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RESUMO

Os mosquitos Aedes aegypti sdo vetores de doencas como a dengue, chikungunya, zika e febre
amarela. Com o aumento da incidéncia dessas enfermidades a populagdo tem recorrido ao uso
de repelentes para tentar se proteger do ataque desses mosquitos. O mercado brasileiro
disponibiliza uma variedade grande de produtos que possuem principios ativos diferentes (com
varios niveis de concentragdo), tempo de agdo e pregos distintos. Destacam-se 0s repelentes a
base de DEET (N,N-dietil-3-metilbenzamida), do IR3535 (etil-butil-acetilaminopropionato) e
icaridina (hidroxietil isobutil-piperidina carboxilato) para uso em adultos e em criancas. O
tempo de acdo desses repelentes depende, entre outros fatores, da concentragdo desses
ingredientes ativos. Este trabalho propde metodologias para classificacdo e determinagdo de
principios ativos em repelentes de insetos, tendo em vista que ndo existe um método de
referéncia para realizar o controle de qualidade desses produtos. Na primeira etapa foi realizado
0 desenvolvimento e validacdo de um método baseado na cromatografia liquida de alta
eficiéncia (HPLC-DAD). O método validado de acordo com a EURACHEM apresentou boa
linearidade (0,25 a 22 mg L™ para 0 DEET, r* = 0,9986 € 0,5a40 mg L™, r* = 0,9976 para o IR
3535), com a precisdo intra e interdia calculada usando uma razdo de Horwitz menor que 2 e
recuperacOes de 89,2 a 111,6% e 94,7 a 109,2% para DEET e IR3535, respectivamente. Foram
utilizadas as espectroscopias no infravermelho e técnicas quimiométricas para classificacao,
calibracdo e transferéncia de calibracdo dos repelentes comerciais. Na parte de classificacdo
multivariada foi utilizada a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) obteve-se o melhor
resultado com a andlise discriminante pelos minimos quadrados parciais (PLS-DA) e MLR com
selecdo de variaveis stepwise (MLR/SW), alcangando uma Taxa de Classificagdo Correta (TCC)
de 100% para os trés principios ativa estudada (DEET, IR 3535 e icaridina). Em relagdo a
calibragdo multivariada, foram utilizadas as espectroscopias NIR e no infravermelho médio
(MIR) para determinar DEET e IR 3535 em repelentes. Para o DEET empregando os dados
NIR, foram encontrados resultados satisfatorios utilizando a regressdo pelos minimos quadrados
parciais por intervalos (iPLS) e regressdo linear multipla com selecdo de variaveis pelo
algoritmo das projec¢des sucessivas (MLR/SPA) atingindo um RMSEP de 0,70% e 0,74% (m m’
1), respectivamente. As amostras de IR 3535 medidas no NIR apresentaram melhores resultados
com PLS e MLR/SW alcancando RMSEP de 0,64% e 1,03% (m m™), respectivamente. Os
melhores resultados utilizando MIR foram alcancados com o modelo PLS, com RMSEP de
1,38% e 1,69% (m m™), para DEET e IR 3535, respectivamente. Por fim, foi realizado um
estudo de transferéncia de calibragdo empregando dois equipamentos de espectroscopia NIR.
Para este propdsito, técnicas de padronizacdo direta (DS), reversa (RS) e direta por partes (PDS)
foram utilizadas. Para DEET, o melhor resultado foi obtido com PLS aplicados a técnica RS
onde 0 RMSEP diminuiu de 7,95% para 1,21%. Para o IR 3535, 0 menor valor foi alcancado
com MLR/SPA, em que o RMSEP diminuiu de 25,18% para 1,58% (DS). As metodologias
alternativas propostas baseadas na espectroscopia NIR e MIR apresentaram vantagens por
serem rapidas, ndo destrutivas, baixo custo e ndo utilizam reagentes. E sdo promissoras na
classificacdo e calibragdo para o controle de qualidade de principios ativos em amostras de
repelentes de insetos.

Palavras-Chave: DEET; icaridina; IR 3535; cromatografia em fase liquida; espectrometria no
infravermelho; analise multivariada.



ABSTRACT

The Aedes aegypti mosquitoes are vectors of diseases such as dengue, chikungunya, zika and
yellow fever. With the increase in the incidence of these diseases, the population has resorted to
the use of repellents to try to protect themselves from the attack of these mosquitoes. The
Brazilian market offers a wide variety of products which have different active ingredients (with
varying levels of concentration), protection time and different prices. The most important
repellents are the base on DEET (N, N-diethyl-3-methylbenzamide), IR3535 (ethyl butyl
acetylaminopropionate) and icaridin (hydroxyethyl isobutyl piperidine carboxylate) for use in
adults and children. The action time of these repellents depends, among other factors, on the
concentration of these active ingredients. This work proposes methodologies for classification
and determination of active ingredients in insect repellents, considering that there is no
reference method to perform the quality control of these products. In the first stage the
development and validation of a method based on high performance liquid chromatography
(HPLC-DAD) was carried out. The validated method according to EURACHEM showed good
linearity (0.25 to 22 mg L-1 for DEET, r®> = 0.9986 and 0.5 to 40 mg L-1, r* = 0.9976 for IR
3535 ), with intra- and inter-day precision calculated using a Horwitz ratio of less than 2 and
recoveries of 89.2 - 111.6% and 94.7 - 109.2% for DEET and IR3535, respectively. Infrared
spectroscopy and chemometric techniques for classification, calibration and calibration transfer
of commercial repellents were used. In the multivariate classification part, the near infrared
spectroscopy (NIR) was obtained the best result with the discriminant analysis by the partial
least squares (PLS/DA) and MLR with selection of stepwise variables (MLR/SW), reaching a
rate Correct Classification (TCC) of 100% for the three active ingredients studied (DEET, IR
3535 and icaridin). Regarding the multivariate calibration, NIR and medium infrared (MIR)
spectroscopies were used to determine DEET and IR 3535 in repellents. For DEET, using the
NIR data, satisfactory results were obtained using the interval partial least squares regression
(iPLS) and multiple linear regression with variable selection by the successive projection
algorithm (MLR/SPA), reaching a RMSEP of 0.70% and 0.74% (m m-1), respectively. The IR
3535 samples measured in the NIR showed better results with PLS and MLR/SW reaching
RMSEP of 0.64% and 1.03% (m m-1), respectively. The best results using MIR were obtained
with the PLS model, with RMSEP of 1.38% and 1.69% (m m-1), for DEET and IR 3535,
respectively. Finally, a calibration transfer study was carried out using two NIR spectroscopy
equipment. For this purpose, Direct Standardization (DS), Reverse Standardization (RS) and
Piecewise Direct Standardization (PDS) techniques were used. For DEET, the best result was
obtained with PLS applied to the RS technique, in which RMSEP decreased from 7.95% to
1.21%. For IR 3535, the lowest value was reached with MLR/SPA, in which RMSEP decreased
from 25.18% to 1.58% (DS). The proposed alternative methodologies based on NIR and MIR
spectroscopy presented advantages because they are fast, non destructive, low cost and do not
use reagents. And they are promising in the classification and calibration for quality control of
active ingredients in insect repellent samples.

Keywords: DEET; icaridin; IR 3535; liquid phase chromatography; infrared spectrometry;
multivariate analysis.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

1 Aspectos Gerais

As doencas transmissiveis por insetos acometem milhdes de pessoas em todo o
mundo, causando milhares de mortes. Os mosquitos que sdo vetores de doencas para
cerca de 700 milhdes de habitantes ao ano, sobretudo em paises tropicais e subtropicais
[1-3].

A dengue é uma doenca viral bem conhecida pela populacdo brasileira,
transmitida pelo mosquito Aedes aegypti, foi identificada pela primeira vez no Brasil em
1986. Estima-se que 50 milhGes de infec¢Ges por dengue ocorram anualmente no
mundo [2]. Além da dengue, a febre chikungunya e o virus da zika, também
transmitidas pelo Aedes aegypti, vém ocorrendo no Brasil, em maior nimero na regido
Nordeste.

Nos boletins epidemioldgicos divulgados pela ANVISA, até a semana 11 de 2018
(31/12/2017 a 17/03/2018) foram registrados 58.986 casos provaveis de dengue no pais,
com uma incidéncia de 28,4 casos/100 mil habitantes, com 15 casos de Gbitos apenas no
primeiro trimestre de 2018. Para chikungunya foram registrados 16.434 casos no pais,
sendo que 13 casos foram a ébito. E para o zika virus em 2016 foi o apice de incidéncia,
no qual foram registrados 216.207 casos, porém houve uma queda neste nimero e em
2018 foram registrados 1.486 casos até o boletim 11. Este ultimo estd associado a
ocorréncia de criancas com microcefalia ou mas formagdes, em que algumas acabaram
falecendo por consequéncia desta doenga [4].

Sem sombra de ddvidas, uma maior atencdo tem sido dada ao virus da zika,
sobretudo para as gestantes. De fato, no final do ano de 2015, houve um aumento do
numero de casos de criancas nascidas com microcefalia e fez com que o Ministério da
Saude confirmasse sua relacdo com o virus da zika [4]. Em pouco tempo, 0 virus se
tornou fonte de preocupacdo mundial, levando a Organizacdo Mundial de Salde
(OMS), declarar, naguele momento, a microcefalia causada pelo zika virus como um
caso de emergéncia mundial [2].

A maior incidéncia do zika virus no Brasil esta no Nordeste, porém 73 paises
(Bolivia, Trinidad Tobago, Vietnd, entre outros) também relataram casos de zika virus
com 26 casos de microcefalia e outras mas formacdes [4].

Diante deste cenario, a populacdo brasileira, em especial as gestantes, tem
recorrido ao uso de repelentes como forma de prevencdo aos mosquitos, ja que até o

presente momento ndo existe vacina contra o virus da zika e chikungunya.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

Os repelentes sdo classificados como cosméticos e 0s principios ativos mais
utilizados sdo: N,N-dietil-3-metilbenzamida (DEET), o hidroxietil isobutil-piperidina
carboxilato de etilo (lcaridina) e o etil-butil-acetilaminopropionato (IR3535 ou
EBAAP). Existem ainda produtos registrados contendo como substéncia ativa o extrato
vegetal ou o 6leo de plantas do género Cymbopogon (citronela) [5].

Os repelentes que empregam o DEET como principio ativo podem ser
encontrados no mercado brasileiro, em sua grande maioria, numa faixa de concentracdo
de 5 a 30% (m m™), com tempo de ag&o médio em torno de 4 — 6 horas. Para o icaridina
e 0 IR3535, é possivel encontrar a mesma faixa de concentracdo, porém de acordo com
as informacGes apresentadas pelo fabricante, o tempo de acdo do icaridina é superior
aqueles que contém o DEET e IR 3535 [6].

Além dos fatores associados ao tempo de acdo, o consumidor deve ficar atento a
possibilidade de alergias, sobretudo em criancas que sdo, em geral, mais sensiveis.
Desse modo, a escolha do tipo de repelente e da concentracdo do principio ativo deve
ser avaliada com cuidado para evitar problemas de satde aos consumidores [7].

De acordo com a Resolugdo RDC n° 19/2013 da ANVISA [8], repelentes a base
de DEET ndo devem ser utilizados em criangas menores de 2 (dois) anos. O uso é
permitido para criancas de 2 (dois) a 12 (doze) anos de idade, desde que a concentragao
de DEET néo seja superior a 10% (m m™). Ainda, sdo permitidas as formulagtes
contendo DEET, em concentragdes superiores a 30% (m m™) para pessoas com idade
superior a 12 anos, desde que sejam realizados estudos de avaliagdo de risco para
humanos. No Brasil ndo sao encontrados repelentes com concentragéo superior a 30%,
porém em outros paises essa concentracdo pode chegar a 99% [9].

De acordo com alguns pesquisadores da area de saude [10], repelentes a base de
icaridina tém sido reportados como aqueles favoritos para gestantes devido ao tempo
maior de atuacdo e, por consequéncia, um numero menor de aplica¢Bes durante o dia.
De fato, as concentracOes desse principio ativo nos repelentes s&o comumente
encontradas nas faixas de 20-25% (m m™) e os valores cobrados por esses produtos
costumam ser bem maiores, quando comparados com os repelentes que utilizam o
DEET ou o IR3535.

Os repelentes a base de IR3535 sdo indicados para criangas devido ao menor risco
de alergias e intoxicacfes. No mercado brasileiro, sdo encontrados com concentracfes

em torno de 15% (m m™).
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

Uma pesquisa foi realiza pela ANVISA e de acordo com os resultados, os
produtos avaliados apresentaram, de maneira geral, protecdo aos mosquitos, porém com
tempo de acdo inferior ao declarado pelos fabricantes. No que diz respeito as alergias, a
grande maioria das marcas avaliadas apresentaram reacdes adversas nas primeiras 24
horas [1]. Diante desse contexto, surge a necessidade de um controle de qualidade
desses repelentes, uma vez que baixas concentracdes ndo vao repelir o suficiente e altas
concentracfes podem ser prejudiciais a saude.

As Cromatografias Gasosa (GC) e a Liquida de Alta Eficiéncia (HPLC) sdo
métodos recomendados para a determinacdo dos principais principios ativos utilizados
nos repelentes em diferentes matrizes [11]. Apesar de eficientes, esses métodos podem
ser demorados e apresentam custos elevados de analise e manutencdo. Em muitos casos,
também, podem gerar residuos toxicos ao meio ambiente.

A OMS (Organizagdo Mundial de Saude), que faz uso da Farmacopeia
Americana, recomenda o0 uso da analise univariada na regido do infravermelho médio
para a determinacdo de DEET [12]. Todavia, tal método é mais susceptivel a presenca
de interferentes e, ainda, utiliza reagentes toxicos, como o dissulfeto de carbono.

E importante mencionar que a maioria dos trabalhos encontrados na literatura esta
voltada a determinacdo dos principios ativos DEET, IR 3535 e icaridina em amostras
ambientais [13-14] e bioldgicas [15-16].

Em face do exposto, torna-se de extrema importancia o desenvolvimento de
metodologias analiticas alternativas répidas, seguras, com pouco ou nenhum uso de
reagentes e que possam auxiliar no controle de qualidade dos repelentes de insetos
comercializadas no Brasil.

A literatura tem reportado um numero elevado de trabalhos envolvendo o uso da
espectrometria no infravermelho (IR) comninados com métodos de na analise
multivariada no desenvolvimento de novas metodologias analiticas que auxiliam o
controle de qualidade de diferentes matrizes, incluindo amostras de alimentos [17-18],
ambientais [19-20], farmacéuticas [21-22], cosméticos [23], entre outras [24-26].

Até o presente momento, ndo foram encontrados trabalhos que usam métodos
multivariados aplicados a dados provenientes da espectrometria NIR e MIR para analise

qualitativa e quantitativa de repelentes de insetos.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

1.2  Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver metodologias analiticas para avaliar a qualidade de repelentes
comercializados no Brasil utilizando HPLC-DAD, espectrometria no infravermelho e

técnicas quimiométricas.

1.2.2 Obijetivos especificos

Capitulo 3 - Desenvolvimento e validacdo de um método HPLC-DAD para

determinacdo de DEET e IR 3535 em amostras de repelentes

v Validar os modelos de calibracdo elaborados de acordo com a EURACHEM,;
v Avaliar o desempenho do método na predicdo de DEET e IR 3535 em amostras de

repelentes comerciais.

