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RESUMO

SILVA, D. I. O. Uma metodologia baseada em espectrometria UV-VIS e
guimiometria para a determinacdo de N,N-dietil-3-metilbenzamida em
repelentes. Dissertacdo de Mestrado (Mestrado em Quimica) — Laboratério de
Automacdo e Instrumentacdo em Quimica Analitica, Universidade Federal da
Paraiba, Jodo Pessoa, 2018.

Orientador: Prof. Dr. Marcio José Coelho de Pontes

Nos ultimos anos, surtos de doencas transmitidas por vetores tem causado grande
apreensdo a populacdo. Os repelentes surgem como uma alternativa de prevencao
acessivel e se torna cada vez mais importante o controle de qualidade destes
cosmeéticos, visto que o teor do principio ativo estd diretamente relacionado a
eficiéncia e ao tempo de protecdo proporcionados pelo repelente. Este trabalho
propde o desenvolvimento de uma metodologia para determinacéo de N,N- dietil-3-
metilbenzamida (DEET) em repelentes de insetos em locdo, usando espectrometria
UV-VIS e calibragdo multivariada. Para esta finalidade foram desenvolvidos e
comparados modelos quimiométricos baseados na regressdo pelos minimos
quadrados parciais (PLS), regressdo pelos minimos quadrados parciais por
intervalos (iPLS) e regressédo linear multipla com prévia selecdo de variaveis pelo
algoritmo das projecbes sucessivas (SPA-MLR), algoritmo genético (GA-MLR) e
formulacdo stepwise (SW-MLR). Resultados satisfatérios foram encontrados com
todos os modelos, com valores de RMPSEP variando de 0,88 a 0,92% m/m. Um
Teste F realizado com nivel de confianga de 95% indicou que ndo ha diferenca
estatisticamente significativa entre os diferentes modelos desenvolvidos.
Adicionalmente, um teste t-pareado (com 95% de confianga) né&o identificou
diferencas entre os métodos propostos e o de referéncia. Os resultados
demonstraram o0 potencial da espectrometria UV-VIS associada a calibracdo
multivariada para determinar o teor de DEET em repelentes como uma estratégia
rapida, simples e com uma boa correlacao entre os valores estimados pelo modelo e

os valores de referéncia.

Palavras-chave: repelentes, DEET, espectrometria UV-VIS, calibracdo multivariada.



ABSTRACT

SILVA, D. I. O. Uma metodologia baseada em espectrometria UV-VIS e
guimiometria para a determinacdo de N,N-dietil-3-metilbenzamida em
repelentes. Dissertacdo de Mestrado (Mestrado em Quimica) — Laboratério de
Automacdo e Instrumentacdo em Quimica Analitica, Universidade Federal da
Paraiba, Jodo Pessoa, 2018.

Orientador: Prof. Dr. Marcio José Coelho de Pontes

In recent years outbreaks of vector-borne diseases have caused great concern to the
population. The repellents appear as an affordable prevention alternative and it
becomes increasingly important the quality control of these cosmetics, since the
content of the active ingredient is directly related to the efficiency and the protection
time provided by the repellent. This work proposes the development of a
methodology to the determination of N, N- Diethyl-3-methylbenzamide (DEET) in
insect repellents in lotion using UV-VIS spectrometry and multivariate calibration. For
this propose, chemometric models based on Partial Least Squares (PLS) regression,
Interval Partial Least Squares (iPLS) regression and Multiple Linear Regression
(MLR) with previous variable selection by Successive Projections Algorithm (SPA-
MLR), Genetic Algorithm (GA-MLR) and Stepwise formulation (SW-MLR) were
developed and compared. Satisfactory results were found with all the models, with
RMSEP values varying from 0.88 to 0.92% m/m. An F- test performed at a
confidence level of 95% indicated that there was not statistically significant difference
between the different models developed. Additionally, a paired t-test (95% of
confidence) did not identify differences between the proposed methods and the
reference method. The results demonstrated the potential of UV-VIS spectrometry
associated with multivariate calibration to determine DEET content in repellent like a
fast, simple strategy and with a good correlation between the values estimated by the

model and the reference values.

Keywords: repellent, DEET, UV-VIS spectrometry, multivariate calibration.
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1 INTRODUCAO

1.1 Caracterizacdo da problematica

Devido ao elevado numero de 6ébitos (700.000 por ano) [1], as doencas
transmitidas por vetores tem causado grande preocupacdo mundial. Os insetos
hematofagos sao os vetores mais comuns. Os mosquitos ingerem microorganismos
de um hospedeiro infectado e injetam em outro hospedeiro transmitindo doencas
que ja representam 17% de todas as doencas infecciosas. Estas doencgas impactam
mais fortemente paises tropicais e nos ultimos anos surtos de dengue, maléria,
chikungunya, febre amarela e Zika tém afetado estas populacdes [1]. Em outubro de
2015 o Brasil reportou a Organizacdo Mundial da Saude (OMS) uma relacdo
alarmante entre a infeccdo por Zika virus e a microcefalia. Andlises exaustivas de
evidéncias levaram ao consenso cientifico da associacdo entre a infec¢do por Zika
virus durante a gravidez e anomalias cerebrais congénitas, além de o virus ser um
gatilho para a sindrome de Guillain-Barré [2].

Pesquisadores no mundo inteiro vém trabalhando no desenvolvimento de
vacinas para as citadas doencas. No entanto, ainda ndo ha registros de vacinas
contra Zika e chikungunya aprovadas pela FDA [3]. Ja para o virus da dengue, a
primeira vacina foi registrada no Brasil pela ANVISA em dezembro de 2015, que
sera fabricada pela companhia francesa Sanofi-Aventis [4].

Assumir medidas préticas agregadas ao uso de um bom repelente tem sido
o modo mais acessivel para a populacdo de prevenir contra os ataques dos
mosquitos e, consequentemente, o contagio com diversas doencas [2].

O repelente a ser adotado deve conter um dos trés principios ativos
sintéticos que possuem eficacia comprovada e sao regulamentados pela ANVISA,
gue por sua vez adota a regulamentacdo da Agéncia de Protecdo Ambiental dos
Estados Unidos (EPA:Environmental Protection Agency). Sédo eles: N,N-dietil-3-
metilbenzamida (DEET); etil-3 [acetil(butil)amino] propanoato (IR3535) e icaridina [5].

O DEET é conhecido como principio ativo mais empregado em todo o
mundo por ser considerado um repelente de amplo espectro. De fato, o mesmo é
eficiente em repeléncia de carrapatos e varias espécies de mosquitos, incluindo o
Aedes aegypti, responsavel pela transmissdo da dengue, chikungunya, febre

amarela urbana e Zika [6].
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E importante destacar que o tempo de acdo dos repelentes é influenciado,
entre outros fatores, pela concentracdo dos principios ativos encontrados nesses
produtos. Além disso, a literatura tem reportado que o DEET, quando utilizado em
concentracfes elevadas, tem provocado diversos efeitos toxicos em adultos e em
criancas [7]. A legislagdo brasileira restringe o uso de repelentes a base de DEET a
criancas a partir de 2 a 12 anos num teor maximo de 10% [8]. Assim, a néo
conformidade do teor do principio ativo declarado no rotulo pelo fabricante pode
levar o consumidor ao uso de um produto ineficiente ou com maiores riscos
toxicologicos [9].

Diante do exposto, torna-se de extrema importancia o desenvolvimento de
métodos rapidos, seguros e confidveis, que possam determinar a concentracdo de
DEET em amostras comerciais de repelentes, com aplicabilidade tanto para
instituicbes privadas, atuando no controle de qualidade, quanto para fins de
fiscalizagao (ANVISA).

Os métodos espectrométricos associados a calibracdo multivariada vém
sendo aplicados na determinacéo de principios ativos em formulacdes cosméticas e
farmacéuticas [10-15]. No que diz respeito aos métodos de calibracdo multivariada,
destacam-se a regressdo pelos minimos quadrados parciais (PLS: Partial Least
Squares) [16], regressao pelos minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS:
Interval Partial Least Squares) [17] e regresséao linear maltipla (MLR: Multiple Linear
Regression) [18] com prévia selecdo de variaveis pelo algoritmo das projecdes
sucessivas (SPA:.Successive Projections Algorithm) [19], algoritmo genético (GA:
Genetic Algorithm) [20] e formulag&o Stepwise (SW) [21].

