
de confianca os valores ndo foram considerados homocedasticos, pois tcacuiado fOI
2,26, valor acima do valor de tuiico para 68 graus de liberdade (1,9955). Se
considerarmos tgiico para 68 graus de liberdade a 98% (2,3824) os residuos sao
considerados homocedasticos.

A independéncia dos residuos foi avaliada com o teste de Durbin-Watson
(DW). Para cada conjunto de dados, existem dois limites para d (dL € o limite inferior

e dU é o limite superior). Se o valor de d estimado para um conjunto de dados
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estiver fora destes limites, o teste é inconclusivo ou existe autocorrelagdo. Os
valores d de DW encontrados pra os modelos AC e TA foram, respectivamente, 1,90
e 1,87, valores dentro dos limites de aceitacdo superior e inferior (1,6 — 2,3),
confirmando a independéncia dos residuos a 95% de confianca.

Os resultados dos testes confirmam a linearidade do modelo AC.
Entretanto, para o modelo TA o teste de Ryan-Joiner n&o foi satisfatorio.

Ainda assim para os dois modelos os parametros para a regressao linear
foram estimados, incluindo o coeficiente de correlagcdo entre valores preditos e
valores de referéncia (r) de 0,986(modelo AC) e 0,924(modelo TA).

A veracidade foi estimada através de parametros que avaliam o0s erros
absolutos, como o RMSEP de 2,6 e 2,7 mg.L™ e 0 RMSEC de 2,4 e 2,3 mg.L™* para
AC e TA, respectivamente. Os valores previstos e de referéncia para cada amostra

teste (amostra de validacédo) sdo mostrados nas Tabelas 12 e 13.
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Tabela 12. Valores previstos e de referéncia para as amostras de validacdo do modelo AC

Valor referencia Val_or
previsto
3,6 1,8
4,5 3,2
3,8 6,0
3,6 4,3
20,1 16,3
24,6 25,5
8,2 3,8
8,0 10,2
1,9 3,9
10,5 9,0
2,6 2,5
23,8 19,9
24,3 24,4
6,9 9,8
7,0 9,4
10,3 7,4
24,5 19,8
23,4 25,1
3,5 3,6
29,2 23,6
23,4 25,4
27,4 24,3
20,9 24,4
25,1 239
22,2 24,7
22,2 24,4
22,1 25,2
22,4 23,4




Tabela 13. Valores previstos e de referéncia para as amostras de validacdo do modelo TA

Valor referencia Valf)r
previsto

0,6 2,3
0,6 2,1
0,5 1,1
4,0 4,6
11,0 4,8
0,8 4,1
3,9 1,8
0,5 3,2
0,5 0,6
0,5 2,2
1,0 0,3
0,6 -0,2
16,5 10,4
12,9 54
14,4 16,0
15,1 18,6
6,9 6,6
4,1 4,8
4,3 6,4
4,4 5,2
11,8 15,4
12,2 12,0
0,9 0,5
2,7 2,9
0,8 2,0
0,6 1,5
0,6 1,5

Os valores de precisdao sob condicdes de repetibilidade e precisao
intermediaria, expressos como desvio padrdao relativo (DPR; e DPRg,
respectivamente), foram estimados para 18 replicatas de amostras em trés niveis de
concentracéo distintos.?® Os valores de DPRr e DPRg encontrados para os modelos
AC e TA para cada nivel e limites maximos calculado através da equacdo de

Horwitz®* sdo apresentados na Tabela 14.
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Tabela 14. Estudo de repetibilidade e preciséo intermediaria

AC TA
Concentracdo(mg.L™) 3,7 11,7 39,3 0,7 4,1 12,9
DPR, 12,3 15,7 2,0 6,3 5,2 4,7
DPRg 9,8 16,9 2,5 2,1 3,6 11,7
DPR limite 6,6 5,5 4,5 5,4 54 5,1

Os resultados de veracidade e precisdo nao corroboram com a afirmacgéo
de que o método pode ser considerado exato. A faixa de trabalho para o primeiro
modelo foi de 2.3 a 41.1 mg.L™* de AC. A faixa de trabalho para o segundo modelo
foi de 0,13 a 15,11 mg.L™ de TA. Porém, avaliando o LD e LIQ (Tabela 9) pode-se
inferir que 0 modelo TA n&o se aplica a valores de concentracdes de TA menores
que 1,1 mg.L™"; o que gera uma questdo relevante, tendo em vista que algumas
amostras foram determinadas pelo método de referéncia com concentracdes abaixo
desse limite (anexo A)

A SEN e a SEL também foram estimadas, com base no NAS. A
necessidade de um valor minimo de SEL ndo tem sentido préatico na validagcéo
multivariada, uma vez que, diferente da validacao univariada, métodos multivariados
podem ser exatos mesmo com valores de SEL baixos. A SEL estimada indica que
apenas 11% do sinal analitico original foi utilizado no modelo AC e 20% no modelo
TA. A sensibilidade analitica foi estimada através do ruido instrumental (5,95), obtido
da medida de dez replicatas de imagens de uma placa de Petri vazia. O seu inverso
(™), 0,2 mg.L™* (modelo AC) e 0,1 mg.L™ (modelo TA), indica a quantidade minima
discernivel pelo método, considerando o erro instrumental aleatdrio como Unica fonte
de erro, e também define o nimero de casas decimais com as quais 0s resultados
devem ser expressos.