Capitulo 4 - Desenvolvimento de métodos analiticos baseados na espectrometria
NIR e MIR para a identificacdo e determinacédo de principios ativos em amostras

de repelentes

Parte 1 — Espectrometria NIR para classificacdo de repelentes

v' Realizar um estudo exploratério dos dados através da analise de componentes
principais (PCA) aos espectros NIR;

v" Aplicar métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados (LDA/SPA,
LDA/SW, LDA/GA e PLS-DA) aos espectros NIR para classificacdo de
repelentes de insetos quanto ao tipo;

v' Comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos utilizando diferentes pré-
processamentos em funcéo da taxa de classificacdo correta (TCC), sensibilidade

e especificidade obtida para um conjunto externo (teste) de amostras.
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Parte 2 — Espectrometria NIR e MIR para determinacéo de DEET e IR 3535

v" Desenvolver modelos PLS e MLR, utilizando diferentes técnicas de selecdes de
varidveis utilizando a espectrometria NIR e MIR para determinar DEET e IR
3535 em amostras comerciais de repelentes de insetos;

v' Comparar os modelos de calibragdo multivariada nas regides NIR e MIR
separadamente.

Parte 3 — Transferéncia de calibracdo em espectrometria NIR

v" Comparar o desempenho dos modelos desenvolvidos em dois equipamentos NIR

diferentes;
v"Avaliar diferentes estratégias de transferéncia de calibragdo utilizando os
modelos PLS e MLR/SPA entre dois instrumentos NIR de bancada diferentes

para determinar DEET e IR 3535 em amostras de repelentes de insetos.
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CAPITULO 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Repelentes

Repelentes sdo substancias obtidas por processos naturais ou sintéticos, utilizados
para manter insetos afastados evitando seus ataques. Comumente sdo comercializados
produtos com extrato de andiroba ou citronela, piretroides ou 0s que apresentam
principios ativos contendo DEET, icaridina ou IR 3535. Essas substancias usadas tém
odor discreto e sdo apresentadas como cremes, logdes, solugdes, geis, 6leos, entre outros
[27].

Um repelente considerado de uso ideal é aquele que ndo apresenta toxicidade, ndo
é irritante, nem tampouco resseca a pele e, principalmente, ofereca um tempo de
protecdo mais prolongado possivel.

Apos algumas horas de uso, a eficiéncia dos repelentes pode ser diminuida devido
ao suor, evaporagao ou absorcdo, porém poucos estudos foram apresentados sobre a
eficacia dos produtos utilizados durante um longo periodo de tempo. No entanto, sabe-
se que alguns principios ativos podem apresentar alta toxicidade, principalmente em
criancas, 0 que torna de grande importancia a avaliacdo dos repelentes de insetos antes
que cheguem ao consumidor [28-29].

Scott et al. (2014) [30] avaliaram o tempo de duragdo de repelentes de trés
diferentes principios ativos: DEET (15%), icaridina (5%) e um repelente natural a base
de citronela (10%). O teste foi realizado com seis pessoas do sexo masculino e
feminino, nos quais foram aplicados em seus antebracos um tipo de repelente. Apds 30
minutos o braco de cada participante foi inserido em uma caixa contendo mosquitos
criados em laboratérios em um intervalo de 1 minuto e, apds 6h e 48 min, ndo foi
observada mais eficiéncia desses produtos. O resultado mostrou que o DEET (15%) tem
um tempo maior de duracdo na pele comparado ao icaridina (5%) que durou em torno
de 3h e 46 min e citronela 2h. Com isso é observado que quanto maior a concentracao
maior o tempo de duracéo do repelente na pele.

A Associacdo Brasileira de Defesa do Consumidor (PROTESTE) avaliou a
eficacia de 10 produtos de fabricantes de repelentes comercializados no Brasil, cinco
destinadas ao uso de adultos e cinco voltados para o publico infantil [31]. De acordo
com os resultados, os produtos avaliados apresentaram, de maneira geral, protecéo aos
mosquitos, porém com tempo de acao inferior ao declarado pelos fabricantes. No que
diz respeito as alergias, a grande maioria das marcas avaliadas apresentou reacoes
adversas nas primeiras 24 horas [32].
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Wiles et al. (2014) [33] relataram um caso de um homem de 37 anos que ingeriu
um repelente contendo 40% de DEET (748 mg kg™). Dentro de minutos, o paciente
apresentou um quadro de convulsdo, seguido de parada cardiaca, entre outros fatores
que levaram a morte. Os autores confirmaram que o DEET em doses elevadas € letal
para a salde de um humano.

Diante desses estudos, é importante que a escolha do tipo de repelente e a
concentracdo do principio ativo sejam avaliadas para evitar problemas de saude aos

consumidores [31].

2.1.1 N,N-dietil-meta-toluamida (DEET)

O DEET é uma carbamuramida aromatica N-N dissubstituida derivada da
benzamida onde estdo presentes os isdmeros N,N- dietil-meta-toluamida orto e para,
esses dois Ultimos em baixas concentra¢des. E conhecido mundialmente por sua vasta
aplicacdo como repelente contra mosquitos [34]. Tipicamente formulado com solventes
como etanol, isopropanol ou agua para uso em produtos comerciais.

Uma gama de concentracBes desse tipo de repelente estid disponivel para os
consumidores e varia amplamente de 4 a 99%. Somente nos Estados Unidos, mais de
1,8 milh&o de kg de DEET foram relatados como sendo usados anualmente [35].

Sua utilizacdo € relatada desde meados de 1940 pelo Exército Militar dos Estados
Unidos como pesticida [36]. Existem informagGes sobre sua toxicidade no ambiente,
bem como no organismo humano, porém ainda com limitacdes, mesmo sendo o
principio ativo de repelentes mais utilizados [37].

O DEET (Figura 2.1) é conhecido por sua capacidade de mascarar a percepcao
sensorial do acido latico na pele [38], e a acdo dos mosquitos é através deste &cido, pois

este é essencial para o inseto pousar no hospedeiro.
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1\(\

Mundialmente, o DEET tem sido o principio ativo mais utilizado pelos

Figura 2.1 — Estrutura molecular do DEET [33].

consumidores. Diante disso, surgiram duvidas com respeito ao seu perfil toxicologico e
seus riscos para a saude humana.

De acordo com a ANVISA foram realizados estudos em fémeas de ratos e coelhos
gravidas, injetando concentracdes baixas e elevadas de DEET em diferentes partes do
corpo. No entanto, ndo foi afetado o desenvolvimento pré-natal apds os testes [1].

Barr et al. (2010) [39] analisaram os niveis de pesticidas e DEET no sangue
materno e no corddo umbilical em algumas mulheres gravidas em New Jersey, US. O
estudo foi realizado com 150 mulheres que foram submetidas a cirurgia cesariana, e
apontou que o DEET foi um dos compostos mais frequentes detectados nas amostras de
sangue. Observou-se ainda, um aumento na circunferéncia abdominal dos fetos
relacionado as crescentes concentragdes de DEET e pesticidas. Segundo os autores do
artigo, essas informagdes sugerem que alguns pesticidas e repelentes podem resultar em
problemas de salde no feto.

Em um estudo posterior, Wickerham et al. (2012) [40] identificaram a presenca do
DEET no sangue do corddao umbilical de alguns recém-nascidos com 37 semanas. Em
73% dos casos analisados foi detectada uma maior presenca do DEET no cordao
umbilical. Além disso, casos de criangas com nascimento abaixo do peso normal foram
relatados. Contudo, de acordo com o estudo, ndo foi possivel correlacionar tais
acontecimentos com a concentragédo de DEET no sangue dos pacientes.

Ha também o relato na literatura de hipersensibilidade ao DEET em uma crianca
com mais de oito anos de idade [41], com aparecimento de erupcdes nas areas em que 0

repelente foi aplicado em alta quantidade, e episédios de convulsdes.
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Estudos reportados na literatura apontam, ainda, que o DEET pode ser absorvido
pelo corpo e excretado pela urina, o que pode causar contaminacdes em rios [42], lagos

[43], piscinas [44], entre outros compartimentos ambientais.

2.1.2 1-piperidina carboxilato 2-(2-hidroxietil)-1- metilpropilester

A Icaridina (Figura 2.2) € um repelente que foi desenvolvido pela empresa Bayer
e registrado inicialmente em 2001, nos Estados Unidos.

0

P

OH

Figura 2.2 - Estrutura molecular da icaridina [6].

Este composto tem a grande vantagem de ser inodoro, ndo pegajoso ou oleoso e
ndo apresentar nenhuma reacédo toxica adversa. Segundo Katz et. al (2008) [36], foram
realizados ensaios para verificar a toxicidade cronica em ratos e estes estudos sugerem
que a icaridina ndo apresenta nenhuma toxicidade para a satde humana.

De acordo com Lupi et al. [6], a icaridina apresentou uma protecdo de 1- 6h contra
0 mosquito Aedes aegypti, e contra o Culex (murigoca) apresentou protecao de 8h.

De acordo com alguns pesquisadores da area da saude [3], repelentes a base de
icaridina, tém sido reportados como favoritos para gestantes devido ao tempo maior de
atuacdo, atingindo um tempo de duracdo de 7h e repeléncia de 95% [45] e, por

consequéncia, um numero menor de aplicagfes durante o dia.
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2.1.3 Etil-butil-acetilaminopropionato (IR 3535)

O principio ativo IR 3535 foi desenvolvido pela empresa alemd Merck; é um
derivado do aminoacido natural B- alanina. Este tipo de repelente é ativo contra
mosquitos Aedes aegypti, Culex, entre outros. De acordo com os fabricantes, 0s
repelentes contendo tal principio ativo podem ser eficazes por até 8 h [5].

Estudos de toxicidade foram realizados em ratos, cachorros e coelhos. Como
resultados, uma taxa de penetracdo dérmica de 30% foi observada, porém estes estudos
nédo revelaram efeitos adversos importantes [46].

Os repelentes a base de IR3535 (Figura 2.3) sdo muito utilizados em criancas
devido ao menor risco de alergias e intoxicacdes quando comparados ao DEET. No
mercado brasileiro, sdo encontrados nas faixas de concentragcdo em torno de 15% (m m’

1) e apresentam efic4cia com tempo médio variado.

H,C /L 0] CH,
Figura 2.3 —Estrutura molecular IR 3535 [5].

2.2 Cromatografia

A cromatografia € um método fisico-quimico de separacdo de constituintes
presentes em uma mistura, que ocorre através da interacdo desses constituintes entre
duas fases: estacionaria e mdvel. Diferentes mecanismos promovem esta separacao,
sendo eles baseados em processos fisicos, quimicos ou mecéanicos. Os principais tipos
de interagdo dos analitos com as fases séo por adsorcao, parti¢do, troca iénica, excluséo
e bioafinidade [47].
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2.2.1 Cromatografia liquida de alta eficiéncia

Dentre os tipos de cromatografia liquida, a mais usada possui uma fase
estacionaria quimicamente ligada e sdo preenchidas com particulas de silica de baixo
didmetro, o que eleva a pressdo exercida sobre o sistema, que faz com que seja
denominada cromatografia liquida de alta eficiéncia [47-48]. A fase estacionaria mais
utilizada é a reversa, onde sdo empregadas cadeias alquilas mais longas como
octilsilano (C8) e octadecilsilano (C18), que estdo quimicamente ligadas a silica,
fazendo com que uma melhor afinidade com compostos apolares ocorra [49].

Para obter uma maior resolugédo de sinal, as tecnologias em colunas foram sendo
desenvolvidas e aprimoradas, aumentando a superficie de contato, devido ao numero de
pratos teoricos, e a proporcdo e reprodutibilidade das particulas quimicamente
modificadas [47,49].

Na deteccdo a cromatografia utiliza dispositivos que respondem a presenca de
componentes e emitem um sinal elétrico, medindo as propriedades fisicas e quimicas da
amostra ou solugdes. Em geral em cromatografia tem-se a concentracdo do constituinte
de interesse em funcdo do tempo [47-48]. Para que se obtenha um resultado satisfatorio
€ necessario que o detector possua sensibilidade, boa estabilidade, reprodutibilidade,
seletividade, boa resposta linear [47-48].

Os detectores mais utilizados em HPLC sdo os espectrofotomeétricos com arranjo
diodo (DAD), massa (MS) e fluorescéncia. O detector DAD permite analisar espécies
em diferentes comprimentos de onda, uma vez que toda a luz da fonte passa pelo
analito. A luz que surge é dispersa por uma grade holografica e todos os comprimentos
existentes sdo focalizados sobre uma fila de fotodiodos [47,49].

Além de todos esses processos fisicos e quimicos, oriundos da separacdo dos
compostos ou deteccdo dos sinais dos analitos, é preciso que seja possivel correlacionar
e obter uma correta interpretabilidade quimica do que foi obtido por esses instrumentos.
Diante disso, as utilizacbes de ferramentas matematicas, através das etapas de
calibracdo e estudos dos parametros de desempenhos analiticos sdo cruciais para

garantir confiabilidade a metodologia desenvolvida.
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2.3 Calibracéo univariada

Na calibracdo univariada um unico valor para cada amostra é relacionado com a
concentracdo do analito a ser estudado. Este procedimento pode ser realizado em duas
etapas: descritiva e preditiva. Na etapa descritiva a construgdo do modelo acontece
quando é possivel relacionar linearmente o valor da resposta instrumental com uma
concentracdo padrdo conhecida do analito é usualmente denominado de curva analitica.
Na etapa preditiva emprega-se 0 modelo construido na predicdo de amostras
desconhecidas, na qual poderd ser realizada de maneira direta ou inversa com 0s
coeficientes obtidos [50-51].

Ap0s construir uma curva analitica é possivel compreender se 0 modelo é preciso,
exato e aplicavel. A maneira mais comum para se conseguir um ajuste da curva analitica
é através da estimativa dos coeficientes de regressdo pelo método dos minimos
quadrados que minimiza o residuo na equacéo 2.1.

Na equacao 2.1 observa-se um modelo linear, onde uma variavel dependente (y) e
uma variavel independente (x) sdo relacionadas. Em que, by e b; sdo os coeficientes
linear e angular ajustados por minimos quadrados e 0 € o erro associado a determinacao
de y [51].

Na Tabela 2.1 estdo apresentadas as equacg0es utilizadas para calcular a ANOVA

nos modelos lineares obtidos pelo método dos minimos quadrados [50-51].
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Tabela 2.1 - Tabela de analise da variancia para o ajuste, pelo método dos minimos quadrados, de um
modelo linear nos parametros.

Graus de
Fonte de Variagéo Soma Quadratica liberdade Meédia Quadratica
m ni SQ
S — ZZ 5. — 27)\2 M — reg
Regressdo Cr - L Gi =) p—1 Qreg -1
m ni SQ
| s0.= Y'Y 0y - 50° o — 5%
Residual @ & Oy =30 n—p Cre (n—p)
m ni
SQpas = ). ) Gi =7’ Mo, = S%a
Falta de ajuste T m-—p eI~ (m - p)
m ni
SQep = ZZ(yij _yi)z MQ,, = $Qep
Erro puro T n—m ®  (n—m)
m ni
SQr = ZZO’U -y)?
Total ] n—1
SQ
% de variacdo explicada SQr
% maxima de variagéo SQr — SQep
explicavel SQr

ni= nimeros de repeticdes no nivel i; m= nimero de niveis distintos da variavel independente; n = Y, n; =
ndmero total de observagdes; p = nimero de parametros do modelo. Adaptado de Barros Neto, 2007
[52].

Na avaliacdo da ANOVA é recomendado observar primeiro as médias quadraticaa
da regrecdo (MQye) € do residuo (MQy), quanto maior a razdo dessas médias
(MQree/MQy) melhor o modelo. Quando o valor desta razdo ¢ comparado com um teste
F apropriado (Fureg, or), 0 Valor da razéo deve ser muito maior que o valor do F critico,
demonstrando assim que o modelo € significativo para regressdo [50-52].

Para avaliar se 0 modelo estda bem ajustado, compara-se o valor da razdo das
medias quadraticas da falta de ajuste (MQx,;) € do erro puro (MQep) com o valor F
adequado (Foraj, vep), O resultado da razéo devera ser menor que o F critico, apresentando

assim que o modelo esta bem ajustado [50-51].
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Para uma avaliacdo do modelo proposto, é necessario analisar se a metodologia
desenvolvida apresenta parametro de desempenho satisfatorio para identificar e
quantificar o analito de interesse. Para estes estudos existem Orgdos regulamentadores

que normalizam essa pratica.