Até o momento ndo foram encontrados trabalhos na literatura envolvendo o
uso de técnicas espectroanaliticas acopladas aos métodos multivariados para a
determinacdo de ingredientes ativos em repelentes comerciais. Logo, o presente
trabalho propde o desenvolvimento de uma metodologia para determinacdo de
DEET em amostras de repelentes de insetos em lo¢do usando espectrometria UV-

VIS e calibragado multivariada.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia analitica simples, rapida e de baixo custo
baseada no uso de espectrometria de absorcdo molecular UV-VIS e calibracao
multivariada para a determinagdo do teor de DEET em amostras comerciais de
repelentes.
1.2.2 Objetivos especificos
v" Obter um banco de dados espectrais de amostras (absorcdo molecular UV-VIS)
em diferentes faixas de concentracdo de DEET;
v"  Realizar uma avaliacdo exploratéria dos dados espectrais através da analise de
componentes principais (PCA) com intuito de verificar a distribuicdo das amostras
em termos de diferentes faixas de concentragéo de DEET;
v' Desenvolver modelos de calibracdo multivariada baseados no uso da faixa
espectral completa (PLS full-spectrum), de intervalos espectrais (iPLS) e de selecéo
de variaveis (SPA-MLR, GA-MLR e SW-MLR) para a determinacao do teor DEET em
repelentes;
v' Avaliar os modelos obtidos através de diferentes parametros de desempenho
(RMSEP, coeficientes de correlacao (r) e determinacéo (R?), LOD e LOQ).
v" Realizar um estudo comparativo entre os diferentes modelos desenvolvidos

baseados em testes estatisticos de significancia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Repelentes

Repelentes sdo substancias quimicas volateis que promovem uma barreira
de protecao que se estende a cerca de 4 cm da pele, a qual induz o afastamento de
artropodes [6, 22]. S&do comercializados no mercado brasileiro em vérias formas
como aerossois, cremes e locdes em spray [22].

Uma substéncia considerada repelente deve agir na fase de vapor, logo
substancias com pressdes de vapor muito baixas e altos pontos de ebulicdo ndo séo
capacitadas para agir como repelentes. Altas pressdes de vapor sdo necessarias,
porém quando muito elevadas ha volatilizacdo rapida, resultando em um curto
periodo de tempo de protecéo [22, 23].

Os repelentes estao inseridos no grupo técnico dos cosméticos visto que sédo
constituidos de substancias sintéticas, sado de uso tépico e tem objetivo de protecdo
[24]. Devido & regulamentacado dos repelentes pela ANVISA como cosméticos, estes
acabam demandando uma avaliacdo menos rigorosa quando comparados com 0S
medicamentos, apesar de sua importancia no controle de doengas transmitidas por
vetores [25].

As principais substancias sintéticas usadas como principios ativos de
repelentes no mercado brasileiro sdo N,N-dietil-3-metilbenzamida (DEET), etil-3
[acetil(butil)amino]propanoato (IR 3535) e 1-piperidinacarboxilato 2-(2-hidroxietil)-1-
metilpropilester (Icaridina) [25] (Figura 2.1).

a) Q b) 0
gl /\)L
8 N7 CHy  He” NN 0”7 CH;,
A
CH4 HaC O
c) 0 CH,
)k CH
N 0)\/ 3
OH

Figura 2.1- Moléculas de principios ativos de repelentes no mercado brasileiro: a) DEET; b) IR3535;

¢) Icaridina



FUNDAMENTAGCAO TEORICA -

Entre os principios ativos encontrados, o DEET (Figura 2.1a) é sem duvida,
0 mais empregado por possuir baixo custo, longa duracdo e ser considerado um
repelente de amplo espectro mais efetivo [6, 23]. A palavra DEET é um acrénimo
provindo do nome N,N-dietil-meta-toluamida, posteriormente alterado pela IUPAC
para N,N-dietil-3-metilbenzamida [23].

A determinacdo analitica do DEET tem sido realizada principalmente por
meio de técnicas cromatograficas. O mesmo foi quantificado simultaneamente com
oxibenzona e seus metabdlitos por HPLC em amostras biolégicas de plasma, urina e
fitas de pele de porco, apresentando um LOD de 0,6 ng 100 mL™ [26]. DEET e seus
metabolitos também foram determinados por SPE-HPLC/MS on line em urina
humana com LOD de 0,1 ng mL™? [27]. JA em urina e plasma de ratos, sua
guantificacdo foi feita juntamente com piridostigmina (farmaco) e permetrina
(inseticida) também por HPLC, com LOD de 50 ng mL™ e LOQ de 150 ng mL™* em
plasma e urina respectivamente [28]. N,N-dietil-3-metilbenzamida, bem como a
permetrina, foi determinado em plasma humano por CG/MS com LOQ de 1 ng mL™
[29].

Este importante principio ativo de repelentes €& considerado um
contaminante emergente (CECs: Contaminants of Emerging Concern) da categoria
de Produtos Farmacéuticos e de Cuidados Pessoais (PPCPs) [30, 31]. Tem sido
encontrado em diferentes corpos de agua em concentracdes variando entre 40 e
3.000 ng L™ [30]. SPE-UHPLC/MS foi aplicada para sua deteccdo e de outros
contaminantes organicos em aguas, apresentando LOD e LOQ de 0,05 pg L*e 0,1
ng L™, respectivamente. [32]. Sua degradacdo eletroquimica foi estudada em
eletrodo de diamante dopado com boro (DDB) frente a outros eletrodos e diferentes
parametros operacionais (temperatura, densidade de corrente e matriz). Foi
alcancado 100% de degradacdo de DEET além da remoc¢do do carbono orgéanico
total (TOC) com 1 mol L™ de Na,SO, (eletrélito) em aguas residuais de efluente
secundério da estacao de tratamento [30].

Em pesquisa publicada recentemente, foi feita a quantificacdo de DEET
juntamente com IR3535 por HPLC-DAD em repelentes na forma de locao,
apresentando LOQ de 0,099 mg L™ para o DEET [33]. Apesar dos resultados
satisfatorios obtidos e do simples preparo de amostra nesta metodologia, € sabido

gue a cromatografia liquida de alta eficiéncia € uma técnica de alto custo que



FUNDAMENTAGCAO TEORICA 8

demanda tempo e mao-de-obra especializada. A metodologia em questdo foi
utilizada como referéncia no presente trabalho [33].
2.2 Espectrometria UV-VIS

A espectrometria de absor¢cdo molecular na regido do UV-VIS usa de fonte
de radiacao eletromagnética na faixa de comprimento de onda entre 160 e 780 nm
(Figura 2.2) [34]. O estimulo por esta fonte de radiacdo pode promover transicdes
eletrbnicas na molécula do composto em estudo, sendo limitadas pela presenca de
um par isolado ou de uma ligacdo m a partir da qual possa ocorrer a transi¢ao
eletrbnica [35, 36]. Trata-se de uma técnica ja bem difundida e de grande aplicacao
na determinacdo de varias espécies organicas e inorganicas, inclusive de

importancia farmacéutica, que possuam grupos absorventes [34].

104 10 10 102 10° 10¢ A(nm)

Infravermelho Micro-ondas

il

Raios gama Raios X Ultravioleta sive

-

Figura 2.2- Espectro eletromagnético (adaptado de Skoog [34], 2002).

Para que haja a absorcao de radiacdo UV-VIS € necessario que a molécula
possibilite transicdes do tipon - ©* e T = ©*, 0 que ocorre com a existéncia de um
grupo funcional insaturado para ceder os orbitais  (ex.: C=0, C=C) [34]. Quanto
maior o grau de instauracdo na molécula absorvente, mais intensas sdo as bandas
de absor¢cdo em maiores comprimentos de onda [36]. Estes grupos insaturados que
promovem a absorcdo sdo denominados cromoforos [36]. Nestes centros de
absorcdo a transicdo eletrbnica ocorre juntamente a transicdes vibracionais e
rotacionais, o0 que torna compreensivel as bandas de absorcdo alargadas, as quais
sao caracteristicas desta técnica [34].

A presenca de cromoforos conjugados proporciona um deslocamento das
absorcbes maximas para comprimentos de onda maiores [34]. Este fenbmeno é

chamado de efeito batocrémico, que pode ser explicado pela deslocalizacdo dos
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orbitais m e consequente diminuicdo do nivel de energia do orbital 7* que perde
parte de sua caracteristica antiligante, o que diminui a energia entre o HOMO (orbital
molecular ocupado de energia mais alta) e o LUMO (orbital molecular desocupado
de energia mais baixa) [34, 36]. O efeito batocrémico também pode ocorrer em
transicbes m — ©*, desencadeado pelo aumento da polaridade do solvente, visto que
os elétrons do solvente podem se rearranjar para promover uma estabilizacdo do
estado excitado da molécula, o que também diminui a energia entre 0s niveis
eletrénicos da molécula [34, 36].