O viés, estimado apenas para o conjunto de validacao, apresenta um
valor de t igual a 0,3287 (modelo AC) e 0,1062 (modelo TA), ambos menores que 0S
valores criticos (2,052, com 27 graus de liberdade (modelo TA) e 2,048 com 28
graus de liberdade (modelo AC), e 95% de confianga), 0 que indica a auséncia de
erro sistematico nas predicdes do modelo.

De acordo com a literatura, ® bons modelos de calibracdo devem
apresentar valores de RPD acima de 2,4, enquanto valores entre 2,4 e 1,5 séo

considerados aceitaveis. Considerando os valores de RPD., € RPD,, para o modelo
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AC (2,7 e 3,5, respectivamente) e para o modelo TA (1,4 e 2,0, respectivamente);
pode se concluir que os valores para o modelo AC indicam um bom modelo de

calibracédo, porém para o modelo TA os valores foram apenas razoaveis.

4.3 Conclusao Parcial

Um método de calibracdo multivariada simples, baseado em histogramas
RGB obtidos a partir de imagens digitais, foi desenvolvido para a determinacéo
simultanea de amarelo crepusculo e tartrazina em bebidas ndo alcodlicas.

Avaliando a confiabilidade dos modelos através da validagdo analitica,
percebeu-se que para o0 modelo AC alguns critérios ndo foram satisfatorios, como a
precisao e erros individuais de previsdo das amostras altos. Entretanto, com relacao
a outros parametros o modelo foi satisfatério, apresentando linearidade,
sensibilidade, auséncia de viés e RPD aceitaveis.Para o modelo TA, os problemas
encontrados foram maiores. Houve desvios de linearidade (teste Ryan-Joiner), altos
erros, valores fora dos limites estabelecidos para precisdo, limite de quantificacédo
inferior (LIQ) superior ao encontrado em varias amostras pelo método de referéncia
e RPDcal insatisfatério. Previamente, ndo havia nenhum levantamento sobre a
possivel faixa de concentracdo de TA nas amostras, ao contrario da concentracdo
de AC (j& estudada em outro trabalho).®*® Foram determinados valores de
concentracdes de TA muito baixos e faixa bastante ampla (0,13 a 15,1 mg.L™), uma
diferenca da menor para a maior concentracdo de mais de 100 vezes. Além do
namero de amostras reduzidas, contendo esse corante, se comparado ao nimero
de amostras contendo AC. Entretanto, ainda assim o modelo TA apresentou boa
sensibilidade, auséncia de viés e apesar de ndo passar nos teste Ryan-Joiner,
passou no teste de Durbin-Watson (DW) a 95% e Brown-Forsythe (BF) a 98%,
indicando a independéncia dos residuos (ndo houve autocorrelacdo) e a
homocedasticidade.

Este método utilizou um equipamento de baixo custo (escaner de mesa
comercial), ndo necessitou de pré-tratamento das amostras, além de banho de
ultrassom, e uso de solventes, e apresentando-se muito mais rapido que o método

de referéncia (poucos segundos contra 12 minutos da corrida cromatografica).
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O método proposto pode ser voltado para uma finalidade produtiva em
automatizacdo direta (on-line) de processos industriais, com uma freqiéncia de
amostragem elevada, ou em equipamentos portateis.

O método ndo foi completamente validado de acordo com guias
brasileiros e internacionais de validacdo. O célculo das figuras de mérito para os
modelos apontaram para a necessidade de melhoramento dos mesmos.

Percebe-se a complexidade de tais amostras e a possibilidade de um
melhor modelo com inclusédo de um ndmero maior de amostras e de amostras
representativas de cada marca e tipo. Além disso, métodos de -calibracédo
multivariada nao linear, como maquinas de suporte de vetores (SVM, Support Vector
Machines)® poderiam também ser utilizadas, principalmente para o modelo TA, que

apresenta ampla faixa.