2.3.1 Parametros de desempenho analitico

A validacdo de um modelo construido qualifica um método proposto e garante
que o0 mesmo produza informacdes confiaveis a partir de dados experimentais.

Alguns 6rgdos no Brasil sdo responsaveis por este procedimento como o Instituto
Nacional de Metrologia Normalizagdo e Qualidade e Tecnologia (INMETRO), a
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria (ANVISA). Outros érgdos internacionais
como o International Standard Organization (ISSO), American Society for Testing and
Materials (ASTM), Analytical Chemistry in Europe (EURACHEM/CITAC), também
asseguram e indicam que os métodos desenvolvidos possuam desempenhos que
atendam aos requisitos adequados [53].

Alguns tipos de parametros de desempenho como precisao, linearidade, limite de
deteccdo (LOD), limite de quantificacdo (LOQ), exatidao, seletividade e sensibilidade
serdo estudados neste trabalho. Estes apresentam informaces necessarias sobre o

comportamento dos fatores que influenciam na incerteza dos dados [53-55].

2.3.1.1 Seletividade

A seletividade é a capacidade de um método analitico de determinar uma espécie
de interesse mesmo na presenca de substancias interferentes [49,53]. Em termos gerais,
a verificacdo da seletividade € realizada através da comparagdo entre a resposta
instrumental do analito de interesse presentes em solugéo.

No caso da cromatografia, devem-se considerar os fatores que podem influenciar
na seletividade como pureza do pico, uma resolucdo satisfatoria e garantir que

interferentes presentes nao estejam coeluidos com o analito [54-55].
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2.3.1.2 Linearidade

E a capacidade de que o método analitico tem para fornecer resultados
diretamente ou inversamente proporcionais a concentracdo do analito na amostra, dentro
de uma faixa de trabalho. A faixa de trabalho deve contemplar a concentragdo que se
espera para a amostra de ensaio. E importante que o valor esperado para a amostra
esteja em torno do centro da curva de calibracéo.

Cada 6rgdo regulamentador recomenda certo nimero de niveis de concentracGes a
serem analisados, obtendo, assim, o coeficiente de correlagdo linear (R). A ANVISA
recomenda, no minimo, cinco niveis de concentragfes diferentes com uma correlacdo de
R=0,99 [56]. Para EURACHEM [53], a faixa linear precisa variar de seis a quinze
niveis de concentracdo, e analisar se existem valores incomuns que prejudiquem a
correlacdo da curva. Para isto, devem-se avaliar os residuos de concentracdo que deve

estar distribuidos de maneira aleatéria ao longo da linha de regresséo [51].

2.3.1.3 Limite de detecgédo (LOD)

O LOD é a menor quantidade em que o analito presente em uma amostra pode ser
detectado pelo método a um nivel especificado de confianca e pode ser calculado de

acordo com a equacao 2.2.
LOD =3X § (2.2)

onde s é calculado pelo desvio padrdo das medidas do branco ou menor concentracao
aceitdvel do analito, e S é o coeficiente angular estimado pela curva analitica. A
EURACHEM, 6rgdo seguido neste trabalho, recomenda que sejam realizadas 10
repeticbes do branco, nos dados de cromatografia utiliza-se a menor concentracdo do

conjunto de calibracéo [53,57].

2.3.1.4 Limite de quantificacéo (LOQ)

Define-se por LOQ o nivel mais baixo de concentragdo em que o analito possui
relacdo sinal/ruido consideravel para que seja possivel sua deteccdo no detector,
garantindo exatidao e precisdo para o analito. A equacdo 2.3 apresenta como pode ser
calculado o LOQ [53].
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LOQ=10X g (2.3)

2.3.1.5 Exatidao e precisao

A exatiddo de um método é estimada através do grau de concordancia entre o
valor medido ou determinado e o valor de referéncia. Para avaliar a exatiddo de um
método sdo utilizados materiais de referéncia certificados, comparacdo de métodos,
ensaios de recuperacdo e adicdo de padrédo [54].

A precisdo apresenta o grau de confianca entre os resultados de um nimero de
medidas realizadas em uma mesma amostra e mesmo nivel de concentracdo preparadas
em condicdes determinadas. A precisao € estimada pelo desvio padrédo absoluto (s) que

esta apresentado na equacéao 2.4.

s= gt (2.4)

n-1

onde xi é o valor individual de uma medicdo e x é a média aritmética de um pequeno
numero de determinaces.
O RSD ou coeficiente de variacdo (CV) também é uma maneira para estimar a

precisdo, sendo representada pela equacéo 2.5 [53].

RSD % ou CV % =

KRllwn

100 (2.5)

S é o desvio padrao.
Neste trabalho, a precisdo foi expressa em termos da razdo de Hortwirtz [58]

calculada usando as equacdes 2.6 e 2.7.

RSDy, = C7O15 (2.6)

RSD (encontrado)
RSDyor (calculado)

Razao Hor = (2.7)

Em que C é a fracdo de massa expressa como exponencial de 10 (por exemplo, 1
mg g™ = 107).
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A razdo de Hortwitz (HorRat) € utilizada para gerar os valores aceitaveis para
repetibilidade. O HorRat compara a repetibilidade medida e a precisdo calculada pela
equacao 2.7 para os niveis de concentracdo estudada. Os valores que sdo aceitaveis para
esta razdo variam de 0,5 a 2 [58].

Em termos gerais, a precisdo € obtida nos niveis de repetibilidade (utilizam-se as
mesmas condi¢cbes em um pequeno intervalo de tempo), precisdo intermediaria
(medidas dentro de um mesmo dia e em dias diferentes pelo mesmo analista e
equipamento) e também por reprodutibilidade (medidas em diferentes equipamentos
e/ou laboratérios). A reprodutibilidade ndo foi avaliada neste trabalho [59].

2.3.1.5.1 Repetibilidade

A repetibilidade avalia a variabilidade de uma medida, sendo que esta deve ter a
variacdo sendo realizada por um Unico analista, em um mesmo equipamento, e em curto
espaco de tempo [53].

De acordo com a EURACHEM, as medidas devem ser realizadas de seis a quinze

replicatas para cada nivel de concentracdo [53].

2.3.1.5.2 Precisao intermediaria

A precisdo intermediaria mostra se existem variaces das medidas realizadas no
mesmo laboratoério a condi¢des diferentes como dias, analistas ou equipamentos [53].

E o resultado mais representativo da variabilidade dos resultados em um unico
laboratério, por isso € a mais utilizada para expressar resultados de precisdo. Tem como
objetivo confirmar que em um mesmo laboratério 0 método apresenta 0 mesmo
resultado. A EURACHEM [53] recomenda que sejam realizadas medidas em dois dias
diferentes de seis a quinze repeticdes sendo que esta precisdo pode ser expressa pelo
RSD.

2.3.1.5.3 Efeito de matriz

Quando as medidas das amostras apresentam resultados estatisticamente

diferentes para a mesma quantidade e nivel de concentracdo do analito presente em uma
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determinada amostra, esta diferenca é chamada de efeito matriz. Este efeito pode
prejudicar a exatiddo de um método utilizado como rotina.

O efeito matriz pode ser avaliado realizando-se medidas com os padrdes analiticos
com certo grau de pureza conhecido preparados em solvente e comparados com padrdes
extraidos em diferentes niveis de fortificacéo.

Testes estatisticos sdo realizados e utilizados para calcular o efeito de matriz,
como por exemplo, o teste F (Fisher Snedecor) que estuda a homogeneidade das
variancias, avaliando se as matrizes que foram fortificadas sdo estatisticamente iguais, a
um nivel de 95% de confianga, em cada ponto curva analitica, de acordo com a equagéo
2.8 [53,54].

S2
Fear = é (2.8)
onde 512 e 522, sdo as variancias dos padr@es externos e 0s pontos extraidos com
fortificacdo, respectivamente. Se 0 valor de Feajculado fOr menor que o Fitico (tabelado),
pode-se concluir que ndo ha diferencas estatisticamente significativas, considerando os
mesmos graus de liberdade e nivel de confianca.
Um teste t € realizado para comparar os métodos a um nivel de confianca

(geralmente 95%) [60], que é baseado na equacéo 2.9.

X% (2.9)

teal =
201, 1
,S (n1+n2)

Onde s°, X, e ¥, sd0 as médias das matrizes com os padrdes fortificados e sem
fortificagdo, n; e n, sdo os tamanhos das amostras.

De acordo com Moreno-Gonzalez et al. (2016) [61], o efeito matriz (EM) pode
ainda ser calculado de acordo com a equagéo 2.10. O valor de EM ndo pode ser maior
que + 20% [61].

EM (%) _ <(inclinagﬁo da curva de calibragio fortificada) _ 1) x 100 (2.10)

inclinagdo da curva de calibragdo externa
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2.4  Espectroscopia de absorc¢do na regido do infravermelho

A regido espectral do infravermelho corresponde a uma faixa que varia de 750 a
100.000 nm. Dentro dessa extensa faixa, o infravermelho pode ser dividido em trés
regides diferentes: infravermelho proximo (NIR — Near Infrared), médio (MIR — Middle
Infrared) e distante (FIR - FAR Infrared). Na Tabela 2.2 sdo apresentados os limites de

cada regido [62].

Tabela 2.2 - Regifes espectrais no infravermelho [63]

] Regido de ) )
N Intervalo de nimero i Regido de frequéncia
Regiao 1 comprimento de
de onda (cm™) (H2)
onda (hm)

Proximo (NIR) 12800 — 4000 780 — 2500 3,8x 10" -1,2 x 10*
Médio (MIR) 4000 — 200 2500 — 50000 1,2x 10" - 6,0 x 10"

Distante (FIR) 200 — 10 5000 — 100.000 6,0 x 10" - 3,0 x 10"

Os espectros no infravermelho s&o originados por transicbes na energia
ocasionada por mudancas das moléculas de um estado vibracional/rotacional para o
outro [63]. O oscilador harménico apresenta de maneira simplificada uma similaridade
com as vibracdes das moléculas diatbmicas, através da mecanica quantica, os niveis de
energia vibracional quantizados podem ser representados de acordo com a Equacéo
2.10.

Evip = hv (n+ 3) (2.10)
Em que:
E.ib: energia vibracional;
h: constante de Plank;

n: ndmero quantico vibracional

O modelo do oscilador harménico é apresentado na Figura 2.4.
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Figura 2.4 - Curvas de energia potencial de uma molécula diatdbmica: modelo do oscilador harménico.

Adaptado de SKOOG, 2002 [63].

Na Figura 2.4 pode-se observar que para n=0 o valor da energia € igual a hv/2,
conhecido como energia do estado fundamental. Na transi¢do de energia para o nivel 1,
para o nivel 2 ou do nivel 2 para o nivel 3, deveria assumir um valor de energia de
transicdo do estado fundamental para o nivel 1. De acordo com a teoria quantica, existe
uma restricdo para selecdo do oscilador harmonico que sdo 0s niveis de energia
equiespacados, de que apenas transi¢des fundamentais, a qual € denominada regra de
selecdo (An = +1), sdo permitidas. Visto que os niveis vibracionais sdo igualmente
espacados, um unico pico de absorcdo € observado para cada vibracdo molecular [63-
64].

Diante desse contexto, a vibracdo molecular diatbmica pode ser comparada com
oscilador anarmdnico, o qual apresenta niveis de energia vibracional de acordo com a

Equacgéo 2.11.
Evipb = hv (n + %) — hvw (n + %)2 (2.11)

Em que E.i, € a enegia vibracional, h é a constante de plank, v é a frequéncia
vibracional classica, n € o nimero quantico e w é a constante de anarmonicidade [63-
67].

Na Figura 2.5 é representado o modelo do oscilador anarménico, a regra de

selecdo, neste caso, muda para An = +1,+2,+3... E importante ressaltar que, de
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acordo com o aumento do nimero quantico vibracional n, a energia dos niveis diminui.
Ainda é possivel constatar que existe uma energia de dissociacdo, o que ndo ocorre no
oscilador harmonico [68].

—| |e—mn

1 2 000 .
% — I —— H . Lo N
E \ i Energia de dissipagdo

Energia potencial E ——

Distancia interatomicar ———>

Figura 2.5 - Curvas de energia potencial de uma molécula diatdmica: modelo do oscilador anarménico.

Adaptado de Skoog, 2002 [63].

A rotacdo de moléculas diatdmicas em torno dos seus centros de massa provoca
uma variagdo no momento de dipolo fazendo com que ocorra a radiagdo no
infravermelho, 0 mesmo fenémeno ndo ocorre as moléculas homonucleares (O,, N, ou
Cl,) e como consequéncia para substancias desse tipo ndo ocorre absorcdo no
infravermelho [63,67].

Os numeros provaveis para vibracdes de uma molécula linear é 3N — 5, e para
uma molécula néo linear € 3N — 6, onde N é o nimero de 4&tomos na molécula. Os
espectros do infravermelho apresentam um grande nimero de bandas de absorcéao, o que
pode ocorrer a presenca de sobretons e bandas de combinagdes [66-67,69].

A espectrometria no infravermelho é uma técnica analitica amplamente utilizada
para diversos fins, pois € uma técnica ndo destrutiva, rapida, relativamente de baixo

custo e capaz de analisar amostras com pouco ou sem nenhum pré-tratamento.
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2.4.1 Espectroscopia no infravermelho proximo (NIR)

Ao decompor a luz por meio de um prisma de vidro e movendo um termémetro
através das cores para sua identificagdo no espectro, o alemao Frederick William-
Herschel, no ano de 1800, observou a radiacdo do infravermelho préximo incidente na
amostra. Ele percebeu que existia uma pequena variacdo na temperatura depois do
vermelho, ou seja, uma radiacdo além do visivel. Porém, esta descoberta so foi
considerada com o desenvolvimento dos instrumentos modernos capazes de registrar
espectros [70]. O uso da espectroscopi NIR na area da quimica analitica iniciou em
1960 por Karl Norris, nos EUA [71].

Como mencionado na secao anterior, a regido do NIR abrange uma faixa de 780 —
2.500 nm do espectro eletromagnético, suas bandas sdo provenientes de sobretons de
transi¢cOes vibracionais e bandas de combinag6es de transi¢cdes fundamentais.

Normalmente, os espectros NIR apresentam bandas de moléculas ou 4&tomos de C,
O, N ou S ligados ao atomo de hidrogénio. Esta técnica tem uma vasta aplicacdo nos
estudos de compostos organicos, tem presente em suas estruturas molécular ligagcoes C-
H, N-H, O-H, S-H [71-72].

Apesar de conseguir um sinal proveniente desses compostos, as informagoes
adquiridas com o NIR apresentam bandas amplamente sobrepostas, de dificil
interpretacdo e atribuicao, fazendo com que o seu uso dependa de recursos matematicos
e/ou estatisticos para contornar esses problemas e obter dados confidveis para realizar as

analises.

2.4.2  Espectroscopia no infravermelho médio (MIR)

A regido do MIR compreende a faixa de 2.500 — 5.000 nm, no qual ocorrem as
vibrag6es fundamentais onde as variacdes nos niveis vibracionais (An) sdo iguais a + 1.
Geralmente, essas variagcOes sdo mais intensas no MIR, com bandas mais definidas e
coeficiente de absorcdo que permite uma melhor analise da estrutura da molécula [69].

O MIR é bastante utilizado para caracterizacdo de um material, uma vez que
funciona como uma “impressdo digital” do composto, pois pequenas mudangas na
constituicdo das moléculas apresentam em diferencas em seu perfil espectral e
distribuicéo dos picos [69].
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Na literatura, o MIR foi bastante utilizado para caracterizar [73], identificar [74] e
quantificar [75]. Esta técnica é extremamente robusta e segura para estudos
quantitativos envolvendo diferentes matrizes.