O solvente exerce um efeito oposto nos picos associados as transicdes
n - w*, que sdo geralmente deslocados para menores comprimentos de onda com o
aumento da polaridade do solvente [34]. A interacdo do solvente com o par solitario
no estado fundamental baixa a energia do mesmo e consequentemente aumenta a
energia requerida para promover o elétron para o orbital #*, levando a um
deslocamento para comprimentos de onda mais baixos. Este comportamento €

denominado efeito hipsocromico [36].

2.2.1 Instrumentacao

Os espectrofotometros UV-VIS consistem em geral de duas fontes, uma no
UV e outra no visivel, uma célula apropriada (cubeta) por onde passa a radiacédo e
um detector para medir a quantidade de luz que passa pela célula. Atualmente séo
computadorizados e podem medir a absorbancia em um determinado comprimento

de onda ou podem varrer toda a faixa UV-VIS [36].
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Figura 2.3- Diagrama geral de um espectrofotbmetro de feixe Unico (adaptado de Skoog [34], 2002).

Na espectrometria de absor¢cdo molecular UV-VIS, uma radiacao de poténcia
Po incide sobre a amostra contida na cubeta e parte dessa radiacéo € absorvida pela

amostra, resultando numa poténcia P menor que Py [34].

b

Figura 2.4- Representacdo da atuacao de radiacdo eletromagnética em uma solugdo contendo ¢ mol

L™ da substancia absorvente e caminho éptico b (adaptado de Skoog [34], 2002).

Com o intuito de compensar as perdas por reflexdo e espalhamento é feita a
comparacdo da poténcia do feixe transmitido pela célula contendo a solu¢cdo em
analise (P) com a poténcia do feixe transmitido por uma célula contendo somente o

solvente (Po). A absorbancia € obtida por meio da equacéao 2.1 [34, 36].

A= Log% 21
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A absorbancia estd associada com a concentracdo do analito pela lei de
Lambert-Beer e é diretamente proporcional ao caminho 6tico b (comprimento em cm
da cubeta contendo o analito) e a concentracéo, ¢, da molécula absorvente (mol L™).
Esta importante relacao esta representada na equacgao 2.2, em que € representa um
parametro caracteristico da molécula absorvente chamado de absortividade molar
[34, 36].

A = ¢&cb 2.2

Esta lei tem éxito em representar a absorcdo em meios com concentracdes
baixas de analito (<0,01 mol L™), porém em concentracées elevadas ha um desvio
desta lei proporcionado pela menor distancia entre as moléculas absorventes em
solucdo, o que pode alterar a capacidade de absorcdo da molécula. Ha entdo uma
limitacdo ao uso de solucdes diluidas [34].

A espectrometria UV-VIS tem sido utilizada na quantificacdo de varios
analitos [10, 37-41], porém, as bandas alargadas obtidas na técnica, provenientes de
sobreposicdes espectrais, tornam dificil a aplicacdo de métodos univariados por
conter informacdes de outros componentes da férmula além do analito. Em
consequéncia deste comportamento sdo requeridas técnicas quimiométricas como

recurso para a interpretacao do espectro de forma mais ampla [10].

2.3 Quimiometria

A guimiometria é uma area que emprega técnicas estatisticas e matematicas
para 0 planejamento e otimizacdo de experimentos, bem como para extrair o
maximo de informacdes quimicas relevantes por meio da andlise de dados [42-44].
E considerada parte do campo da quimioinformatica, que trata do uso de técnicas de
informatica para a resolucdo de problemas quimicos, utilizando-se também de
matematica e estatistica [42]. Mais do que isto, é considerada uma ciéncia autbnoma
que traz uma linguagem formal para a quimioinformatica [45].

O desenvolvimento da quimiometria tem proporcionado uma ampla
aplicacdo da mesma, que ja é bem difundida em diversos campos da quimica.
Apesar de sua utilizacdo em diversas areas, sua aplicacdo se destaca na quimica
analitica com um elevado namero de artigos e atividades associadas [46]. O que é

plausivel visto que had uma grande demanda de andlises da composi¢do quimica,
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muitas vezes em matrizes complexas, bem como a necessidade de determinacdes
simultaneas de espécies quimicas em misturas complexas [42, 44].

Entre os métodos multivariados encontrados na literatura, a calibracéo
multivariada € uma das mais importantes metodologias aplicadas a problemas
analiticos [47]. Antes mesmo da realizagdo de um método quantitativo multivariado,
a realizagdo de uma andlise exploratéria dos dados pode ser uma estratégia
interessante para a verificagcdo da distribuicdo das amostras e variaveis no espacgo
multivariado. Neste contexto, destaca-se a andlise de componentes principais
(PCA), visto que é uma técnica eficiente para extrair e visualizar as principais
informagdes de dados multivariados, como a formagédo de agrupamentos entre as
amostras; identificacdo das variaveis que possuem maior contribuicdo para
diferencia-las, assim como detectar amostras anémalas [42, 48].

Em PCA, a dimensionalidade dos dados é reduzida pela transformacéo das
variaveis em X, altamente correlacionadas, em uma quantidade menor de variaveis
latentes ortogonais entre si denominadas Componentes Principais (PCs) e que
podem descrever, aproximadamente, toda a informacao contida nos dados originais
[48, 49]. As PCs sdo combinac@es lineares das variaveis originais e sdo geradas em
ordem decrescente de maxima variancia. Desta forma uma grande quantidade de
informacdes é alcancada a partir de uma quantidade reduzida de componentes [48].

Matematicamente, a PCA é realizada a partir da decomposicdo da matriz X
(I x J) de dados em duas matrizes, uma de escores T e uma de pesos L (Equacéo
2.3) [49].

X=TL +E 2.3
Para mais de uma PC:
X=t1'1+t,1'5 + t,1', + E, 2.4
A matriz T é formada pelas coordenadas de cada amostra na nova variavel
(PC) enquanto L compreende a quantidade de informacao que cada variavel original

contribuiu (peso) na formagéo desta PC. Os pesos correspondem aos cossenos dos

angulos entre a PC e os eixos das variaveis originais, E corresponde a matriz de
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residuos que contém toda a informacdo original ndo descrita e serd usada para

calcular a PC seguinte. [49, 50].

2.3.1 Calibracdo Multivariada

A calibragdo multivariada consiste no processo de associar mdultiplas
respostas instrumentais a uma ou mais propriedades desconhecidas da amostra,
podendo ser aplicada em determinacdes simultdneas, em sistemas complexos
mesmo na presenca de alta correlacdo e diferencas espectrais [44, 51]. Busca-se
uma correspondéncia entre um conjunto de medidas com outro conjunto adquirido
por um método de referéncia. Esta relacdo permite que as medidas possam ser
previstas a partir de medidas obtidas geralmente, de formas mais simples diminuindo
assim o custo e o tempo de analise [43, 50].

Para estes fins sdo construidos modelos mateméaticos que permitem prever
uma propriedade y a partir das variaveis X (X1, Xz,..., Xn) [42]. Varios modelos de
calibracdo multivariada tém sido empregados como Regressdo Linear Mdltipla
(MLR), Regressdo por Componentes Principais (PCR) e Regressdo em Minimos
Quadrados Parciais (PLS) [52].

Inicialmente é feita a modelagem para estabelecer uma relacédo entre X e y.
Na etapa de validacdo o valor das respostas das amostras de validacdo é entédo
estimado a partir do modelo construido e deve-se calcular o erro desta predi¢éo [44,
47, 53]. Na validacao por série de teste ha a divisdo das amostras de calibracdo em
subgrupos de treinamento, para constru¢do do modelo, e a partir do grupo de teste a
Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Validacdo (RMSEV) é obtida [47].

A validacéo cruzada (validacao interna) € a mais utilizada em quimiometria,
nela apenas o conjunto de calibracdo € utilizado. Segmentos de amostras sao
retirados do conjunto, o modelo é entdo construido e em seguida sao feitas as
predicbes com as amostras que nao participaram do modelo. Este procedimento de
construgdo do modelo e predicdo é realizado repetidamente. O processo de
validacdo € avaliado, entre outros parametros, pela Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadratico de Validagcdo Cruzada (RMSECV) obtido a partir da equacéo 2.5 [42, 47,
50].