76



5. Concluséao geral

O objetivo principal desta dissertacdo foi 0 desenvolvimento de um
método simples, rapido e barato para a determinagdo simultinea dos corantes
artificiais amarelo crepusculo e tartrazina em bebidas n&o alcodlicas. Este método se
baseou na andlise de imagens digitais adquiridas por um escaner de mesa, tratadas
por métodos quimiométricos de calibragcdo multivariada e selecdo de variaveis. Para
este objetivo, foi necessario previamente desenvolver e validar um método baseado
em CLAE de fase reversa para a quantificacdo destes dois corantes nas amostras e
obtencéo dos valores de referéncia.

O método quimiométrico apresentou bons resultados para a quantificacdo
do amarelo crepusculo, atendendo a maioria dos requisitos para sua validacédo
analitica. Por outro lado, os resultados para o modelo de previsdo da tartrazina nao
foram tdo bons, embora este tenha apresentado uma razoavel linearidade. A pior
gualidade deste modelo estd ligada a maior amplitude de sua faixa analitica e a
presenca de varias amostras com concentragdes muito baixas, proximas ao limite de
sensibilidade do método. Para melhorar este modelo, seria recomendavel a
obtencdo de mais amostras. Além disso, poderia ser testado o uso de métodos de
calibracdo multivariada ndo lineares, como SVM,”® que sdo recomendados
justamente para faixas analiticas muito amplas. Uma outra op¢ao de tratamento de
dados para estas imagens seria 0 uso de uma estratégia quimiométrica mais
complexa, empregando pré-processamento por transformada de Fourier e gerando
um arranjo multidimensional, que precisaria ser modelado por métodos de calibracéo
de ordem superior, como o PLS multilinear (N-PLS).>%>®

Finalmente, os dois modelos de calibracdo multivariada foram otimizados
usando OPS e reduzindo o numero de variaveis/canais empregadas em sua

construcdo cerca de 8 vezes (de 768 para 100).
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Anexo A

Especificagdo comercial das 123 amostras de bebidas analisadas e valores de concentragées

de AC e TA determinados por CLAE.