A regido MIR apresenta bandas provenientes de grupos funcionais presentes na
molécula que sdo comparadas a compostos que apresentem o mesmo grupo funcional
em sua molécula para tornar possivel a identificacdo de compostos desconhecidos
[68,75]. Ressalta-se que a intensidade das bandas € diretamente proporcional com as
concentracOes dos respectivos grupos funcionais.

Quando aplicados a quimica analitica, a espectrometria MIR também apresenta
sobreposicdo em seus espectros, requerendo, assim, técnicas de analise multivariadas

para auxiliar na extracdo e interpretacdo dos dados [77].

2.5 Quimiometria

A quimiometria pode ser entendida como a aplicacdo da matemaética e estatistica a
dados quimicos [70,78]. Neste sentido, a quimiometria é utilizada para planejar
experimentos, extrair o maior numero de informacéo de dados de dificeis interpretacdes,
sendo eles quimicos e de natureza multivariada [79].

Desde o seu surgimento no final dos anos 60 até hoje tém sido desenvolvidos
muitos métodos que facilitam a interpretabilidade dos dados que antes seriam
impossiveis de serem analisados. Como exemplo, os dados de infravermelho para
analise quantitativa de compostos, antes sem a utilizacdo de modelos de calibracao
multivariada ndo apresentavam alternativa para estas determinagdes, principalmente
quando ocorre a presenca de interferentes [62].

Neste trabalho, sdo empregadas técnicas de reconhecimentos de padrbes e
calibracdo multivariada. Antes da aplicacdo dos métodos quimiometricos € importante
avaliar diferentes tipos de pré-processamentos dos dados. A auséncia desta etapa podera

comprometer o desempenho dos modelos construidos.
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25.1 Pré-Processamentos

O pré-processamento dos dados tem a funcdo de contornar problemas nas medidas
instrumentais causados por instabilidade instrumental, medidas em dias diferentes,
ruidos instrumentais e espalhamentos provocados pela radiagdo durante a analise [80].

A centralizacdo na média, escalonamento e autoescalonamento dos dados sdo pré-
tratamentos aplicados com frequéncia. Centrar os dados na meédia significa subtrair os
elementos de cada linha ou coluna pela sua média. Escalonar um determinado conjunto
de dados consiste em dividir os elementos da coluna pelo desvio padrdo da mesma
coluna. Por fim, autoescalonamento equivale em realizar os dois pré-processamentos
citados anteriormente com o objetivo de atribuir 0 mesmo peso as variaveis em
consideragdo [70].

Outros tipos de pré-processamentos também podem ser utilizados, como a
normalizacdo, ponderagdo, correcdo de linha de base e suavizagdo [70,81]. A
normalizacdo e ponderacdo contornam variagcfes sistematicas provenientes das amostras
dividindo ou multiplicando cada variavel do vetor amostra por uma constante [81-82].

Problemas associados a espalhamento de radiacdo ou variacdo da linha de base
também podem ser contornados pela primeira derivada, que promove uma melhor
visualizacdo dos picos existentes nos sinais originais [81]. O aumento da relacdo
sinal/ruido bem como o ruido aleatdrio pode ser obtido atraves da suavizacao dos dados.
A segunda derivada, por sua vez, elimina uma variagao linear de linha de base que estéo
associadas aos espalhamentos [70,82].

A técnica mais utilizada para derivar e suavizar os dados é o método de Savitzky-
Golay [83], que faz um ajuste de polindmio de baixa ordem aos pontos de janela por
minimos quadrados.

A escolha do pré-processamento adequado € necessario para que as técnicas

qguimiométricas sejam aplicadas.

2.5.2 Técnicas de Reconhecimento de Padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrdes (RP) tém por objetivo avaliar se
existem similaridades entre os grupos de amostras que estdo submetidas a algum tipo de
analise [84-85]. Podem ser classificadas em dois tipos: ndo supervisionadas ou
supervisionadas.
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1. Nao supervisionadas: realizadas para analisar 0s agrupamentos naturais
utilizando apenas as informacdes fornecidas pelas variaveis, sem considerar
rotulos ou qualquer informacédo sobre as classes [81]. A técnica de RP ndo
supervisionada mais conhecida e utilizada é a analise de componentes
principais (PCA) [70,86-88].

2. Supervisionadas: objetiva-se na constru¢do de modelos de um conjunto de
amostras conhecidas, denominadas conjunto de treinamento [70, 81]. O
modelo construido é utilizado posteriormente para identificar amostras de
classes desconhecidas. Na literatura, as técnicas de RP supervisionadas estdo
bem difundidas e com um elevado nimero de aplica¢Bes que sdo: a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) e analise
discriminante linear (LDA) [89-94].

2.5.2.1 Anélise por componentes principais (PCA)

A PCA é uma das técnicas RP ndo supervisionado mais utilizadas para diminuir a
dimensionalidade dos dados, identificar agrupamentos naturais e amostras anémalas
presentes no conjunto de dados. Com esta finalidade, um calculo matematico é realizado
sob uma matriz de dados X (n x m), as linhas correspondem as amostras (n) e nas
colunas as variaveis (m); no caso dos dados espectrais, as variaveis sdo os valores de
absorbancia correspondente a cada comprimento de onda.

Na PCA, toda variacdo do conjunto de dados € determinada em um espaco
multidimensional reduzido, mantendo a maxima informacédo possivel [85]. Este espaco
resulta da decomposi¢do da matriz de dados em um agrupamento formado por eixos
ortogonais entre si, que sdo denominados fatores ou componentes principais (PCs), e
sdo obtidos por uma combinacdo linear das variaveis originais em que sao dispostas
ordem decrescente de variancia [70, 86-87]. A variancia e as PCs sdo diretamente
proporcionais: a medida que a variancia diminui, acontece 0 mesmo com a informagéo
em porcentagem contida nas PCs. Como consequéncia, menos PCs serdo necessarias
para representar o conjunto de dados, reduzindo sua dimensionalidade [70].

A Figura 2.6 apresentam duas variaveis em um plano bidimensional com duas

PCs, 0s escores s&o as novas coordenadas das amostras no novo espaco [87].
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Figura 2.6 - Primeira e segunda PCs obtidas a partir da combinacéo linear das varidveis originais. (a) As
linhas pontilhadas na cor vermelha correspondem as projecdes de uma amostra nas PCs (escores),

enquanto as linhas tracejadas na cor vermelha representam as proje¢des nas variaveis originais. (b) O
cosseno dos angulos 6, e 6, representa os loadings.
Fonte: adaptada de Beebe 1998 [81].

As PCs sdo obtidas a partir da combinacdo linear das varidveis originais e 0s
coeficientes da combinacdo representam 0s pesos de cada variavel original na
construcdo do modelo [87]. Esses pesos também sdo chamados de loadings, que sdo

apresentados na Figura 2.7b calculados através do cosseno dos angulos formados entre
a PC e cada variavel.

2.5.2.2 Analise discriminante pelos minimos quadrados parciais (PLS-DA)

O PLS-DA utiliza a regressdo PLS para construir modelos de classificagéo que
relacionam as informagdes instrumentais com as propriedades de interesse, utilizando as
informacdes das classes (rétulos) armazenadas em um vetor [92, 95-98].

Assim como no PLS, o PLS-DA também apresenta variaveis latentes (VL), que
sdo resultados da combinagdo linear das variaveis e tém como objetivo obter uma
melhor discriminacgdo das classes de amostras baseado na covaridncia maxima entre X
(matriz instrumental) e uma matriz Y. No PLS-DA, a matriz Y codificada por meio de
valores binarios, geralmente séo utilizados 0 ou 1 [99].

O limiar pode ser calculado através do teorema de byes ou pelo limite de
confianga para cada classe estudada, comumente sdo utilizados valor de 0,5, sendo

assim, quando um valor préximo a zero ou abaixo da fronteira é obtido para uma
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amostra, a mesma € classificada como sendo da classe que representa o valor 0. Na

Figura 2.7 esta apresentado um esquema de como o PLS-DA se comporta.

Vetor y Matriz X
N
X 0 X X X
Classe A X 0 X X Y
X 0 X X X
. : X\ 1 -\‘: 2 X: n
Classe B | 1 X v v
- %52 “*5n
L ‘ X X5 X 1

Figura 2.7- Representacdo do modelo PLS-DA utilizando o algoritmo PLS 1 para duas classes de
objetos.

2.5.2.3 Anélise discriminante linear (LDA)

A LDA baseia-se no célculo de funcBes discriminantes (FDs) que maximiza a
distancia entre as classes e minimizam a variancia entre as amostras de uma mesma
classe [70]. Para que isto ocorra, as FDs séo obtidas partindo de combinacgdes lineares
das variaveis originais que discriminam melhor as classes ou grupos de objetos [70].

Quando se determinam os centros das classes dos objetos a serem classificados,
obtém-se uma fronteira denominada funcdo discriminante linear, equidistante e
perpendicular a linha que une os centros. A funcdo discriminante determina as regides
correspondentes de cada classe, assim, se um objeto estiver presente na regido em torno
de R1, este é classificado como pertencente a classe A, se ndo, pertencera a classe B
[100]. Na LDA, as amostras sempre serdo classificadas como membros de uma ou outra
classe. As FDs serdo um plano quando estiver relacionada a um espaco tridimensional e
um hiperplano m-1 para quatro ou mais dimensdes, m € o nimero de variaveis presentes
[100].

A eficiéncia de modelos LDA é comprometida quando a dimensdo dos dados é

muito grande, isso pode ocasionar problemas de colinearidade. Para casos com muitas
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variaveis, recomenda-se reduzir a dimensionalidade dos dados ou o uso de sele¢des de
variaveis, principalmente quando aplicados a dados espectrais [101].

Na area de selecOes de variaveis em modelos LDA, destacam-se alguns métodos
que vém sendo bastante utilizados na literatura, como o Algoritmo das Projecdes
Sucessivas (SPA) [54, 102-103], Stepwise (SW) [104] e Algoritmo Genético (GA) [79].

2.6  Calibracdo multivariada

A funcéo da calibracdo multivariada € construir um modelo matematico a partir de
dados multivariados, prevendo, com rapidez, propriedades de interesse da amostra,
sejam elas quimicas ou fisicas [81, 87, 105].

Este processo € composto por trés fases: calibracdo, validacdo e predicdo. Na
primeira fase — de calibracdo, modelos matematicos sdo construidos, em que as matrizes
instrumentais (X) sdo relacionadas com um vetor que possui o0s valores de referéncia
(Y) [87].

Na validagdo, realiza-se uma avaliagio dos modelos verificando se sé&o
satisfatorios para determinar a propriedade de interesse. Existem duas técnicas para
validar um modelo, a validacdo por série de teste que utiliza subconjuntos separados de
calibracdo e validacdo e a validacdo cruzada que usa unicamente o conjunto de
calibracdo, sendo essa Ultima empregada neste trabalho.

Para avaliar a validacdo de um modelo, é calculada a raiz quadrada do erro médio
quadrético de validagdo (RMSEV) ou validagdo cruzada (RMSECV) [78,81]. Neste

trabalho foi utilizada a validacao cruzada € calculado pela a equacéo 2.12.

1 .
RMSECV = \/K—CZ:SI(yé _giyz 2.12)

onde K. é 0 nimero de amostras do conjunto de calibracio, y e y¢ sdo respectivamente
valores medidos e previstos para o parametro de interesse na i-ésima amostra de
calibracéo.

A etapa de predicdo é utilizada para avaliar a habilidade dos modelos de
calibracdo utilizando as amostras externas, ou seja, as que ndo participam do processo

de construcdo do modelo. Neste caso, utiliza-se o valor de raiz quadrada do erro médio
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quadrético de predicdo (RMSEP) apresentado na equacdo 2.13, que segue com 0S

mesmos parametros acima, mas para as amostras de predicéo.

1 .
RMSEP = \/K—Pzg(y;, — §iy? (2.13)

Ainda, como avaliacdo para o conjunto de predicdo, pode-se realizar um teste
estatistico através da regido eliptica de confianca conjunta (EJCR), em que o objetivo é
analisar a presenca de erros sistematicos no método desenvolvido, realizando uma
comparacdo entre os valores preditos pelo método de referéncia e pelo modelo
desenvolvido, no qual sdo comparadas as inclinagbes e interceptos das regressoes
lineares para ambos os métodos. O calculo deste teste é apresentado na equacao 2.14
[106].

Nam(@ = @)% + 2(Z Crea) (@ = @)(b = b) + (X Crea)’(b = B)? = 25%Fuizn, , (2.14)
Em que:
a e & sdo interceptos real e estimado, respectivamente.
b e b sdo inclinacdes real e estimada, respectivamente.
Creal é a concentracdo real das amotras
s? é a variancia do valor médio das concentracdes reais das amostras.
Nam € 0 nUmero de amostras do conjunto de predicéo.

FM(Z,Nam_Z) é o0 valor do ponto de distribuicdo F com 2 e Ny, — 2 graus de liberdade

o € 0 nivel de confianga (usualmente 95%).

Se o ponto critico (a=0 e b=1) que corresponde a inclinacdo e intercepto estiver
contido dentro da elipse EJCR, significa que a hipo6tese nula é aceita, concluindo que
ndo ha diferencas estatisticamente significativas entre os valores de concentracdo
preditos pelos modelos desenvolvidos e os valores de concentracéo real [106].

O erro relativo de predicdo (REP) também é um parametro importante para
avaliar a qualidade do modelo desenvolvido. Seu calculo é realizado através da equagao
2.15[107].

REP (%) = 100 /zﬁ'; 1% (2.15)
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Em que y; € o valor da referéncia da concentracdo para as amostras do conjunto
de predicdo, y; é o valor predito pelo modelo e I, é 0 nUmero de amostras utilizadas na
etapa de validacéo.

Os métodos de calibracdo multivariada mais comumente encontrados na
literatura sdo a regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) e a regressao linear
maltipla (MLR) [108].

2.6.1 Regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS)

Nesta regressdo a variavel quimica ou fisica (y) é determinada como uma funcéo
de fatores, que sdo realizados a partir da combinacéo linear das variaveis instrumentais
(X), que maximizam a covariancia entre X e y [108,109]. Para isto, utilizam-se as

equacdes 2.16 e 2.17.

X=TPT+E (2.16)
y=Tq " +e (2.17)

Em que a matriz E e o vetor e sdo os residuos de X ey, respectivamente. T sd0 0s
escores para ambos X e y e P e q representam 0s pesos da matriz X e do vetor vy,
respectivamente.

As equacdes 2.18 e 2.19 relacionam linearmente os escores da matriz X (T) com

0s escores da matriz y (U) [105].

U=BT'+G (2.18)
Y =BTQ'+H (2.19)

Em que B, G e H sdo as matrizes dos coeficientes de regressdo, residuos dos
escores e residuos de concentragdo, respectivamente.
A otimizacdo do nimero de variéveis latentes (VL) é determinado por validacéo

cruzada e o numero 6timo de VL € utilizado no modelo PLS [81].
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2.6.2 Regressdo linear multipla (MLR)

O MLR é um dos métodos de calibracdo mais simples em que as respostas
instrumentais (X) sdo correlacionadas com os parametros (y), estabelecendo uma
relacdo linear entre cada variavel dependente do vetor y com as variaveis independentes

da matriz X, como apresentado na equacéo 2.20 [78-79,105].

y=Xb+e (2.20)

Em que y é o pardmetro que se pretende determinar; X € a matriz contendo a
resposta instrumental; b o vetor dos coeficientes lineares de regressdao e e o vetor dos
residuos (ndo é modelado em y) [78].