I B )2
RMSECV = /2=1(Y+V) 25
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Em que I é o nimero de amostras do conjunto de calibragcéo, y e ycy sdo
respectivamente os valores medido e previsto para o parametro de interesse na i-
ésima amostra de calibracéo.

Finalmente, o modelo de regressao obtido e otimizado pode ser utilizado
para a predicdo de amostras externas ao modelo e sua habilidade é avaliada pelo
RMSEP (Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico de Predicdo), calculado a partir
da equagdo 2.6 em que N, corresponde ao numero de amostras de predi¢ao [43,
50].

N A
25 (v—9)?
Np

RMSEP = 2.6

2.3.1.1 Regressdo em Minimos Quadrados Parciais (PLS)

A Regressdo em Minimos Quadrados Parciais € o método de regresséo
mais utilizado em se tratando de dados espectrais de grandes dimensdes e com
variaveis correlacionadas, pois o PLS é indiferente a colinearidade das variaveis
regressoras e normalmente todas as variaveis espectrais podem ser empregadas
(full-spectrum) [46, 50].

Neste método de regressdo, ha a transformacdo das varidveis X em
variaveis latentes (VLs) ou fatores que sdo utilizadas para a regressdo com a
variavel y [42]. As VLs relacionam X e y e sdo obtidas a partir da maximizacédo da
covariancia entre os escores da matriz X (t) e a varidvel dependente y [54, 50]. A
covariancia ira relacionar tanto a alta variancia de X (estabilidade) quanto a alta
correlacdo com y, sendo a variavel latente que prediz y uma combinacédo linear das
variaveis originais [42].

Para a modelagem PLS aplicam-se as equag¢des fundamentais 2.7 e 2.8.

X=TP+E 2.7

y=Tq+f 2.8

Inicialmente, o vetor de pesos w é calculado (equacéo 2.9) e os escores t

ao longo deste eixo sdo obtidos a partir da equacgéo 2.10 [43, 50, 55].
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w=X'y 2.9
t= % 2.10

Os componentes em X sédo entédo regredidos em t a fim de obter o vetor de
loadings p (Equacéo 2.11) [43, 55]. Os loadings em y (q) séo fornecidos partindo da

regressao dey emt (Equacao 2.12).

tX
_yt
9=3g 2.12

Os produtos tp e tq sd@o subtraidos de X e y respectivamente (equacdes
2.13 e 2.14) para obter a matriz de dados residual pela subtracdo do efeito do novo
fator da matriz de dados [43, 55].

X es = X — tp 2.13

Yres =Y — tq 2.14

Este procedimento se reinicia caso sejam necessarias mais variaveis
latentes, diferindo apenas na substituicdo de X e y por seus residuos antes de
aplicar a equacdo 2.9. O processo continua até a quantidade de componentes
desejada seja extraida, podendo ser, no maximo, igual a quantidade de variaveis
espectrais.

A relagéo entre X e y é ilustrada na equacédo 2.15. Construido o modelo, a

propriedade em y pode ser determinada pela equacao 2.16 [55].

y=Xb+f=Tq+f 2.15

y=xb 2.16
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O coeficiente de regressao b é obtido a partir da equacéo 2.17 [55].

b = W(PW) 1q 2.17

2.3.1.2 Regressao em Minimos Quadrados Parciais por Intervalo (iPLS)

A regressdo em minimos quadrados parciais por intervalo trata-se de uma
regressao local de dados com a finalidade de melhorar a capacidade preditiva de
modelos PLS, bem como auxiliar na interpretacdo da relacdo ente o modelo e a
composicado da amostra, a partir do desenvolvimento de modelos locais de PLS em
subintervalos equidistantes do espectro. Baseando-se nestas subdivisbes, o
algoritmo viabiliza uma visao geral da relevancia das informacdes, possibilitando a
eliminacao de interferéncias e o foco nas regiées importantes do espectro [17, 56].

No iPLS séo construidos modelos PLS locais (intervalos de mesma largura)
e seus desempenhos de previsdo sao comparados com o0 modelo global,
principalmente com base no RMSECV, porém parametros como R? inclinacdo e
offset também podem ser avaliados [17]. O intervalo de variaveis € selecionado se o
RMSECYV for menor que RMSECV médio de todos os subintervalos [56].

O numero de VLs para os intervalos geralmente € diferente daquele
utilizado para o modelo PLS construido com espectro completo, pois é influenciado
pela quantidade de informacdes e pelo ruido/interferéncia carregados pelo intervalo
de variaveis em questdo. Esta quantidade de VLs é selecionada de acordo com o

menor erro produzido para o modelo [17].

2.3.1.3 Regresséao Linear Multipla (MLR)

A regressédo linear multipla MLR é a abordagem mais simples entre os
meétodos de regresséo para a construcdo de modelos de calibracdo e para resolucao
de problemas lineares [57]. A relacdo estabelecida entre x (resposta instrumental) e
y (par@metro de interesse) por este método obedece a equacédo 2.18, em que y
corresponde ao vetor do parametro a ser determinado, X é a matriz das variaveis
regressoras, b é o vetor dos coeficientes de regresséo e e corresponde ao vetor de

residuos [50].

y=Xb+e 2.18
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A equacdao 2.19 mostra o modelo de regressao em que se fundamenta a Regresséao
Linear Mdultipla [43, 50].

yi = bo + Z§=1 xl]b] + e; para i:1,2,3,...| 2.19

Os coeficientes de regresséo, b;s, séo estimados pelo método dos minimos

quadrados, a partir da equacéo 2.20
b = (X'X) X'y 2.20

Nota-se que a matriz X’X precisa ser invertida e a colinearidade entre as
variaveis causa complicacGes [42, 50]. Outra restricdo, € que o0 niumero amostras
deve ser maior que o numero de variaveis [45, 50]. Porém, como o0 que ocorre
geralmente é a obtencdo de uma grande quantidade de respostas e uma quantidade
menor de amostras, pode-se utilizar de técnicas de selecdo de variaveis para
contornar estas restricbes [51]. No presente trabalho foram utilizados alguns
algoritmos j4 bem estabelecidos na literatura, a saber: o Stepwise (SW) [21]; o
algoritmo genético (GA) [20]; o algoritmo das projecbes sucessivas (SPA) [19] e o
iPLS [17].

2.3.2 Algoritmos de selecao de variaveis

2.3.2.1 Stepwise

O SW seleciona o subconjunto 6timo de variaveis por busca exaustiva a
partir do critério de melhoria dos termos de regressao [43, 46]. O algoritmo pode
adicionar (forward selection) ou remover (backward elimination) uma variavel por vez
ou ainda, utilizar de uma mistura dos dois procedimentos em busca do melhor
modelo. Este ultimo procedimento € o mais utilizado e consiste de uma fase de
incluséo seguida de uma exclusao [58, 45].

Na fase de inclusédo, cada variavel ainda ndo modelada é submetida a um
teste F e se o valor obtido for maior que o valor para o critério de entrada,

determinada variavel é incluida no modelo. Na fase de exclusao é feito um teste F
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com cada variavel modelada e se o valor obtido for menor que o valor critico para
eliminagdo haverd a exclusdo da variavel do modelo e esta ficara novamente
disponivel para selecéo. O processo de selecédo cessa a partir do momento em que
variaveis ndo podem mais ser adicionadas ou removidas pelos critérios de teste F
[45].

2.3.2.2 Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é baseado na teoria evolutiva das espécies de Darwin,
nele a selecdo de variaveis é feita por meio de uma simulacdo computacional do que
acontece no processo biolégico da evolucdo das espécies [45, 59].

Um subconjunto de varidveis selecionadas pode ser representado por um
vetor de componentes randdmicos binarios em que “0” refere-se a uma variavel ndo
selecionada e “1” uma selecionada. O numero de varidveis deste vetor é
representado pelo comprimento m e o vetor determina um subconjunto provavel de
variaveis. Este representaria um cromossomo e as m variaveis 0s genes. A
populacdo é composta de um conjunto de cromossomos e seu tamanho inicial, p,
estd geralmente entre 20-500 individuos [42, 45]. Deve-se associar a cada
cromossomo um valor relacionado a aptiddo, que se trata de uma medida de
desempenho do modelo desenvolvido a partir deste subconjunto de variaveis [42,
59]. Geralmente esta resposta é analisada pela diferenca entre o valor esperado e o
valor previsto com a finalidade de encontrar o menor erro possivel, a partir do qual a
deciséo de vida ou morte dos individuos é tomada. Também a partir deste erro, em
alguns algoritmos, é estipulada a probabilidade de cruzamento de determinado
cromossomo [59].