AC TA
Tipo (mg.L™) | (mg.L™h
Isotbnico tangerina-cravo TAEQ 8,90 0,00
Isotbnico laranja Power ADE 6,34 10,68
Isotbnico limdo Power ADE 0,00 4,00
Bebida adocada de frutas citricas MATE COURO 3,14 33,53
Bebida de limdo adogada DEL VALLE FRUT 0,00 0,59
Bebida mista de maca tangerina DEL VALLE FRUT 8,63 0,82
Refrigerante laranja-mini SCHIN 16,26 0,00
Refrigerante maracuja FANTA 3,30 2,33
Refrigerante citrico de baixa caloria- SCHWEPPES 0,00 0,62
Refrigerante citrico de baixa caloria- SCHWEPPES 0,00 0,61
Refrigerante citrico - ANTARCTICA 0,00 0,54
Refrigerante citrico CIASSIC DILLAR’s 0,00 0,39
Refrigerante laranja MATE COURO 39,34 0,00
Refrigerante Laranja DEL REIZINHO 36,70 8,71
Refrigerante laranja FANTA 20,18 0,00
Refrigerante laranja SUKITA 20,89 0,00
Refrigerante laranja MINALBA 17,75 16,30
Refrigerante Maracuja FANTA 3,61 2,73
Isotbnico limdo POWER ADE 0,00 4,00
Isotbnico limdo POWER ADE 0,00 4,14
Isotbnico Tangerina GATORADE 10,41 0,00
Isoténico Maracuja GATORADE 1,82 3,41
Isoténico Maracuja GATORADE 1,45 3,09
Isotbénico laranja GATORADE 3,30 9,43
Isotdnico Maracuja leve POWER ADE 2,82 2,31
Isotbnico Maracuja leve POWER ADE 2,25 2,05
Isotbnico Tangerina leve POWER ADE 8,04 0,66
Isotbnico Tangerina leve POWER ADE 8,54 9,56
Isoténico lim&o siciliano ATHLETICA 0,00 0,07
Isotdnico com agua de coco-DUCOCO 1,20 4,50
Isoténico laranja POWER ADE 5,40 10,56
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Isotbnico Maracuja leve POWER ADE 2,96 2,60
Isotbnico limdo POWER ADE 0,00 2,94
Isoténico Maracuja MARATHON 1,82 5,83
Refrigerante Maracuja FANTA 2,85 2,59
Refrigerante citrus ANTARTICA 0,00 0,41
Refrigerante citrus SCHWEPPES 0,00 0,48
Refrigerante citrus SCHWEPPES 0,00 0,47
Bebida de lim&o adocada DEL VALLE FRUT 0,00 0,44
Bebida Mista abacaxi e hortela adogcada- GRAPETTICO 0,00 3,38
Isotdnico limdo POWER ADE 0,00 4,65
Isotdnico limdo POWER ADE 0,00 5,10
Refrigerante Citrus SCHWEPPES 0,00 0,74
Refrigerante Citrus SCHWEPPES 0,00 0,56
Refrigerante Citrus SCHWEPPES 0,00 0,47
Refrigerante Citrus SCHWEPPES 0,00 0,55
Refrigerante Citrus ANTARCTICA 0,00 0,38
Refrigerante sabor laranja MINI-SCHIN 18,77 0,00
Refrigerante sabor laranja SUKITA 21,95 0,00
Refrigerante sabor laranja SUKITA 22,99 0,00
Refrigerante misto levemente gaseificado H20OH! 7,12 0,00
Isotbnico Tangerina GATORADE 12,47 0,00
Isoténico maracuja GATORADE 2,07 3,80
Isoténico laranja POWER ADE 6,74 16,03
Isotdnico maracuja leve BY POWER ADE 2,70 2,23
Isotbnico laranja GATORADE 4,11 10,39
Isotbnico laranja POWER ADE 6,39 11,76
Isotbnico laranja POWER ADE 7,10 12,14
Isotdnico com agua de coco- DUCOCO SPORT 0,34 2,40
Isotbnico laranja POWER ADE 6,76 12,41
Isotbnico laranja POWER ADE 7,15 14,11
Isotdnico frutas citricas FRUKITO 6,86 14,02
Bebida mista BIOLEVE 3,55 14,70
Bebida mista adocada -TAMPICO 8,95 23,56
Bebida mista adocada -FRUTY SUK 1,31 6,26
Isotdnico Tangerina leve BY POWER ADE 9,53 0,72
Isotdnico Tangerina leve BY POWER ADE 9,56 0,70
Isotbnico Tangerina leve BY POWER ADE 9,46 0,66
Isotdnico laranja POWER ADE 6,99 12,73
Isotbnico maracuja GATORADE 2,15 3,93
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Isoténico maracuja GATORADE 2,20 3,66
Isotbnico limdo Power ADE 0,00 4,25
Isotbnico lim&o Power ADE 0,00 4,26
Refrigerante laranja FANTA 24,02 0,00
Refrigerante laranja SUKITA 23,34 0,00
Refrigerante laranja SUKITA 22,53 0,00
Refrigerante laranja SUKITA 21,94 0,00
Refrigerante misto lim&o e laranja H2OH! 7,46 0,00
Refrigerante misto liméo e laranja H20H! 7,17 0,00
Isotdnico citrus SARANDI 4,24 13,19
Isotdnico Laranja POWER ADE 6,30 11,80
Isotdnico tangerina POWER ADE 11,43 12,61
Isotdnico Laranja POWER ADE 6,71 12,35
Isotdnico Laranja POWER ADE 6,39 12,05
Isotdnico tangerina POWER ADE 11,00 12,61
Isotdnico Tangerina leve BY POWER ADE 2,63 0,71
Isotdnico Laranja POWER ADE 7,41 12,13
Isotbnico Tangerina leve BY POWER ADE 9,11 0,65
Isotdnico Laranja POWER ADE 6,62 12,14
Refrigerante Laranja SUKITA 23,33 0,00
Refrigerante Laranja MINI SCHIN 26,14 0,00
Refrigerante Laranja DEL REY REIZINHO 33,94 8,68
Refrigerante Laranja SUKITA 22,49 0,00
Refrigerante Laranja MINI SCHIN 21,27 0,00
Refrigerante Laranja DEL REY REIZINHO 33,48 8,44
Refrigerante Laranja MATE COURO 38,17 0,00
Refrigerante Laranja SUKITA 21,83 0,00
Refrigerante Laranja SUKITA 21,69 0,00
Refrigerante maracuja FANTA 2,80 2,36
Refrigerante maracuja FANTA 2,83 2,58
Refrigerante citrus light SCHWEPPES 0,00 0,57
Refrigerante de laranja zero FANTA 27,89 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 25,33 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 23,15 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 23,29 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 25,48 0,00
Refrigerante de laranja DEL REY 36,01 9,46
Refrigerante citrus ANTARCTICA 0,00 0,41
Refrigerante citrus ANTARCTICA 0,00 0,42
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Refrigerante citrus SCHWEPPES 0,00 0,63
Refrigerante citrus ANTARCTICA 0,00 0,42
Refrigerante de laranja FANTA 20,21 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 24,04 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 20,97 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 22,85 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 6,16 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 20,98 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 22,02 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 21,92 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 20,54 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 21,73 0,00
Refrigerante de laranja FANTA 20,87 0,00
Refrigerante de laranja SUKITA 18,68 0,00

93