Os coeficientes b sdo determinados de acordo com o critério dos “minimos

quadrados” na etapa de calibragdo, pela equagéo 2.21.

b= (XTX) 1 XTy (2.21)

Para resolver esta equacio acima, é necessaria a matriz inversa X" X. No entanto,
para que isso seja possivel, a quantidade de variaveis deve ser igual ou menor ao
numero de amostras [78, 105].

Contudo, em dados de origem espectrais é bastante comum a quantidade de
variaveis ser maior que a quantidade de amostras empregadas, ou ainda, podem existir
alta multicolinearidade na matriz X. Para contornar estes problemas e fazer o uso do
MLR sem restricdes, métodos de selecdes de variaveis sdo requeridos nesse contexto
[81].

2.6.2.1 Selecéo de variaveis

Como abordado nas secfes 2.5.2.3 e 2.6.2 existem algumas limita¢6es no uso de
alguns métodos de classificacdo e de calibragdo multivariada. Para contornar tais
problemas, a selecdo de variaveis tem sido empregada a fim de remover variaveis ndo
informativas e/ou redundantes, deixando apenas as que contribuem para melhorar o
desempenho dos modelos resultantes. Muitos trabalhos empregando selecdo de

variaveis sdo encontrados na literatura. Destes, destacam-se o algoritmo das projecdes

49




CAPITULO 2 FUNDAMENTACAO TEORICA

sucessivas (SPA) [102,109-112], algoritmo genético (GA) [113], stepwise (SW)
[78,103], regressdo por minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS) [114-115],

entre outros.

2.6.2.1.1 Algoritmo das projecOes sucessivas (SPA)

O SPA inicialmente foi proposto por Araljo et.al. (2001) [110] com o propdsito
de selecionar variaveis em dados espectroscopicos para utilizar o MLR. A finalidade do
SPA é buscar subconjuntos representativos de varidveis com menor colinearidade [110].
O melhor subconjunto é escolhido através da modelagem do MLR de acordo com o
menor RMSEV ou RMSECYV [112], calculado com a equacgéo 2.12.

Fundamentalmente, o SPA realiza as projecdes envolvendo colunas de uma
determinada matriz X (Kc X j) provenientes da resposta instrumental, em que kc sdo as
observacdes e j sdo as varidveis instrumentais, gerando subconjuntos com variaveis
minimamente correlacionada [110].

A Figura 2.8 exibe o procedimento de proje¢des sucessivas das variaveis até a

escolha do melhor conjunto.

Amostra 3 ) > Maior Projecdo
a) AX (Vetor/Varidvel de Partida) b 3/ — e
Xy P'x,=0 P2y, P2.%; \"Pl Xs
X X
Pt x;
X, Amostra 2 P! x
T - ~4
‘ -
S Px=0 —iny
‘ Plx, P! x; Subespago
]
y Ortogonal a P! x,
D1
P'x Subespago S, P'x 4
Amostra 1 o P' x, Ortogonal a X, 2
K—* Maior Projecao

Figura 2.8 - Sequéncia de projecdes realizadas pelo SPA com Kc = 3 e j = 5. Resultado da primeira (a) e
segunda (b) iteracdo. Neste exemplo, o subconjunto de varidveis selecionadas inicia com x, e devera ser
{X, X,y X}

Adaptada de Pontes (2009) [70].

Na Figura 2.8 o vetor x; (vetor correspondente a variavel inicial de selecdo) €

projetado no subespago S; ortogonal a x;. Os vetores ou varidveis que sobram, sdo
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projetados no subespago S1 e o SPA seleciona a varidvel que possui maior proje¢do. O
vetor das variaveis, chamado de x,, é 0 vetor que apresenta a maior quantidade de
informac&o ndo contida no vetor de partida.

O proximo passo € restrito ao subespaco ortogonal a projecdo do vetor de Xs,
chamado de Py, sendo essa a projecdo referéncia. A cada passo repetido uma nova
variavel é selecionada para integrar o conjunto que contém o nimero de variaveis que
foi estabelecido pelo analista. Cada passo de projecéo € seguido sucessivamente até que
uma cadeia de variaveis seja obtida. O SPA possibilita que no maximo kc varidveis
sejam selecionadas, uma vez que a cada operagdo de projecdo, um grau de liberdade é
retirado da matriz X [82].

Pontes et al. (2005) [103] adaptaram o SPA para ser usado nos modelos de
classificagdo, principalmente para os modelos com LDA. Neste contexto, a fungdo de
custo utilizada para orientar a escolha das variaveis foi o risco médio G de uma
classificacdo incorreta pela LDA, que é calculada baseada no conjunto de calibracdo
(Equacdo 2.22) [103].

1
G= k_vzg‘zvl g (2.22)

onde gk (risco de uma classificacdo incorreta do objeto xx da k-ésima amostra de

validagéo) definido como (Equacéo 2.23):

2
g = r” X tix) (2.23)

mingjogr? (X, M)

Em que:

v o (Xk k) corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o objeto xi
(com indice de classe Ik) e a média de sua classe (k).

v'oming 2k r(Xi,ik) corresponde ao quadrado da distancia de Mahalanobis entre o

objeto x e 0 centro da classe errada mais proxima.

O valor de gk deve ser tdo pequeno guanto possivel, ou seja, 0 Xx deve estar perto

do centro da sua classe verdadeira e distante dos outros centros (classes).
Soares et al.(2014) [116] propuseram um critério para 0 SPA-LDA baseado na
validacgdo interna. O célculo do custo é realizado ndo mais com o conjunto de validacao,
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e, sim, com o conjunto de treinamento, levando em consideracdo o nimero de graus de

liberdade. Esse critério € apresentado pela equacao 2.24.

]COSt= 1 ZNtraing (224)
Nirain-L-c ~"=1 n

onde, Nrain representa 0 nimero de amostra de treinamento, L é o numero de variaveis
do subconjunto que esta sendo avaliado e C representa o numero de classes de objeto

investigadas. Com este critério, apenas o conjunto de treinamento e teste sdo utilizados.

2.6.2.2 Stepwise (SW)

O Stepwise verifica a importancia das variaveis, adicionando-as (forward) ou
excluindo-as (backward) do modelo, de acordo com o fator de discriminacdo individual
(Di) de cada uma, considerando as medidas de dispersdo dentro e entre as classes
(equacdo 2.25) [70,79].

SB;

Di ==
SW;

(2.25)

Em que SB; a dispersdo entre as classes e 0 SW; a dispersdo dentro da classe.

A variavel n; que apresenta o maior fator de discriminacéo € selecionada e
realiza-se um procedimento de validacdo cruzada (leave — one- out), de maneira a obter
0 namero de erros. Esta etapa é repetida com todas as outras variaveis existentes, até
que o grupo de variaveis que apresentar o menor erro seja escolhido [70,79].

Nesse contexto, podem-se testar diferentes valores de limiar (thresold) variando
de 0,1 a 0,9, que sdo comparados de acordo com o nimero de erros do conjunto de
validacao [69].

Na calibracdo, o0 método forward é iterativo que comeca com uma variavel (X) e,
gradualmente, adiciona mais variaveis ao modelo de regressdo até que atinja um critério
satisfatorio. A primeira variavel deve apresentar uma maxima correlagdo com a variavel
de resposta (Y). A cada passo, um novo modelo é construido e o efeito da variavel

incluida é avaliado por um teste F. A variavel que obtiver um valor de F maior que um
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F-critico € incluida no modelo. O backward, método que elimina uma variavel, comeca
com a construcdo de um modelo de regressdo com todas as variaveis disponiveis, em
seguida, as variaveis sdo excluidas, e 0 que essa exclusdo causa no modelo, é avaliado,
da mesma maneira que a etapa forward, porém a varidvel com um valor de F menor que
a do F critico € excluida do modelo.

Forina et al. (2007) [117] modificaram este método e utilizaram a ortogonalidade

para eliminar o problema de multicolinearidade entre as variaveis selecionadas.

2.6.2.3 Algoritmo genético (GA)

O algoritmo genético foi proposto por John H. Holland na década de 60. Esta é
uma técnica de otimizacdo e busca, de maneira aleatoria, tomando como base o
principio da biologia de evolucdo e genética natural das espécies de Charles R. Darwin
[118]. A semelhanca com o processo evolutivo natural permite que as variaveis do
sistema estudado sejam codificadas de forma binéria, tornando-se semelhante aos dos
cromossomos bioldgicos. Através de um gerador aleatério, uma populagdo de
cromossomos ¢ formada aleatoriamente, evitando, assim, influéncias tendenciosas
externas. O passo seguinte é testar a aptiddo do individuo, investigando estatisticamente
qual a melhor resposta para o sistema [68].

No &mbito de classificagdo multivariada, a aptidao utilizada foi considerada como
o inverso do risco G, representada na equacdo 2.22, apresentada na se¢do anterior.
Onde ¢ calculado usando as varidveis codificadas no cromossomo. Os individuos que
gerarem os melhores resultados terdo seus parametros cruzados para geracdo de novas
combinacBes (descendentes). Alguns individuos podem receber caracteristicas
diferentes de seus pais e sofrerem mutagdes. Tanto as mutacdes quanto as geracdes
ocorrem até que a condicdo de avaliacdo seja alcangada [119].

Para calibragdo multivariada, praticamente avalia-se atraveés da construcdo de
modelos MLR baseados nos comprimentos de onda indicados nos cromossomos. Apos
isso, esses modelos s&o utilizados para medir o pardmetro de interesse no conjunto de
validagdo, o valor de aptiddo é calculado como o inverso do RMSEP obtido, o
subconjunto de varidveis que tiver o menor RMSEP, ou seja, uma maior aptiddo sera o
resultado do GA [120].
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2.6.2.4 Algoritmo iPLS

O IPLS foi desenvolvido por Ngrgaard e colaboradores [115], este algoritmo é
uma ampliacdo interativa desenvolvida para o PLS. Como o PLS, o iPLS utiliza a
regressao realizada por minimos quadrados parciais em cada subintervalo equidistante,
definido anteriormente no decorrer de toda faixa espectral, e é capaz de identificar e
selecionar a faixa de variavel que expressa uma informacdo mais relevante que possua o
menor valor de RMSECV (equacdo 2.23). Apos isso, constroi-se 0 modelo na faixa que
foi selecionada e faz-se uma comparacdo utilizando toda faixa espectral [114,121].

2.6.3 Selecéo de amostras

O algoritmo Kennard-Stone (KS) [122] ¢ o mais utilizado para selecionar
amostras em quimiometria. Segundo Galvéo et al. (2005) [123], o KS seleciona um
subconjunto representativo de um conjunto contendo N amostras, maximizando as
distancias euclidianas entre os vetores das respostas instrumentais (x) das amostras
selecionadas. Essa distancia pode ser descrita como dy(p,q) entre o x vetores de cada par

(p,q) das amostras selecionadas, e pode ser calculada de acordo com a equacéo 2.26.

4 = [S)4[x%,) ~ xgOI (2.26)

onde X, (j) e Xq(j) sdo as respostas do instrumento na j-ésima variavel, para as amostras
“p” e “q”, respectivamente. J representa o numero de varidveis no conjunto de dados.

O algoritmo KS é bastante utilizado para dados de classificacdo. Para
selecionar amostras no conjunto de calibracdo multivariada, Galvéo et al. (2005) [123]
realizaram uma adaptacdo no algoritmo KS e chamaram esta adaptacdo de SPXY
(Particdo de amostras baseado na distancia de X-y) que engloba no calculo das
distancias interamostras as diferencas de X e de y. A distancia dy(p,q) pode ser

€6 9 [P

calculada para cada par de amostras “p” e “q”, como apresentado na equacgao 2.27.

dy(p,q) = /(yp —y)? =|yp — ¥4l p, € [1,N] (2.27)
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2.6.4 Transferéncia de calibracéo

As etapas existentes em um modelo de calibragio multivariada incluem
planejamento do experimento, avaliacdo dos dados, pré-processamento, construir o
modelo (validar) e, por fim, realizar a predicdo das amostras [124].

Quando os modelos de calibragdo estdo prontos para serem aplicados na
determinacdo de um parametro, é esperado que este sejam capazes de realizar previsdes
confiaveis por um longo periodo de tempo. Contudo, alguns imprevistos podem ocorrer
com a instrumentacao utilizada na modelagem dos dados, como instabilidade, desgaste
da fonte, ou até substituicdo do equipamento. Outros fatores que variam e impedem uma
modelagem satisfatéria, sdo mudancas na constituicdo quimica e fisica das amostras
devido a variacOes de temperatura ou umidade do ambiente. Infelizmente, todas essas
condi¢cbes provocam deslocamento dos sinais, desvios ndo lineares na intensidade,
impedindo uma predicao confiavel das amostras futuras [125-126].

E, mais ainda, seria de grande vantagem poder aplicar o modelo construido para
instrumentos diferentes daquele que foi utilizado na etapa de modelagem. Para
contornar tais problemas, torna-se necessario realizar uma recalibragdo completa do
modelo, isto é, é preciso coletar novamente inUmeras amostras, analisa-las através do
método de referéncia e desenvolver todo o modelo novamente. Todavia, este
procedimento nem sempre é 0 mais apropriado, visto que exige tempo e um custo
envolvido [125-126].

A transferéncia de calibracdo € uma grande aliada para esses fatores aqui citados,
pois tem por objetivo o desenvolvimento de tratamento de dados e modelagem para
resolver esses problemas [125-126].

Nos métodos de padronizacdo, a funcdo de resposta do equipamento secundario, é
matematicamente modificada para se tornar parecida com a fungdo de resposta do
equipamento primario onde o modelo foi desenvolvido (primario) [124].

Um procedimento simples de padronizacéo consiste em compensar diferencas de
intensidade entre os espectros do equipamento secundario e os do primario,
multiplicando cada variavel (comprimentos de onda) do secundario por um fator de
correcdo [125]. Tal fator é obtido por regressdo linear com base em sinais analiticos
(espectros) registrados nos dois instrumentos para um mesmo subconjunto
representativo de amostras, chamadas amostras de transferéncia. Contudo, esse
procedimento univariado, ou seja, baseado na relacdo entre varidveis instrumentais
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individuais, ndo é eficaz em caso de deslocamentos espectrais ou alargamento de bandas
[126], o que motivou o desenvolvimento de métodos multivariados.

Os métodos de padronizacdo multivariada mais utilizados sdo os de Padronizagao
Direta (DS), Padronizacdo Reversa (RS) e Padronizacgdo Direta por Partes (PDS) [127].
Tais métodos tém por objetivo construir uma transformacdo linear que modifique a
resposta instrumental obtida no instrumento secundario, de modo a tornd-la mais

semelhante a do primario.

2.6.4.1 Padronizacao direta — DS

No método proposto por Wang et al. (1991) [128], sdo relacionadas matrizes
das respostas instrumentais X, (Ngans X 0) € Xs (Nyrans X P) através de uma matriz de
transformacédo F, conforme apresentado na equacédo 2.28. Se 0 equipamento primario e
0 secundario forem iguais, a matriz de transformacdo F sera quadrada e sua coluna
representa, para 0s respectivos comprimentos de onda, as correlagbes entre as
absorbancias dos espectros primarios e secundarios [124]. Caso Xs seja invertivel, a

matriz F podera ser calculada por:

F=Xs) . Xp (2.28)

Normalmente, as matrizes Xs sdo retangulares. Em tal caso, F pode ser
calculado por métodos multivariados como a regressdao por componentes principais
(PCR) ou minimos quadrados parciais (PLS) [125]. A padronizacdo do espectro da nova

amostra € obtida a partir da matriz F de acordo com a equacéao 2.29.