A tética do GA é fornecer as melhores popula¢des, promovendo a evolugéo
da populacdo. A populacdo seguinte € adquirida por ac¢des de competicdo,
cruzamento e mutacdo. Na competicdo, cromossomos piores sao excluidos para dar
lugar a novos cromossomos. No cruzamento, cromossomos sdo originados de pares
de bons cromossomos, em busca de adquirir um cromossomo melhorado [42]. Ja a
mutacg&o ocorre aleatoriamente com uma pequena percentagem (1-2%) dos genes
ocasionando uma troca entre alguns “0” e “1” [42, 45]. Esta alteragédo pode agir de

modo benigno ou maligno. Se houver a geracao de individuos mais adaptados, as
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caracteristicas desenvolvidas serdo transferidas para individuos das proximas
geracoes [59].

Apé6s a formacdo da populacdo inicial, as etapas acima sao repetidas
continuamente até que haja a satisfacdo do critério de parada, que pode ser um
namero maximo de geragdes ou o alcance de valor alvo de resposta, que pode ser

um erro minimo, por exemplo [45, 59].

2.3.2.3 Algoritmo das Projecdes Sucessivas

O SPA seleciona subconjuntos de variaveis com conteudo infimamente
redundante, a partir de uma sucessdo de projecfes compreendendo a coluna de
variaveis instrumentais, para corrigir problemas de colinearidade, o que ¢é
particularmente interessante para MLR [19, 60]. O algoritmo inicia com uma variavel
e vai introduzindo variaveis com maior projecao ortogonal uma a uma até alcancar
um nuamero N (forward selection) [45, 19, 60, 61].

O algoritmo é processado em trés etapas: a geracdo das cadeias de
variaveis; a verificacdo das cadeias geradas e a eliminagcdo de variaveis.
Inicialmente, na geracdo de cadeias ha a formacdo de subconjuntos de variaveis
com a menor colinearidade possivel entre os elementos. Na segunda fase, as
cadeias formadas anteriormente sdo analisadas com base na capacidade preditiva
do modelo, que pode ser avaliada pelo RMSEV ou RMSECV, dependendo do tipo
de validacdo utilizada [61]. Finalmente, na etapa de eliminacdo, ha a exclusdo de
variaveis com contribuicdo insignificante a capacidade de predicdo do modelo MLR.
Para este fim, é feita a comparacdo do RMSE (Raiz Quadrada do Erro Médio
Quadrético) de cada variavel com o0 RMSE minimo alcancado por meio de um teste
F. Feito isto, sdo selecionadas variaveis cujos valores de RMSE ndo sejam

significativamente maiores que o RMSE minimo [60, 61].

2.3.3 Selecao de amostras

Equacdes adequadas em calibragdo multivariada somente séo obtidas com
bons modelos estatisticos, procedimentos de estimacdo eficazes e dados de
calibracdo satisfatérios. Geralmente, a capacidade preditiva do modelo melhora a
medida que a quantidade de amostras aumenta. No entanto, a qualidade dos dados
de calibracdo ndo é determinada somente pela quantidade de amostras, a forma de
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selecdo também é relevante ja que a capacidade de detectar problemas do modelo
€ um aspecto importante [43]. Logo, a sele¢cdo de amostras é de grande importancia
nao sO para a selecdo de um conjunto de calibracdo representativo, mas também
para a validacéo e a predicao [62].

A amostragem randdmica (RS) é bastante utilizada para a selecdo de
amostras de calibragcdo devido a simplicidade da técnica ao fato de que um conjunto
de dados extraidos aleatoriamente de um conjunto maior segue a distribuicédo
estatistica do todo. Contudo, a representatividade do conjunto ndo € garantida e
nem a inclusdo das amostras nos limites do conjunto é assegurada [62, 63]. Dito
isto, hd uma necessidade de métodos alternativos ao RS, como os algoritmos
Kennard-Stone (KS) [64] e o de particionamento de amostras baseados nas

distancia de X-y (SPXY: Sample Set Partitioning based on Joint X-y Distances) [62].

2.3.3.1 Particionamento de amostras baseado nas distancias X-y

O algoritmo KS classico € utilizado para selecionar um subconjunto
representativo de amostras uniformemente, de modo que as distancias euclidianas
entre os vetores de resposta instrumental sejam maximizadas [62-64]. O algoritmo
trabalha em etapas em que as sele¢cOes sao feitas em regides espaciais distantes
das amostras selecionadas anteriormente [64]. Para esta finalidade sdo adotadas as
distancias euclidianas dx (p,q) entre os vetores x de cada par pg conforme equacao

2.21[62].

P, @) = Sl () — %P b, q € [LN] 221

Em que xp(j) e Xq(j) s&o respostas instrumentais no j-ésimo comprimento de
onda das amostras p e g. A principio € tomado o par de amostras p; e p, com maior
distancia dy. Posteriormente, o algoritmo seleciona amostras que possuam a maior
distancia com relacdo a qualquer uma das amostras selecionadas anteriormente.
Este processo se repete até atingir a quantidade de amostras designada pelo
analista [62]. Desta forma, o algoritmo propicia a selecdo de amostras de todo
espaco de dados com a vantagem de evitar extrapolagdes [45, 63].

O fato da varidvel y ndo ser levada em consideracdo pode ter como

consequéncia que valores de y ndo contemplem a faixa de calibracao inteira [45].
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Para considerar as distancias em X e y, uma versdo modificada do KS, denominada
SPXY, foi proposta por Galvéo et al. [62, 65].
Neste algoritmo, a distancia definida na equacéo 2.21 é acrescida pela

distancia em y representada pela equacao 2.22 [62].

d,(p,q) = /(yp —y)? =y — ¥4l p, q € [1,N] 2.22

As distancias dx (p, g) e dy (p, ) sdo divididas pelos seus valores maximos no
conjunto de dados, a fim de atribuir importancia equivalente para distribuicdo das
amostras em X e y. Logo, as distancias X-y sdo normalizadas conforme a equacao
2.23 [62].

— dx(p.9) dy(P.q)
Ly P D = S Nt T maxpeLNdy o) P.qe[LN] 2.23
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3 METODOLOGIA

3.1 Aquisicao e preparo de amostras

Para este trabalho foram utilizadas 107 amostras comerciais de repelentes
em logdo de 10 diferentes fabricantes e lotes. As amostras foram adquiridas em
vérias regides do Brasil e suas concentracdes variaram entre 5% e 30% m m™ do
principio ativo DEET. Dentre os excipientes destes compostos, 0s mais comuns Sao
alcool, agua e fragrancias (parfum) [66]

As amostras comerciais de repelentes foram acondicionadas em
temperatura ambiente e posteriormente diluidas cerca de 60.000 vezes em solugéo
10% de acetonitrila (CH3CN) em agua ultrapura (ACN/H,0). Inicialmente foi medido
um volume de 25 pL de repelente comercial, aferido para 10 mL com a solucao
ACN/H,O (10% v v') e em seguida agitada em vortex por cerca de 10s. Apés a
homogeneizacdo, uma aliquota de 54 pL desta primeira diluigdo foi diluida a 8 mL e
homogeneizada como citado anteriormente (Figura 3.1). Para aquisicdo das
amostras que representam o controle negativo ou prova em branco, foi utilizada
apenas a solucéo de ACN/H,O 10% (v v') em &gua. A figura 3.1 detalha o esquema
adotado para o preparo das amostras utilizadas neste trabalho.
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25puL

1°diluicdo homogeneizada

Amostra + Solugdode
CH;CN/H,0 10% (v v-)

Aliquota + Solugdo de

A tra diluid
CH;CN/H,0 10% (v v-) mostra diluida

paraanalise Espectrofotometro
HP 8453

Figura 3.1- Esquema do preparo de amostras

3.2 Analise de referéncia

Os valores de referéncia foram obtidos em um cromatégrafo Ultimate 3000
Dionex constituido de bomba quaternaria, injetor manual com um loop fixo de 20 L
e um detector de arranjo de diodos UV-VIS (HPLC-DAD). Foi empregada uma
coluna cromatografica Dionex Acclaim® 120 C18 de 50 mm x 2,1 mm, tamanho de
particulas de 3 um e 300 A de tamanho de poro. As amostras foram diluidas 20.000

vezes em solucéo de ACN/H,0 (10% v v'') e eluidas em triplicatas [33]

3.3 Aquisicao dos espectros

As amostras foram diluidas conforme esquema da figura 3.1 e em seguida
foram conduzidas as medidas para obten¢do dos espectros de forma aleatoria e em
triplicatas na faixa de 190-1.100 nm. Foi utlizado para as medidas um
espectrofotometro de feixe Unico Hewlett-Packard modelo 8453 com resolucao de 1

nm, equipado de cubeta de quartzo com 10mm de caminho optico.
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3.4 Procedimento quimiométrico e software

Para a determinacdo do teor de DEET em amostras comerciais de
repelentes foram desenvolvidos modelos de calibragdo multivariada utilizando os
espectros de absorcao molecular no UV-VIS e os valores de referéncia adquiridos
por HPLC.

Inicialmente, uma avaliagcdo espectral por meio de uma inspec¢ao visual foi
realizada com intuito de descartar regiées nao informativas e reter aquelas de maior
qualidade de sinal. Apés a escolha da regido de trabalho, a correcdo da linha de
base pelo método baseline offset foi empregada como técnica de pré-
processamento dos dados.

Para a construcdo dos modelos, o conjunto de dados foi dividido em
subconjuntos de calibracéo (64) e de predicéo (43) aplicando o algoritmo SPXY [62].
O conjunto de calibracéo foi empregado em um procedimento de validagéo cruzada
(leave-one-out), enquanto o conjunto de predicdo foi utilizado para avaliar a
capacidade preditiva dos modelos desenvolvidos.

O limite de deteccdo (LOD) e o limite de quantificacdo (LOQ) foram
determinados a partir dos desvios padrao obtidos através da predicdo de 30
medidas do branco nos respectivos modelos [67]. Os modelos PLS, iPLS, SW-MLR,
SPA-MLR e GA-MLR construidos tiveram seus desempenhos avaliados de acordo
com os valores de RMSEP, coeficientes de correlacgéo (r) e determinacéo (R?), LOD,
LOQ e namero de variaveis/fatores selecionados.

A significancia estatistica das diferencas entre os valores de RMSEP foi
avaliada usando teste F em um nivel de confianca de 95%. Os valores de F foram
calculados pela proporcéo entre os quadrados dos maiores e menores valores de
RMSEP (Equacao 3.1). Essa relagéo foi comparada com o valor critico F (n-1, n-1,
0,95) [68- 70]. No presente trabalho o n se iguala ao nimero de amostras no
conjunto de predicao (n = 43).

__ (RMSEP1)?

"~ (RMSEP)? 3.1

O teste t-pareado, ao nivel de confianca de 95%, foi empregado para avaliar
a existéncia de diferencas significativas entre o0 método proposto e o método de
referéncia. Os valores de t-calculado (Equacao 3.2) foram comparados com 0s

valores de t-critico (0,95; n) tabelado.
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d

= SN 3.2

t

Em que d é a diferenca média entre os valores de referéncia e os estimados pelo
modelo, Sq € o desvio padrédo da diferenca e N o nUmero de amostras utilizadas para
a predicao.

O pré-processamento dos dados e a construcdo dos modelos PLS e MLR
foram realizados utilizando o software The Unscrambler® 9.7 (CAMO S.A.). O SPXY
e os algoritmos de selecdo de variaveis (SPA, Stepwise, GA e iPLS) foram
realizados com Matlab® R2010a 7.10.0.499.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Andlise espectral

A Figura 4.1 corresponde aos espectros UV-VIS médios originais (sem pré-
processamento) na faixa entre 190 nm e 1.100 nm, referente as 107 amostras
utilizadas para calibragcdo e predicdo. Analisando os espectros pode-se observar
uma ampla regido (280-950 nm) nao informativa e outra com elevado ruido
(saturacdo do detector), na regido superior a 950 nm. Estas duas regibes foram
removidas e o tratamento quimiométrico dos dados foi realizado na faixa espectral

de 190 a 279 nm, como apresentado na figura 4.2a.

~

ancia

Absorb

200 400 600 800 1000
Comprimento de onda (nm)

Figura 4.1- Espectros UV-VIS originais na faixa de 190 a 1100 nm obtidos a partir de 107 amostras.

Os espectros apresentam deslocamento de linha de base provavelmente
devido a propria variabilidade na composicdo das amostras. Uma correcdo da linha
de base (baseline offset) dos espectros foi realizada no dominio dos dados originais

(Figura 4.2a) e os espectros processados sao apresentados na figura 4.2b.
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Figura 4.2- Espectros UV-VIS obtidos a partir de 107 amostras: a) originais com sele¢éo a priori de

variaveis; b) pré-processados.
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A regido adotada esta relacionada com as transicdes eletrénicas n - " e
m — m* possibilitadas pela molécula de DEET. Em patrticular, a banda em torno de
193 nm esta associada a absorcdo dos cromoforos C=0 e C=C na molécula deste

principio ativo (Figura 4.3) [36].

HsC

Figura 4.3- Molécula de N,N-Dietil-3- metilbenzamida (DEET) com centros croméforos em destaque.

A figura 4.4a mostra os cromatogramas de padrdes usados na construcao
da curva de calibracdo do método de referéncia. Em verde esté representado o pico
do IR3535 e em azul o pico do DEET. O espectro do padrédo de DEET (Figura 4.4b),
também obtido pelo método de referéncia, tem aspecto bastante semelhante aos
obtidos por UV-VIS (Figura 4.2). Isto corrobora a utilizacdo de um método baseado
em absorcdo molecular UV-VIS como uma boa alternativa a HPLC, uma vez que o

método de referéncia apresenta alto custo e moderada complexidade.
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Figura 4.4- a) Cromatogramas dos padrées de IR3535 (verde) e DEET (Azul) usados na curva de
calibracao para o método de referéncia (HPLC); b) Espectro do padrdo DEET na concentragdo de 8
mg Kg'l. (adaptado de Vilar [33], 2018).
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4.2 Analise exploratoria

A fim de realizar uma avaliacdo exploratéria do comportamento dos dados,
uma PCA (Anélise por Componentes Principais) foi aplicada aos espectros UV-VIS
com intuito de verificar tendéncias das amostras de repelentes com respeito as
faixas de concentragbes de DEET encontradas nas amostras dos principais
fabricantes.

Na figura 4.5 visualiza-se o grafico dos escores obtido pela aplicacdo da
PCA aos dados pré-processados. A PC1 e PC2 explicam 99,8% e 0,15% da
variancia dos dados, respectivamente. A PC1 é responsavel por distinguir as
diferentes faixas de concentracdo do DEET nas amostras analisadas. De fato, em
valores mais positivos de escores em PC1 encontram-se as amostras de maior teor

do principio ativo.
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Figura 4.5- Grafico dos escores de PC1 para as 107 amostras de repelentes rotuladas de acordo
com a faixa de concentracdo de DEET (% m m™): (¢) menor 7%; (#) maior ou igual a 7% e menor que

15%; (®) maior ou igual a 15% e menor que 20%:;(e) maior ou igual a 20%.
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No grafico dos pesos obtido pela PCA (Figura 4.6), é possivel observar que
os valores de pesos sao positivos em PC1, assemelhando-se ao espectro UV-VIS
das amostras de repelentes. Em especial, valores mais positivos de PC1 encontra-
se em comprimentos de onda em torno de 190-198 nm, regido caracteristica do
DEET.

Pesos (PC1)
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Figura 4.6- Grafico de pesos de PC1.

4.3 Desenvolvimento dos modelos de calibracédo

4.3.1 Modelo PLS

Foi construido o modelo de regressdo multivariada por minimos quadrados
parciais (PLS) contendo como conjunto de calibracdo amostras de repelentes no
intervalo de 5% a 30% m m™ de DEET. Apenas uma variavel latente (VL) explicou
100% e 94% da variancia de X e vy, respectivamente. A figura 4.7a apresenta o
grafico de valores preditos versus valores de referéncia obtidos a partir do modelo
PLS. Observa-se que as amostras estao distribuidas randomicamente em torno da
bissetriz ao longo de toda a extensdo de valores y, evidenciando a inexisténcia de

erros sistematicos. A exatiddo do modelo foi expressa em termos de RMSECV
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(1,42% m m™) e RMSEP (0,92% m m™). Os coeficientes de correlacdo (r) e de
determinacdo (R? foram de 0,97 e 0,94, respectivamente.
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Figura 4.7- Gréaficos obtidos a partir de modelo PLS: a) valores preditos versus valores de referéncia

para as amostras de calibragdo (e) e predicéo (¢); b) Elipse de confianca.