X2 = XgF (2.29)

onde o vetor resposta de uma amostra desconhecida, medida no equipamento
secundario, Xs, é padronizado para o vetor resposta esperado no equipamento primario,
Xa
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A fim de certificar que F represente apenas as variagdes instrumentais e nao
alteragdes na composicdo quimica ou fisicas das amostras, este método propbe que as
amostras sejam analisadas nos dois equipamentos nas mesmas condigdes. Além do que,
0 método DS é geralmente afetado por sobreajuste (overfitting) na estimativa de F, uma
vez que 0 nimero de amostras de transferéncia € muito menor que o nimero de

constantes utilizadas no ajuste do espectro inteiro [125].

2.6.4.2 Padronizacéo direta em etapas — PDS

A padronizacédo direta em etapas normalmente € aplicada nos casos em que as
correlacGes espectrais estdo limitadas a pequenas regides. Contrario ao DS, na qual cada
comprimento de onda do espectro primario € relacionado a todos os comprimentos de
onda do espectro secundario, no PDS cada comprimento de onda do espectro primario é
relacionado com uma janela correspondente a uma pequena regido do espectro

secundario [125].

No PDS, as matrizes das respostas instrumentais Xp e Xs também se
relacionam como apresentado na Equacéo 2.30, porém para cada janela é calculado um
vetor de regressao f. Esses vetores sdo dispostos em uma matriz diagonal F, cujas

estruturas é expressa por:

F = diag(f7,f7, ... £, ..., f}) (2.30)

Onde k € o nimero de comprimentos de onda. Dessa forma, uma nova amostra
pode ser padronizada pela Equacéo 2.30. Em razdo de que o PDS funciona com uma
janela movel, alguns inconvenientes podem atrapalhar o sucesso desta padronizacéo,
como os efeitos de borda que podem ocorrer quando ndo ha dados suficientes para
formar uma janela completa. Para contornar este problema, o final do espectro é
removido ou estimado por extrapolagdo [131].

Essa janela sera simétrica ou assimétrica ao redor de cada varidvel. Quando

existem problemas com comprimentos de onda, ou desvios espectrais, a janela

) |
N
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assimétrica melhora a transferéncia, ja a janela simétrica é eficaz quando ocorrem
mudancas no comprimento de onda insignificantes [125,131].

O bom desempenho da padronizacdo PDS se da pela capacidade de corrigir de
forma simultanea diferencas de intensidade, deslocamentos de comprimentos de onda e

alteracdo na largura das bandas [124].

2.6.4.3 Padronizagao reversa

O DS e o PDS podem ser utilizados de maneira “reversa”, neste tipo de
padronizacdo, € realizado um ajuste no conjunto de calibracdo do equipamento
primario. Estas amostras sdo padronizadas e utilizadas para desenvolver um modelo que
poderé ser aplicado aos espectros do equipamento secundario [132].

Os métodos de padronizacdo reversa sdo mais ajustaveis, por permitirem o uso
de ferramentas quimiométricas para analise exploratoria dos dados e selecionar do

melhor subconjunto de amostras que sera modelado [132].

2.6.5 Selecdo das amostras de transferéncia

Escolher as amostras que irdo participar da transferéncia é de suma
importancia. Essas amostras sao medidas nos equipamentos primario e secundario e
devem representar as diferencas fisicas ou quimicas [135]. Se isso ndo acontece, 0s
parametros de transferéncia calculados poderdo resultar em padronizacbes nao
confiaveis.

Normalmente, esta selecdo € realizada pelo algoritmo que busca as amostras
com maior leverage ou influeéncia, a qual € retirada do conjunto de dados e
ortogonalizada contra as demais. Uma repeticdo desse procedimento é realizada até que
0 numero de amostras estabelecido pelo analista seja encontrado. H& uma desvantagem
nesse método, € um método muito sensivel & heterogeneidade na distribui¢do dos dados
[131].

Alternativamente, o algoritmo classico Kennard-Stone tem sido utilizado. O
KS permite selecionar amostras de todas as partes do espaco de dados para distribuicdes

ndo homogéneas [131].
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Dantas Filho et al. (2011) [134] propuseram uma adaptacdo do algoritmo SPA,
normalmente utilizado para selecdo de variaveis, para ser aplicado a selecdo de amostras
de calibracdo, também podendo ser empregado para amostras de transferéncia. No SPA,
a matriz das respostas instrumentais é transposta de maneira que as amostras de
calibracdo se tornam as colunas, e o SPA seleciona um subconjunto de amostras que
exibe minima colinearidade.

O numero de amostras que devem ser selecionadas também é um fator, esse
namero é determinado apés avaliar os resultados de validacdo, de maneira que o nimero
ideal de amostras € aquele que tem o menor erro de predi¢do [125]. Dois fatores devem
ser considerados na escolha do nimero ideal de amostras: a magnitude das diferencas

instrumentais e o tipo de padronizacgéo utilizado [135-136].
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CAPITULO 3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Revisao da literatura

Os principios ativos utilizados em repelentes foram estudados em diferentes
matrizes: (a) &gua [137] como contaminantes emergentes, (b) fluidos biol6gicos (sangue
e urina) [138-139], (c) estudos em vivos [17,140] que avaliaram a toxicidade e a
duracdo de acdo desses repelentes na pele e (d) a cinética de degradacdo [141-142]
(neste caso, apenas DEET). Em particular, no caso do repelente IR3535, apenas um
Unico trabalho [143] foi relatado na literatura envolvendo a determinagdo de sua
concentracdo em amostras de repelentes.

O controle de qualidade eficiente dos repelentes é importante, ja que altas
concentracfes podem causar danos a salde e concentrac@es inferiores as indicadas no
rotulo ndo garantem eficiéncia. Para este propdsito, no presente capitulo, 0 uso de uma
cromatografia liquida de alta eficiéncia acoplada a um detector de arranjo de diodos
(HPLC-DAD) é proposto para a quantificacdo de DEET e IR 3535 em repelentes de
insetos comercializados no Brasil. O método proposto sera validado seguindo o0s
criterios da EURACHEM [53] com seletividade, LOQ, LOD, faixa linear, exatiddo,
precisdo intradia e interdia [59,144-146]. Na proxima secdo, sera apresentada uma
revisdo da literatura referente as estratégias adotadas para a determinacdo de DEET e
IR3535 em diferentes matrizes.

E importante ressaltar que a maioria dos trabalhos encontrados na literatura esta
associada ao DEET em matrizes bioldgicas e de aguas. Apenas um unico trabalho [143]
foi reportado em aplicacGes em amostras de repelente.

Abu-Qare e Abou-Donia (2001) [15] analisaram a presenca de malation,
permetrina, DEET e seus metabolitos em sangue e urina de ratos utilizando
cromatografia liquida de alta eficiéncia com detector de absorbancia de comprimento de
onda duplo. Os autores concluiram que o método proposto é confidvel, rapido, simples,
com alta sensibilidade e seletividade, indicando que o mesmo pode ser aplicado
rotineiramente em amostras de sangue e urina de humanos.

Marselos e Archontaki (2002) [143] analisaram a quantidade de IR 3535 em
amostras de repelentes em gel utilizando HPLC com detector UV. O artigo apresentou
uma metodologia precisa, com alta sensibilidade e seletividade para determinacgdo do
principio ativo IR 3535 em repelentes. No entanto, apenas seis amostras e estavam em
fase semissélida. Além disso, apenas amostras em uma concentracdo de 8% m m™

foram avaliadas.
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Kuklenik et al. (2013) [144] desenvolveram e validaram um método HPLC-MS-
MS para medir concentracGes de DEET em urina de humanos. Os autores encontraram
resultados satisfatérios com um LOD variando de 0,1 — 1 ng mL™. Em 51% das
amostras foram encontradas o principio ativo DEET.

Costa (2005) [145] prop6s uma formulacdo de lipossomos a fim de prolongar o
tempo de fixacdo do repelente, avaliando assim diferentes metodologias, utilizando
cromatografia e espectrometria no infravermelho médio. De acordo com o autor, bons
resultados foram encontrados pelas metodologias. Todavia a metodologia com
infravermelho médio tem a desvantagem por usar o CS,, extremamente tdxico e, ainda,
por ser mais susceptivel a presenca de interferentes, quando comparada com a
cromatografia.

Kasichayanula et al. (2005) [16] utilizaram o HPLC acoplado com detector UV,
para avaliar a quantidade de DEET em amostras de sangue e urina oriundos de
repelentes de insetos e protetor solar. Os autores concluiram que o método foi bastante
eficiente na analise de DEET e outros compostos oriundos do uso de repelentes e
protetores solares, em amostras de sangue, urina e pele, com uma corrida relativamente
rapida (14 min). A aplicacdo do método evidenciou a deteccdo de medidas com
precisdo, especificidade e alta seletividade.

Pietrogrande e Basaglia (2007) [148] utilizaram a cromatografia em fase gasosa
combinada com espectrometria de massa para detectar principios ativos utilizados em
em produtos de cuidados pessoais oriundos de contaminag¢es em rios. Como resultado,
foi verificado que o GC-MS é uma alternativa promissora na analise em matrizes de
agua, pois esta metodologia pode avaliar o quanto téxico estd e, também, fornece
sensibilidade e seletividade necessaria para identificar e quantificar principios ativos em
produtos de cuidados pessoais.

Broschard et al. (2013) [149] avaliaram a absorcdo e excre¢do do repelente IR
3535 na pele de humanos utilizando HPLC-MS. Os resultados mostraram que foi
possivel detectar o IR 3535 em sangue e urina. Os resultados demonstraram que o IR
3535 foi rapidamente absorvido com uma taxa de penetracdo de 13,3%, considerado um
valor preocupante para absorcédo da pele.

Yiin et al. (2015) [150] realizaram estudos sobre a absor¢do dérmica de
repelentes de insetos contendo DEET atraves de amostras de urina, utilizando HPLC-

MS. Os autores concluiram que a metodologia empregada no trabalho apresentou
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sensibilidade e precisdo satisfatorias e uma grande vantagem foi a pequena quantidade

de amostra utilizada.
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3.2 Metodologia
3.2.1 Reagentes e solucdes

Os padrdes de alta pureza de N, N-dietil-3-metilbenzamida (DEET) foram
adquiridos de Sigma Aldrich e etil-3- (N-n-butil-N-acetil) aminopropionato (IR 3535)
foi doado por Merck (Darmstadt, Alemanha). Os solventes acetonitrila (J,T Baker) e
agua obtida de um sistema de purificacdo de dgua Mili-Q (Milipore) foram utilizados
em todo procedimento.

Um total de 86 e 19 amostras de repelentes a base de DEET e IR3535,
respectivamente, foram adquiridos de diferentes lotes, fabricantes e faixas de
concentragdo do principio ativo em diversos estados brasileiros. A diferenca da
quantidade de amostras desses dois tipos de repelentes é devido a existéncia de um
numero maior de fabricantes que utilizam o DEET como ingrediente ativo. Os niveis de
concentracdo para os dois analitos variaram de 5 a 30 % (m m™). E importante
mencionar que as amostras de repelente possuem excipientes como perfume, alcool,
agua, conservantes, entre outros.

Para analise por HPLC-DAD, as amostras passaram por uma etapa de diluicdo
simples com acetonitrila e agua (10:90, v v'%), na proporcdo de 20.000 e 10.000 vezes

para DEET e IR 3535, respectivamente.

3.2.2 Analise cromatogréafica

Os estudos cromatograficos foram realizados em um equipamento HPLC-DAD da
Dionex da série ultimate (Figura 3.1) 3000 (Dionex Technologies) equipado com uma
bomba quaternaria, um injetor manual com loop fixo de 20 uL e um detector de arranjos
diodos UV-Visivel. Uma coluna Acclaim™ 120 C18 de 50 mm X 2,1 mm, 3 um de
tamanho de particula e 300 A de tamanho de poro.

64




CAPITULO 3 METODOLOGIA

Figura 3.1 - Cromatégrafo liquido de alta eficiéncia (HPLC).

A eluicéo foi realizada em gradiente com agua Mili-Q purificada (solvente A) e
acetonitrila (solvente B) nas seguintes condicdes: 0 — 5 min: 20 — 80% de gradiente
linear B e 80 a 20% a 5 — 7 min o solvente B retorna a proporcao inicial. A temperatura
foi fixada em 30 °C e a vazéo em 0,3 mL min™. Os dados foram coletados através do

software Chromeleon, versdo 6.80 com frequéncia de aquisi¢do de espectros de 10 Hz.

3.2.3 Calibracéo, validagao e quantificacdo de DEET e IR 3535

As solugdes estoques de DEET (194 mg L™) e IR 3535 (200 mg L™) (estoque 1)
foram preparadas em acetonitrila em um baldo volumétrico de 100 mL.

As solugbes padrdes de 20 e 40 mg L™ (estoque 2) foram preparadas e
armazenadas a 4 °C até o uso. O conjunto de calibragdo foi preparado diluindo aliquotas
apropriadas dos estoques 1 e 2 com uma solucdo acetonitrila e 4gua (10:90, v v'') e
armazenada a 4 °C até o uso. O conjunto de calibracdo é formado por onze misturas de
DEET e IR 3535, com niveis de concentracio variando de 0,25 a 22 mg L™ para DEET
e 0,50 a 40 mg L™ para IR 3535, preparadas e eluidas em triplicata.

O estudo de preciséo foi realizado de acordo com os critérios do guia de validacdo
da Eurachem [53]. Foram preparados quatro niveis de concentragdes igualmente
espacados variando de 2 a 8 mg L™ (DEET) e 8 a 32 mg L™ (IR 3535). Cada mistura foi
medida sete vezes ao longo de quatro semanas. Com isso foi aplicado o teste t e
calculado o desvio padréo relativo (RSD) para avaliar a precisao interdia e intradia. Os
intervalos de valores adequados de RSD dependem do nivel de concentracdo e foram
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normalizados usando os critérios de razdo de Horwitz, calculados pelas Equagdes 6 e 7
[144].

Um teste de recuperacao foi realizado a fim de identificar a presenca de efeito
matriz [61]. Quatro niveis de fortificacdo foram preparados com concentragdes
igualmente espacadas variando de 2 a 8 e de 8 a 32 mg L™, para DEET e IR 3535,
respectivamente. O efeito matriz foi calculado de acordo com Moreno-Gonzales et al.
(2007) [61].

As amostras da curva analitica foram medidas em triplicatas auténticas em que foi
possivel realizar uma ANOVA para identificar a inclinagdo, o intercepto, a significancia
da regressao e a falta de ajuste do modelo.

As inclinacdes das curvas analiticas preparadas para DEET e IR 3535,
constituiram a sensibilidade do modelo e foram utilizados para calcular o limite de
quantificacdo (LOQ) e limite de deteccdo (LOD), conforme descrito na Equagéo 2.2 e
2.3 Para isto, o0s pontos da curva analitica com menores concentracGes de DEET (0,25
mg L™ e IR 3535 (0,50 mg L) foram medidos trinta vezes.
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3.3 Resultados e Discussao

3.3.1 Conjunto de amostras de calibragao

Todas as amostras foram injetadas no sistema cromatografico sob as condicdes
descritas na secdo 3.2.2. A Figura 3.2 apresenta 0s cromatogramas médios para cada

nivel dos padrbes de calibragdo, assim como os espectros DEET e IR3535 registrados

em 210 nm.
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Figura 3.2 - (a) Cromatogramas médios de amostras de mistura padrdo de calibracdo. DEET em azul e IR
3535 em vermelho, (b) DEET e (c) espectro IR 3535 para o padréo de calibragdo de maior concentrag&o.
Os pontos azuis e vermelhos representam o comprimento de onda usado para calibragéo e quantificacdes
de amostras.

Os cromatogramas foram registrados a 210 nm com uma frequéncia de 10
espectros por segundo, pois 0 comprimento de onda que corresponde ao pico maximo
(200nm) ainda existe resposta do solvente. Como pode ser visto na Fig. 3.2a, tanto o
DEET quanto o IR 3535 foram completamente eluidos em aproximadamente 5 minutos,

resultando em um curto gradiente de corrida que aumentou a frequéncia analitica. As
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Fig. 3.2b e 3.2c mostram os espectros registrados para DEET a 4,11 min de tempo de
retencdo e para IR3535 a 4,78 min, respectivamente.