Como medida da exatiddo dos resultados do método proposto frente ao
usado como referéncia, fez-se uma comparacdo dos valores obtidos para a
inclinacdo e o intercepto de uma reta ajustada entre os valores de referéncia e os

estimados para cada modelo por meio de uma elipse de confianga [71]. Na figura
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4.7b estd representada a elipse de confianca para o intercepto e inclinagdo da
regressao entre as concentragbes de DEET previstas pelo modelo e os valores de
referéncia determinados por HPLC-DAD. A elipse de confian¢ca contém o ponto ideal
(1,0) indicando que os valores determinados pelo modelo PLS ndo apresentam
diferenca significativa dos valores determinados por HPLC com 95% de confianca
[71, 72].

4.3.2 Modelo iPLS

A figura 4.8 ilustra o procedimento de sele¢éo de intervalo de variaveis pelo
iIPLS. Os comprimentos de onda no lado esquerdo de cada barra de erro no eixo
horizontal correspondem aos limites dos 10 intervalos espectrais equidistantes
considerados. Cada barra vertical indica o valor de RMSECV obtido pelo modelo
PLS local para o respectivo intervalo e na parte inferior das barras € indicado o
namero de variaveis latentes do modelo em questéo. A linha horizontal em vermelho
equivale ao valor de RMSECV para o modelo PLS full-spectrum.

O critério de selecdo baseado nos valores de RMSECV permite observar
que o intervalo com o menor valor de RMSECV corresponde ao primeiro intervalo
(com apenas 1 VL). Esta regido escolhida pelo iPLS €, de fato, apropriada por
corresponder a banda caracteristica do DEET. O valor de RMSECV deste intervalo
nao apresentou melhora significativa quando comparado ao modelo full-spectrum,
porém houve uma melhoria em termos de outros parametros avaliados, que serdo
discutidos posteriormente. Além disso, € possivel observar uma piora no
desempenho dos modelos em intervalos com comprimentos de onda superior a 208
nm. Isto €& particularmente constatado quando se observam regides com baixa

relacdo sinal ruido (9° e 10° intervalos).
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Figura 4.8- Resultados do iPLS para o DEET (%m m-1) para os 10 intervalos (barras) e para o
modelo full-spectrum (---).

Na figura 4.9a esta disposto o grafico de valores preditos versus valores de
referéncia obtidos a partir do modelo de Regressdo em Minimos Quadrados Parciais
por Intervalo, iPLS. O modelo apresentou valores baixos de RMSECV (1,42% m m™)
e RMSEP (0,93% m m™), este Gltimo indicando uma boa capacidade de predicdo do
modelo. Os coeficientes de correlacdo (r) e determinacéo (R?) foram 0,97 e 0,94,
respectivamente. De modo geral, o grafico da figura 4.9a apresentou
comportamento similar aquele desenvolvido com o modelo full-spectrum.

A Figura 4.9b mostra a elipse de confianga contendo o ponto ideal,
demonstrando que os valores estimados pelo modelo iPLS e os valores de

referéncia ndo apresentam diferenca significativa com 95% de confianca



RESULTADOS E DISCUSSAO

36

N w
(3] (=}

N
(=]

-
o

Valor Predito DEET (%m/m)
o o

a)

15 20 25

0 5 10 30
Valor de Referéncia DEET (%m/m)
15 . . v
b)
1t )
S
Q
Q
8055 i i
2
&
o !
85 0.9 0,95 1 1,05
Inclinagao

Figura 4.9- Graficos obtidos a partir de modelo iPLS: a) valores preditos versus valores de referéncia

para as amostras de calibracéo (e) e predicéo (¢); b) Elipse de confianca

4.3.3 Modelos SPA-MLR, SW-MLR e GA-MLR

A fim de diminuir a dimensionalidade dos dados e encontrar variaveis mais

relevantes para os modelos MLR, as técnicas de selecdo de variaveis (secdes

2.3.2.1 a 2.3.2.3) foram aplicadas. Na figura 4.10 estdo representados os graficos

das variaveis selecionadas empregadas na constru¢do dos modelos SPA-MLR, SW-

MLR e GA-MLR.
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Figura 4.10- Espectros UV-VIS médios com as varidveis selecionadas (e): a) SPA, b) SW, ¢) GA.

Observa-se que tanto o SPA, quanto o SW selecionaram a mesma variavel
(Figura 4.10a e Figura 4.10b), correspondente ao comprimento de onda 196 nm,
proximo ao ponto de maior intensidade do espectro (193 nm). Ja o GA selecionou
um total de sete varidveis (Figura 4.10c) distribuidas pelo espectro, incluindo pontos
em regides de baixa relacéo sinal ruido (260 a 280 nm).

Como os algoritmos SPA-MLR e SW-MLR selecionaram a mesma variavel,
os modelos desenvolvidos com estes dois algoritmos séo idénticos. (Figura 4.11a).
As amostras apresentam distribuicdo aleatoria em torno da bissetriz em toda
extensao de y e de modo néo tendencioso. Os valores de RMSECV e RMSEP foram
de 1,40% m m™e 0,93% m m™, respectivamente. O coeficiente de correlacéo (r)
apresentou valor de 0,97 e o coeficiente de determinacéo (R?) um valor de 0,94. A
figura 4.11c representa a elipse de confianca para os modelos. A inclusdo do ponto
ideal (1,0) para a inclinagao e o intercepto evidencia que os valores estimados pelos

modelos ndo apresentam diferenga significativa com 95% de confianca.
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Diferentemente dos outros modelos anteriormente apresentados, 0 GA-MLR
resultou em uma maior dispersdo das amostras ao longo da bissetriz. Algumas
amostras, inclusive, apresentaram uma elevada diferenca entre os valores
verdadeiros e estimados pelo modelo (Figura 4.11b). Este fato pode estar associado
a selecao de variaveis realizada a partir do GA, que indicou alguns comprimentos de
onda na regido com menor informacdo quimica do espectro e, consequentemente,
com menor relacéo sinal-ruido. As amostras em questao revelaram comportamentos
andémalos apenas neste modelo.

O modelo GA-MLR apresentou, no geral, parametros menos satisfatorios
que os avaliados anteriormente. Uma queda nos coeficientes de correlagéo (r=0,91)
e determinacdo (R?*=0,81) indicou uma baixa linearidade entre os valores de
referéncia e os estimados pelo modelo GA-MLR, bem como uma baixa propor¢éo da
variavel y explicada pela regressdo. Os valores de RMSECV e RMSEP foram de
242% m m*' e 0,88% m m?, respectivamente, demonstrando melhora na
capacidade preditiva do modelo, apesar do valor elevado de RMSECV. De acordo
com a elipse de confianca (Figura 4.11d), valores estimados pelo modelo né&o
apresentam diferenca significativa em relagédo aos resultados de referéncia ao nivel

de 95% de confiancga.
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Figura 4.11- Graficos de valores preditos versus valores de referéncia para calibracdo (e) e predicédo
() obtidos com os modelos: a) SPA-MLR ou SW-MLR; b) GA-MLR para determinacdo do teor de
DEET em amostras de repelentes. Regido da elipse de confianca: ¢c) SPA-MLR e SW-MLR; d) GA-
MLR (e) Ponto ideal para inclinacdo e o intercepto.

4.4 Andlise dos modelos de calibracéao
A tabela 4.1 resume o0s resultados dos parametros para avalicdo e

comparacao dos modelos.
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Tabela 4.1- Resultados obtidos para os modelos de calibracdo PLS, iPLS, SPA-MLR, SW-MLR e
GA-MLR para o teor de DEET.

RMSECV , RMSEP LOD LOQ

Parametro Modelo 4 Mev 4y Fpred
(%em m™) (%om m™) ) (%)
PLS 1,42 0,97 0,94 0,92 098 0,13 0,38
DEET iPLS 1,42 0,97 0,94 0,93 0,98 0,03 0,09
4 SW- MLR 1,40 0,97 0,94 0,93 0,98 0,06 0,20

%m m

SPA- LR 1,40 0,97 0,94 0,93 0,98 0,06 0,20

GA- MLR 2,42 0,91 0,82 0,88 0,98 155 4,70

Na comparacao entre os modelos PLS e iPLS n&o houve grandes alteracdes
na maioria dos parametros de desempenho, exceto para os valores de LOD e LOQ
que, para o método por intervalo, resultados mais adequados foram alcancados.
Provavelmente, pelo fato de a sele¢éo do intervalo mais informativo ter descartado
grande quantidade de ruido.