N&o ha alteracdes de formato de pico ou desalinhamentos, e as larguras de pico
séo inferiores a 0,3 min para ambos os analitos, mesmo com uma baixa taxa de fluxo de
0,3 mL min™. Os pardmetros de resolucdo foram adequados para uma analise
guantitativa com assimetria de aproximadamente 1 e resolucdo superior a 2,030 [47]
mesmo na maior concentracdo de ambos os analitos.

A linearidade foi avaliada de acordo com a relagdo entre concentracGes estudadas
e a area dos picos cromatograficos. As curvas analiticas para o DEET e IR 3535 sdo

representadas na Figura 3.3.
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Figura 3.3 - Curvas analiticas obtidas para a) DEET e b) IR 3535

Os parametros de regressdo para ambos os analitos sdo mostrados na Tabela 3.1.
Assim como, os valores de inclinacdo, que estdo associados a sensibilidade do modelo e
ao coeficiente de determinacéo (R?) foram maiores que 0,99 tanto para 0 DEET quanto
para IR 3535.
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Tabela 3.1 - Pardmetros analiticos para a curva de calibragdo de DEET e IR 3535

Equacdo de Regresséo

Analito  Faixa linear de trabalho (mg L™) Intercepto (a) Inclinagao (b)* R?"

DEET 0,25-22,00 -0,8229 7,2506 0,9986

IR 3535 0,50- 40,00 -0,1903 2,4009 0,9976

Analise de regressdo linear usando a equagdo y = a + bx, onde x é a concentracdo em mg L™, "R? é o
coeficiente de determinagéo.

A Tabela 3.2 apresenta os valores obtidos para as médias quadraticas,
significancia da regressdo e falta de ajuste com a analise de variancia (ANOVA) de
acordo com as equacOes apresentadas na Tabela 2.1 (descrita na Secdo 3.1.2). Na
ANOVA para os modelos DEET e IR 3535, o valor de F calculado é maior que o valor

tabelado (4,15), indicando significancia estatistica para a regressao.

69




CAPITULO 3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Tabela 3.2 - Resultados da ANOVA para DEET e IR 3535. Entre paréntesis, estdo os graus de liberdade.

Soma Média Fcal
Analito Fonte de variacéo quadrética guadratica regressdo Fcal falta de ajuste
Regressao (1) 89224,0 89224,0
Residuo (31) 113,87 3,67
DEET 24290,45 1,50
Falta de ajuste (9) 43,3091 4,81
Erro puro (22) 70,5605 3,21
Regresséo (1) 33002,7 33002,7
Residuo (31) 79,3614 2,56
IR 3535 12891,43 1,71
Falta de ajuste (9) 32,7166 3,64
Erro puro (22) 44,6448 2,12

3.3.2 Seletividade, LOQ e LOD

Na Fig. 3.2a, também é possivel observar que o método tem um procedimento de
eluicdo rapido, no qual ambos os analitos estdo bem separados com uma resolucéo de
2,35 entre 0s picos. Como dez espectros por segundo foram adquiridos na regido UV
(190 - 400 nm), foi possivel realizar um teste de pureza maxima comparando 0S
espectros ao longo do pico do analito com o registrado no tempo de retencdo. Para
ambos 0s analitos, estes espectros combinaram 100% em pureza conforme esperado
para o padrdo analitico. Ressalta-se que este é um teste crucial para as amostras, pois 0s
interferentes podem impedir uma quantificagdo univariada. Das 105 amostras
analisadas, os espectros correspondem a valores superiores a 98% para 0s picos de
DEET e IR 3535, que indicam seletividade satisfatoria de ambos os modelos. Portanto,
nenhum dos excipientes interferiu na determinacdo de DEET e IR 3535 nas condicOes
experimentais utilizadas.

Para o LOD os valores foram 0,033 mg Lt para o DEET e 0,020 mg Lt para o IR
3535. Os valores de LOQ foram 0,099 mg L™ e 0,061 mg L™ para DEET e IR 3535,
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respectivamente. Como a concentracdo das amostras desses ingredientes ativos foram

maiores do que o LOQ pode-se concluir que os resultados foram satisfatorios.

3.3.3 Exatidao e Precisdo

Na Tabela 3.3 sdo apresentados os resultados da razdo de Horwitz e do valor t
calculado para o primeiro dia (intradia) e entre os valores médios das medidas de quatro
dias (interdia). Os valores da razdo de Hortwitz foram menores que 2 para o teste de
precisdo intra e interdias e os valores de t.y foram menores que os valores tabelados,
indicando que ndo ha diferencas estatisticamente significativas e apresentando

resultados satisfatorios para implementar um método quantitativo.

Tabela 3.3 - Teste de precisdo univariada intra e interdia para quantificacdo de repelentes de insetos

Razdo Horwitz ta®
Ingredientes Interdia Intradia Interdia (3,182) Intradia (2,447)
ativos
L1 L2 L3 L4|Ll L2 L3 L4/|Ll L2 L3 L4 L1 L2 L3 L4
DEET 1,17 1,24 1,15 0,25(0,76 1,76 0,54 1,2 1055 1,07 1,36 0,39|0,27 1,17 0,50 1,44
IR3535 0,25 0,36 0,69 0,37]0,29 0,79 0,31 0,32 /0,34 1,00 2,48 1,79/0,31 1,70 0,88 1,25

®Valores t calculados, Os valores tabulados sdo mostrados entre parénteses para intradia (2,447) e interdia
(3,182), que sdo 6 e 3 graus de liberdade, respectivamente. L1 - L4 representam os dias 1 a 4. As
concentracdes foram de 2 a8 mg L™ para DEET e 8 a 32 mg L™ para IR 3535.

Os resultados de recuperacdo sdo apresentados na Tabela 3.4, no qual pode ser
visto que os valores de recuperacdo (REC) variaram de 89,2% a 111,6% e 94,7% a
109,2% para todas as amostras e niveis de fortificagdo para DEET e IR3535,
respectivamente. N&o foi identificado efeito matriz, pois os valores calculados nao
foram superiores a = 20% [61,152].
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Tabela 3.4 - Estudos de recuperagdo para a determinagdo de DEET e IR 3535

Niveis de concentracéo (mg L)

Efeito de matriz (EM)

DEET 0 2 4 6 8
Amostra 1 Encontrado 4,45 7,67 10,93 14,16 16,87
-7,59
(5%)? REC (%)b - 96,5 97,2 97,1 93,1
Amostra 2 Encontrado 4,42 7,61 10,73 13,89 17,43
-4,72
(5%)* REC (%)" - 95,6 94,6 94,7 97,6
Amostra 3 Encontrado 9,23 12,21 15,65 18,51 21,38
-9,72
(10%0)? REC (%)° - 89,2 96,3 92,8 91,1
Amostra 4 Encontrado 11,29 14,66 17,91 20,71 24,35
-5,15
(15%)?2 REC (%)" - 101,1 99,3 94,1 97,9
Amostra 5 Encontrado 5,07 8,12 11,31 14,31 17,45
-4,53
(5%)? REC (%)b - 95,7 97,9 96,6 97,1
Amostra 6 Encontrado 10,35 13,42 17,47 20,18 23,53
2,12
(10%)? REC (%)° - 96,1 1116 102,7 103,3
Niveis de concentragéo (mg L)
IR3535 0 8 16 24 32 Efeito de matriz® (EM)
Amostra 7 Encontrado 16,42 29,85 43,46 59,03 72,16
-0,41
(12,6%0)* REC (%)b - 100,8 1014 106,5 104,5
Amostra 8 Encontrado 12,35 24,98 40,39 54,94 69,70
2,40
(12,6%)* REC (%)" - 94,7 105,1 106,5 107,5
Amostra 9 Encontrado 6,79 20,45 34,97 49,22 62,73
-0,44
(10%)? REC (%)" - 102,4 105,7 106,1 104,9
Amostra 10  Encontrado 7,38 21,94 35,46 50,44 64,41
0,92
(10%)? REC (%)" - 109,2 105,3 107,6 106,9

ConcentragBes descritas no rétulo para cada amostra repelente sdo mostradas entre parénteses.
PRecuperaco calculada. “EM [61,152-153].
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3.3.4 Quantificacdo de DEET e IR 3535 em amostras repelentes

Como apresentado na Tabela 3.5, os valores de concentragcdo dos principios
ativos em 87 amostras foram inferiores aos indicados no rétulo.

De fato, 0 monitoramento de repelentes é importante porque, quando o valor da
concentracdo € inferior ao indicado no rotulo do produto, o tempo de acdo destes
repelentes pode ser reduzido e, consequentemente, a eficacia do produto pode ser

diminuida.
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Tabela 3.5 - Valores descritos no rétulo e encontrados através do método HPLC-DAD. As concentraces em paréntesis em %m m'™.

Amostras | Encontrados (%0) Amostras Encontrados (%6) Amostras Encontrados (%0) Amostras Encontrados (%6) Amostras Encontrados (%6)
1 (14,55)* 10,62 22 (6,79)° 5,78 43 (15)° 17,44 64 (5)° 4,99 85 (12,5)" 12,49
2 (14,55)% 14,80 23 (6,79)° 5,98 44 (15)° 12,76 65 (5)° 5,28 86 (12,5)" 13,76
3(14,55)° 9,51 24 (6,79)° 4,65 45 (15)° 12,79 66 (6,65) ° 4,59 87 (12,5)" 10,85
4 (14,55)% 9,16 25 (6,79)° 5,31 46 (15)° 15,30 67 (6,65)° 4,43 88 (12,5)" 9,94
5(14,55)% 8,45 26 (6,79)° 4,69 47 (15)* 11,45 68 (6,65)° 4,36 89 (12,5)" 10,85
6 (14,55)°% 9,41 27 (6,79)2 4,13 48 (15)° 16,20 69 (6,65) % 4,09 90 (12,5)° 11,27
7 (14,55)° 10,83 28 (6,79)° 5,18 49 (15)° 11,57 70 (6,65) % 6,68 91 (12,5)" 10,25
8 (14,55)° 11,01 29 (6,79)° 4,19 50 (15)° 12,03 71 (6,65)° 4,62 92 (12,5)" 11,44
9 (10)° 7,16 30 (6,79) ¢ 5,16 51 (15)° 13,80 72 (6,65)° 5,22 93 (12,5)" 11,68
10 (10)® 8,24 31(6,79)° 5,54 52 (15)° 11,29 73 (6,65)* 4,93 94 (12,5)° 11,97
11 (10)® 8,16 32 (6,79)° 4,67 53 (15)° 11,83 74 (6,65) ° 5,28 95 (10)° 6,70
12 (10)® 9,34 33(6,79)° 5,19 54 (15)® 12,66 75 (6,65) 2 4,93 96 (10)° 6,92
13 (10)® 8,00 34 (30)° 22,25 55 (15)° 12,70 76 (16)° 11,96 97 (12,5)° 11,63
14 (7)® 4,60 35(6,79)° 5,56 56 (5)* 5,98 77 (16)° 11,27 98 (12,5)" 9,36
15 (7)° 5,35 36 (6,79) ° 4,70 57 (5)° 4,94 78 (7,6)° 5,23 99(12)"° 6,29
16 (7)° 4,33 37 (6,79)° 5,89 58 (5)° 5,34 79(7,6)2 5,41 100 (12)° 6,56
17 (7)® 4,78 38 (6,79)° 4,29 59(5)* 5,06 80 (10)? 11,36 101 (12)° 6,56
18 (7)® 5,62 39(6,79)° 4,26 60 (5)? 6,10 81 (10)® 12,17 102 (10)° 8,86
19(7)2 6,76 40 (6,79)* 4,94 61 (5)* 3,95 82 (10)® 8,23 103 (10)° 10,56
20 (6,79)° 4,58 41 (6,79)° 4,45 62 (5)* 4,80 83 (10)® 7,91 104 (10)° 9,30
21 (6,79)° 5,58 42 (6,79)° 4,20 63 (5)* 5,22 84 (5)* 4,25 105 (30)° 27,05

#Valor da concentragdo no rétulo DEET e b) IR 3535.
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3.4 Conclusao

Neste capitulo, o método por HPLC-DAD foi desenvolvido, validado e aplicado
para a quantificacdo de DEET e IR 3535 em amostras comerciais de repelentes de
insetos comerciais.

O método proposto apresentou linearidade, LOD, LOQ, recuperacdo, precisao
intradia e interdia com valores satisfatorios.

A aplicagdo da metodologia em amostras comerciais permitiu a quantificacdo de
DEET e IR 3535 com concentracdes rotuladas de 5 a 30% (m m™) e concentracdes
encontradas com essa metodologia variaram de 4,0 a 27,0 % (m m™).

O efeito de matriz da metodologia desenvolvida nao foi significativo e esta
metodologia utiliza uma simples diluicdo da amostra, com uma corrida de 7 minutos de
eluicdo com acetonitrila/agua sem aditivo ou modificador. Além disso, foram utilizados
apenas 870 uL de acetonitrila por corrida, de acordo com os principios da quimica
analitica verde de baixo consumo de solvente. O método proposto permite o
monitoramento de concentracdes de DEET e IR3535 em repelentes de insetos, que é de
vital importancia, pois altas concentracbes podem ser prejudiciais para a salde da
populacdo e uma concentragdo abaixo do descrito no rotulo compromete a agdo desses

produtos para proteger a populacdo de doencas transmitidas por mosquitos Aedes

aegypt.
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4.1 Revisdo da literatura

A utilizagdo da espectrometria no infravermelho (NIR e MIR) e analise
multivariada tem permitido contornar grandes problemas encontrados nos setores
industriais, principalmente no que diz respeito a farmacos e cosméticos [157 — 167].

Deconinck et al. (2014) [157] classificaram cosméticos (cremes, locdes,
sabonetes) contendo agentes branqueadores ilegais, utilizando o ATR-IR combinado
com quimiometria. De acordo com os resultados apresentados pelos autores, 0 k-NN
(vizinho mais proximo) apresentou o melhor resultado quando comparado ao PLS-DA.

Santana et al (2016) [158] utilizaram o MIR para detectar fraudes em 0leo de rosa
mosqueta (auténtica e adulterada com outros 6leos) através do PLS-DA. A metodologia
foi considerada adequada e seletiva para este tipo de classificagdo, com todas as
amostras classificadas corretamente.

Lafhal et al. (2016) [159] determinaram linalol acetato, linalol, eucaliptol e
canfora em Oleos essenciais utilizando o NIR e o PLS. O estudo foi realizado com
amostras dos trés anos de safra (2012 a 2014) levando em conta as variaveis sazonais.
Como resultados, o modelo apresentou uma correlagcdo de 0,97 e um Erro Relativo de
Predicdo (REP) proximo a 2,5%.

Guillemain et al. (2017) [160] utilizaram a espectrometria NIR para classificar
comprimidos falsificados. A classificacdo foi realizada entre dois métodos: LDA e
SVM (Support Vector Machine). Os autores concluiram que ambos os modelos podem
ser utilizados nessa classificacdo uma vez que ndo existia diferenca estatistica entre eles.

Sanches et al. (2012) [161] determinaram dipirona em formulacGes injetaveis sem
violar as ampolas. O método proposto utilizou o infravermelho proximo e calibracao
multivariada (PLS e MLR/SPA). Para o PLS, foram utilizadas quatro variaveis latentes
e cinco variaveis foram selecionadas com o SPA. Como resultados o valor satisfatorio
de RMSEP, de 0,39 e 0,35% (m v) para o PLS e MLR/SPA, respectivamente. Em
termos de coeficiente de correlacdo de 0,9970 para o PLS e 0,9975 para 0 MLR/SPA
para uma calibracdo na faixa de 40 — 60 % (m v™).