Os modelos MLR com selecao de variaveis pelo SPA ou SW apresentaram,
em sua maioria, desempenho similar aquele obtido pelo modelo PLS (full-spectrum e
por intervalos). A vantagem, contudo, dos modelos MLR (SPA ou SW) em relagéo
aos modelos PLS é que apenas uma variavel espectral é selecionada (196 nm), o
gue torna a (s) estratégia (a) mais simples.

O modelo GA- MLR apresentou valores mais elevados de RMSECV, LOD e
LOQ e valores de r, R? inferiores quando comparados com aqueles obtidos pelos
modelos PLS, iPLS, MLR (SPA ou SW). Todavia, o RMSEP (0,88% m m™)
alcancado pelo modelo foi, de fato, similar aqueles encontrados pelas demais
estratégias. Possivelmente, este fato pode ser atribuido a selecdo de algumas
variaveis pouco informativas (baixa relacéo sinal ruido) para a construcao do modelo
(GA-MLR). Apesar dos valores de LOD e LOQ serem adequados, visto que o valor
minimo de teor encontrado no mercado brasileiro é de 5% m m™ (rotulado), a
concentracéo real pode estar muito abaixo disto.

Para avaliar a significancia estatistica entre os valores de RMSEP de todos os
modelos desenvolvidos, um teste F ao nivel de confianca de 95% foi aplicado.
(Tabela 4.2). Os valores de F calculado obtidos permaneceram menores que 0O
tabelado (F=1,67), o que demostrou que ndo ha diferencas estatisticamente
significativas entre os valores de RMSEP obtidos com os modelos. Logo,

estatisticamente, ndo ha diferenca na precisdo dos modelos elaborados.
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Tabela 4.2- Resultados para o teste F (95% de confianca) obtidos na comparacéo entre os modelos.

Modelo I:calculado Fcritico
PLS/iPLS 1,02
PLS/SPA (SW)-MLR 1,02
PLS/GA-MLR 1,09

. 1,67
iPLS/SPA (SW)-MLR 1,00
iPLS /GA-MLR 1,12
SPA (SW)-MLR/GA-MLR 1,12

Um teste t-pareado (Tabela 4.3) foi feito ao nivel de confianca de 95% e ndo
indicou diferencas estatisticamente significativas entre os valores previstos pelos
modelos e os valores de referéncia. Porém, o PLS apresentou valor muito préximo

do t critico.

Tabela 4.3- Resultados para o teste t-pareado (95%de confianca) obtidos na comparac¢&o dos valores
de referéncias e valores previstos pelos modelos.

Modelo tealculado teritico
PLS 1,675
iPLS 1,588

SPA-MLR 0,743 1,683
SW-MLR 0,743
GA-MLR 0,153

Na tabela 4.4 estdo dispostos os valores de concentracdo estimados pelo
modelo SW-MLR ou SPA-MLR bem como os valores de referéncia e o rotulado

pelos fabricantes.
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Tabela 4.4- Valores rotulados, determinados pelo método de referéncia e estimados pelos modelos

SPA-MLR ou SW-MLR.

Valor rotulado

Valor de referéncia

Valor predito pelo

(%om m'l) (%m m'l) modelo (%om m'l)
14,6 9,16 8,75
10,0 8,16 10,2
10,0 9,34 11,9
7,00 4,78 5,44
7,00 5,62 4,30
6,79 4,58 4,98
6,79 5,58 4,67
6,79 5,98 5,47
6,79 4,65 5,79
6,79 5,31 531
6,79 5,19 6,04
6,79 5,56 6,14
6,79 4,94 5,85
6,79 4,45 513
6,79 4,20 5,46
15,0 12,8 14,0
15,0 114 10,7
15,0 11,6 11,2
15,0 12,7 13,7
5,00 5,98 5,66
5,00 4,94 5,30
5,00 5,06 5,13
5,00 5,22 4,41
5,00 4,99 4,84
5,00 5,28 5,39
6,65 4,59 5,27
6,65 4,43 5,04
6,65 5,22 5,78
6,65 4,93 5,64
6,65 5,28 6,07
16,0 11,9 11,5
16,0 11,3 10,3
7,60 5,23 5,29
7,60 541 6,16
10,0 8,23 7,60
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9,50 8,27 8,62
21,0 16,8 16,6
29,0 24,9 25,4
23,0 20,5 19,6
16,0 11,8 13,6
15,0 13,2 11,9
15,0 12,6 10,9
12,0 111 10,9
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5 CONCLUSOES

Este trabalho propds uma metodologia analitica baseada em espectrometria
de absorcdo molecular UV-VIS e andlise multivariada para determinacdo de N, N-
dietil-3-metilbenzamida (DEET) em amostras de repelentes comerciais.

Inicialmente uma andlise exploratéria dos dados foi realizada através da
aplicacéo da PCA aos dados pré-processados com intuito de verificar tendéncia das
amostras em relacéo as faixas de concentracdo de DEET encontradas em amostras
dos principais fabricantes brasileiros. Com base no grafico dos escores obtido pela
PCA, foi possivel concluir que a PC1, com 99,8 % da variancia explicada, responde
ao teor de DEET das amostras de repelentes. Nos valores mais positivos de escores
em PC1 encontram-se aquelas amostras de maior teor do principio ativo envolvido.
O grafico dos pesos evidenciou, também, que a regido de maior peso € justamente
aquela responsavel pela absorcdo do DEET (entre 190 e 198 nm)

Os modelos de calibracdo multivariada baseados em PLS, iPLS, SPA-MLR,
SW-MLR e GA-MLR foram desenvolvidos, validados e comparados entre si. Os
modelos PLS e IPLS apresentaram um desempenho muito parecido, exceto para 0s
valores de LOD e LOQ que, quando comparados com todos os modelos testados,
alcancaram 0,03 % e 0,09%, respectivamente, quando o iPLS é aplicado.

Entre as técnicas que empregam selecao de variaveis espectrais originais,
os melhores resultados foram alcancados pelos modelos SPA-MLR e SW-MLR. Tais
modelos selecionaram a mesma variavel espectral (196 nm), alcancando valores
préximos daqueles obtidos pelos métodos PLS (full-spectrum e por intervalos). O
GA-MLR, em sua otimizacdo, precisou de 7 variaveis espectrais e, no que diz
respeito aos parametros destacados no procedimento de validagdo, conseguiu um
desempenho inferior as demais estratégias testadas. Contudo, quando o modelo
GA-MLR ¢ avaliado em relacédo ao conjunto externo de amostra, resultados similares
sao alcangcados em termos de RMSEP e coeficiente de correlagcdo, mas com valores
de LOD e LOQ mais elevados.

Um teste F realizado com nivel de confianca de 95% indicou que ndo héa
diferenca estatisticamente significativa entre os diferentes modelos desenvolvidos.
Um teste t-pareado (com 95% de confianga) também nao identificou diferencas entre

0s métodos propostos com o de referéncia.
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A inexisténcia de diferencas entre os modelos que utilizam muitas variaveis
(PLS, iPLS e GA-MLR) com aqueles que usam apenas uma Uunica variavel (SPA-
MLR ou SR-MLR) conduz este estudo para estratégia univariada, por sua
simplicidade e valores adequados.

A metodologia proposta tem como vantagens ser simples, rapida sensivel,
necessitar de quase nenhum preparo de amostra, requerer baixo consumo de
reagentes, ser de baixo custo e com resultados concordantes com os obtidos pelo
meétodo de referéncia. Tais caracteristicas a tornam interessante, tanto para auxiliar
no controle de qualidade por parte da industria de cosméticos, quanto para a
utilizacdo por 6rgéos fiscalizadores dada a necessidade de métodos alternativos

eficientes que proporcionem agilidade e reducao de custos de producéo.
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5.1 Perspectivas

v' Aplicar a metodologia desenvolvida no controle de qualidade de outros
cosmeéticos que contenham DEET em sua composicao;

v" Construir um fotdmetro portatil no comprimento de onda selecionado (196 nm);

v Realizar um estudo de classificacdo com os demais principios ativos

encontrados no mercado;

v Utilizar espectrometria UV-VIS e calibracdo multivariada para a determinagéo de
IR3535 em repelentes;
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