Silva et al. (2015) [162] avaliaram a viabilidade de utilizar a espectrometria NIR
para quantificar trés polimorfos do mebendazol (MBZ) em matérias-primas
farmacéuticas. Os espectros de refletdncia NIR foram usados para desenvolver modelos

PLS e PLS/JK (algoritmo Jack-Knife). Os polimorfos de MBZ foram quantificados com
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valores de RMSEP de 2,37% m m™, 1,23% m m™ e 1,48% m m™ para os polimorfos A,
B e C, respectivamente. Os autores concluiram que este € um método facil, rapido e
viavel para monitorar a qualidade de materiais farmacéuticos brutos de MBZ de acordo
com a pureza polimorfa.

Tankeu et al. (2014) [163] propuseram uma nova metodologia baseada nas
espectrometrias NIR e MIR associadas a técnicas quimiométricas para determinacdo de
lavandas. Foram utilizadas 60 amostras distribuidas em seis compostos, onde foram
quantificados empregando a cromatografia gasosa (CG-MS-FID), utilizados como
dados de referéncia. Os modelos de calibragdo (PLS) construidos revelaram um
desempenho estatistico satisfatério com um coeficiente de determinacdo (R?) variando
de 0,92 — 0,99 (MIR) e 0,90 — 0,98 (NIR). Assim como, baixos valores de RMSEP’s
foram obtidos (<1,6). Como relatado, o conjunto de dados externo foi previsto com
precisdo, de acordo como evidenciado pela comparacdo com os dados de referéncia.

Cascant et al. (2011) [164] determinaram frutose, glicose e maltose em cera
depilatéria utilizando HPLC (dados de referéncia) e MIR. Segundo os autores, 0S
modelos PLS revelaram capacidade de predicdo com um RMSEP variando de 7,04 a
12,55 mg g* de aclcar por amostra, com um REP variando de 2,6 — 52 %. A
metodologia proposta mostrou-se como alternativa para os métodos que utilizam
cromatografia, uma vez que € rapida, ndo destrutiva, ndo utiliza reagentes e ndo gera
residuos toxicos.

Bergman et al. (2006) [165] avaliaram o desempenho de dois equipamentos NIR
para formulagdes farmacéuticas solidas utilizando trés modelos de transferéncia de
calibragdo PDS, correcdo de inclinagdo e centralizacdo local. Como resultado, os trés
modelos de transferéncia apresentaram bons resultados, mostrando que é possivel fazer
uma transferéncia de calibracdo com instrumentos com configuracédo diferente. Para o
PDS funcionar com sucesso, € preciso uma otimizacdo no nimero de amostras de
transferéncia. Segundo os autores, a centralizacdo local € o modelo de transferéncia que
apresenta um melhor desempenho e de simples execucdo, sem a necessidade de
nenhuma otimizacéo.

Pereira et al. (2016) [166] propuseram uma transferéncia de calibracdo entre os
espectros obtidos em um espectrofotémetro NIR para as mesmas amostras de nevirapina
em diferentes formas fisicas. Utilizaram o algoritmo PLS e o modelo de transferéncia

DWPDS (janela dupla por meio de padronizagdo direta). Bons resultados foram
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conseguidos com esses modelos com um ndmero pequeno de amostras de transferéncia
(apenas sete), que foram validados na faixa de trabalho de 83 — 113,9%. A utilizacdo do
DWPDS permitiu diminuir significativamente o RMSEP de 4,8% para 2,6%. Os autores
concluiram que o uso de modelos de transferéncia em diferentes etapas apresentaram
vantagens e economizaram tempo e méo de obra.

Boiret et al. (2011) [167] avaliaram o uso da espectrometria NIR para quantificar
Tianeptina em Stablom®. Os valores de referéncia foram obtidos através do HPLC e
modelos de calibracdo PLS foram construidos. Em funcdo disto, este modelo foi
utilizado para um segundo equipamento utilizando o método de transferéncia PDS.
Apos avaliar o PDS o valor do RMSEP baixou de 4,0 % para 2,4%. Segundo 0s autores
esse método apresentou resultados satisfatorios e é possivel que operadores de producéo

utilizem esta abordagem.
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4.2 Metodologia

4.2.1 Espectrometria NIR e MIR

4.2.1.1 Amostras

Foram adquiridos repelentes de insetos em varios estados brasileiros contendo
diferentes principios ativos (DEET, icaridina e IR 3535). Com o intuito de agregar
variabilidade e representatividade aos modelos, lotes e fabricantes diferentes niveis de
concentracdo variando de 5% a 30% foram escolhidos. Todas as amostras foram
armazenadas em recipiente comercial original, conforme indicado no rétulo.

Para o estudo de calibracdo apenas os repelentes DEET e IR 3535 foram
utilizados. As amostras de DEET e IR 3535, uma de cada fabricante, foram fortificadas
com o0s seus respectivos padrGes em diferentes niveis de concentragdo. Este
procedimento foi realizado com o intuito de adicionar variabilidade da composi¢do dos

principios ativos nas amostras.

4.2.1.2 Aquisicao dos espectros no infravermelho NIR e MIR

Um espectrémetro frontier FT-NIR da PerkinElmer (Figura 4.1a) equipado com
uma celula de quartzo de 0,1 mm foi utilizado para obter os espectros NIR (750 a 2500
nm). Um espectrometro FTIR Shimadzu IR Prestige-21 (Figura 4.1b) equipado com
um acessorio de amostragem ATR foi utilizado para obter os espectros no MIR. Todos
0s espectros foram registrados com 16 e 32 varreduras e resolugéo espectral de 0,1 nm.
O registro do branco ocorreu atraves da cubeta vazia e com acessério ATR, para a
regido do NIR e MIR, respectivamente. A temperatura foi controlada em torno de 24 +

1 °C durante o processo de aquisicao espectral.

80




CAPITULO 4 METODOLOGIA

Figura 4.1 — a) Espectrometro frontier FT-NIR da PerkinElmer b) FTIR Shimadzu IR Prestige-21

4.2.2 Procedimentos quimiométricos e softwares

4.2.2.1 Classificacdo (NIR)

E importante ressaltar que a classificacio foi avaliada de acordo com o tipo de
principio ativo para a espectrometria NIR, este estudo de caso foi aplicado aos trés tipos
de repelentes encontrados no Brasil: DEET, IR 3535 e icaridina.

Com a finalidade de garantir a melhor representatividade dos modelos de
classificacdo, as amostras foram divididas em dois subconjuntos de acordo com
algoritmo Kenard-Stones (KS) [122]. Este algoritmo foi aplicado para cada classe de

acordo com Pontes et al. (2005) [103], conforme apresentado na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Nimero de amostras de treinamento e teste para NIR.

NIR
Ndamero de Subconjuntos
Repelentes
amostras
Treinamento Teste
DEET 75 40 35
Icaridina 66 40 26
IR 3535 62 40 29

As amostras de treinamento foram utilizadas para treinar e validar os modelos

[118], bem como para escolha das variaveis na LDA e variaveis latentes para PLS-DA.
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O subconjunto de teste foi utilizado para avaliar o desempenho dos modelos de

classificacdo em funcéo da taxa de classificacdo correta (TCC) (Equacéo 4.1).

(Numero de acertos de classificacio)

TCC (%) = x 100 (4.1)

(Numero total de amostras do subconjunto de teste)

Os modelos também foram avaliados de acordo com os parametros de
desempenho de exatiddo (equacéo 4.2) especificidade (equacdo 4.3) e sensibilidade
(equacéo 4.4) [136].

Exatidio = — " (4.2)
VP+VN+FP+FN
PP VN
Especificidade = VNTFP 4.3)
Sensibilidade = — (4.4)
VP+FN

Em que:

VP (verdadeiros positivos) = nimero de amostras pertencentes a uma classe e
corretamente classificadas nela;

VN (verdadeiros negativos) = nimero de amostras que ndo pertencem a classe e
néo foram classificadas nela;

FP (falsos positivos) = niUmeros de amostras que nao pertencem a classe e foram
incorretamente classificadas nela;

FN (falsos negativos) = numero de amostras que pertencem a classe e foram
incorretamente classificadas como néo pertencentes a ela.

A especificidade mede a habilidade do modelo para rejeitar amostras de outra
classe. A sensibilidade mede a habilidade do modelo para reconhecer amostras
pertencentes as suas classes.

Os modelos construidos foram: LDA/SPA, LDA/SW e LDA/GA e o PLS-DA foi
empregado utilizando o espectro completo.

Uma analise exploratdria dos dados utilizando a PCA foi realizada. A construcéo

dos modelos LDA/SPA seguiu a formulagdo proposta por Soares et al. (2014) [120].
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Para o PLS-DA, foi empregada a validacdo cruzada leave one out, tendo a escolha
do nimero de fatores baseada no menor nimero de erros de classificacdo no conjunto de
validacdo. O limiar adotado para a definicdo das classes foi baseado no célculo do
teorema de Bayes [99,168], selecionando o ponto no qual o nimero de falsos positivos e

falsos negativos sdo minimizados.

4.2.2.2 Calibragéo multivariada

Para determinar os principios ativos (DEET e IR 3535) em amostras comerciais
de repelentes, foram construidos modelos de calibracdo multivariada a partir dos
espectros (NIR e MIR) e os valores obtidos pelo método HPLC-DAD a como
apresentado na sessdo 3.1.2. Para isto, foram avaliados os modelos PLS aplicados ao
espectro completo, iPLS e MLR com selecGes de varidaveis SPA, SW e GA. Antes da
construcdo dos modelos, os dados foram divididos em calibracédo e predi¢ao aplicando o
algoritmo SPXY [111] e os modelos desenvolvidos foram comparados posteriormente.

A Tabela 4.2 apresenta 0 nimero de amostras para determinacdo de DEET e IR
3535 no infravermelho (NIR e MIR).

Tabela 4.2. Nimero de amostras de calibracdo e predigao usadas na determinagdo do DEET e IR 3535.

NIR
NGmero de Subconjuntos
Repelentes
amostras ] ]
Calibracdo Predicéo
DEET 123 73 50
IR 3535 55 30 25
MIR
NGmero de Subconjuntos
Repelentes
Amostras
Calibracdo Predicdo
DEET 104 64 40
IR 3535 45 25 20
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Para construgdo dos modelos foi empregada a validagéo cruzada leave one out,
enguanto que o conjunto de predicdo foi utilizado para avaliar a capacidade preditiva
dos modelos desenvolvidos.

O algoritmo iPLS foi aplicado dividindo os espectros NIR e MIR das amostras
contendo DEET e IR 3535 em 10 intervalos de tamanhos iguais. O melhor intervalo foi
selecionado com base no menor valor de RMSECV.

A regressdo MLR com selecOes de variaveis foi realizada de acordo com Galvao
etal. (2007) [111] .

A capacidade preditiva do modelo final foi expressa de acordo com os valores de
RMSEP, EJCR, REP, coeficiente de correlacdo (r) e determinagéo (1), LOQ e LOD,
sendo os dois ultimos aplicados apenas para os dados NIR.

Um teste F, com nivel de confianca de 95%, foi realizado para avaliar as
diferencas de significancia estatistica entre os valores do RMSEP obtidos pelos modelos
PLS, iPLS e MLR com selecBGes de variaveis de acordo com a equacdo 4.5. Essa

relacdo foi comparada com o valor critico F (n, n, 0,95) [169-170].

__ RMSEP?
" RMSEP?

(4.5)
Em que:

RMSEP; e RMSEP; sdo as raizes dos erros quadrados médios superiores e inferiores,
respectivamente.

Um teste t pareado, com nivel de confianca de 95%, foi realizado para avaliar a
existéncia de diferencas significativas entre os valores preditos pelos modelos e valores
de referéncia. Os valores de t-calculado (Equacdo 4.6) foram comparados com 0s
valores de t-critico (0,95; n - 1) tabelado [169-170].

= d
" sd/VN

(4.6)

onde d é a diferenca média entre os valores de referéncia e os estimados pelo modelo,
Sd é o desvio padréo da diferenca e N o nimero de amostras utilizadas para a predicao.
Os espectros de infravermelho (NIR e MIR) foram avaliados sem pré-

processamentos e com diferentes pré-processamentos: correcdo de linha de base offset,

84




CAPITULO 4 METODOLOGIA

primeira derivada de Savitzky-Golay (variando o nimero de janelas 11 e 21 pontos) e
segunda derivada de Savitzky-Golay com janela de 21 pontos com polinbmio de
segunda ordem.

O pré-processamento dos dados, os algoritmos de reconhecimento de padrdes e
calibracdo multivariada foram executados utilizando o Matlab R2010 b.

4.2.3 Transferéncia de calibragdo (NIR)

4.2.3.1 Amostras

Um total de 134 amostras de DEET e 50 de IR 3535 foram utilizadas nesse estudo
de caso. Todas as amostras foram adquiridas em comércio de diferentes estados

brasileiros. A analise de referéncia foi descrita no capitulo 3.

4.2.3.2 Aquisigao dos espectros

Um espectrometro FTIR Analyzer (AIT, Analect Diamond 20), escolhido como
equipamento secundério (Figura 4.2), foi utilizado na obtencdo dos espectros NIR na
faixa de 833,33 — 2500 nm com resolucdo espectral de 0,2 nm e 32 varreduras.

Figura 4.2 - FTIR Analyzer (AIT, Analect Diamond 20).

O instrumento intitulado como primario foi o descrito na se¢do 4.3.1.2.
Para o instrumento secundario, as amostras passaram por uma etapa de diluicdo
em tetracloreto de carbono (CCl,) na propor¢do 1:1, visto que na regido de ocorréncia
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das bandas de combinagdo os espectros das amostras puras apresentaram saturagéo de
sinal.

O instrumento primario esta localizado no Laboratorio de Combustiveis (LAC) na
Universidade Federal do Pernambuco e o secundério esta localizado no Laboratorio de
Automacdo e Instrumentacdo em Quimica Analitica e Quimiometria (LAQA) na

Universidade Federal da Paraiba.

4.2.3.3 Procedimento quimiométrico

Estratégias de pré-processamentos dos dados foram avaliadas como a correcdo de
linha de base offset, primeira derivada de Savitzky-Golay com polinbmio de segunda
ordem (com janelas de 7, 11 e 21 pontos).

O conjunto de amostras foi dividido em subconjuntos de calibracdo (DEET: 85;
IR 3535: 30) e predicdo (DEET: 49; IR 3535: 20) aplicando o algoritmo SPXY
(particdo do conjunto de amostras com base nas distancias da juncdo x-y) [123].

Todo o procedimento de modelagem foi realizado utilizando as amostras de
calibragdo com MLR utilizando selecdo de variaveis (SPA) e PLS aplicados ao espectro
completo com determinacédo de fatores (varidveis latentes). A comparacdo dos modelos
foi realizada para avaliacéo final empregando as amostras de predicéo.

O desempenho dos modelos de calibracdo foi avaliado de acordo com os valores
de RMSEP de acordo com a equagéo 2.13.

Foram utilizados diferentes nimeros de amostras de transferéncia para DEET e IR
3535 (8, 11, 14, 17 e 20) empregando o algoritmo Kennard — Stone (KS) [122].

Um teste F com 95% de confianca foi realizado a fim de avaliar a existéncia de
diferenga estatisticamente significativa entre os valores de RMSEP, de acordo com a
equacao 4.5.

Os procedimentos de pre-processamento foram realizados utilizando o
Unscrambler® X.1 (CAMO S,A, Noruega). Os algoritmos SPXY, KS PLS e MLR/SPA
foram realizados em Matlab R2010 b (Mathworks, EUA).
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4.3 Resultados e Discussao

4.3.1 Estudos de classificagdo (NIR)

4.3.1.1 Avaliagéo dos espectros NIR

Os espectros de absorcdo dos repelentes foram registrados no NIR (750 — 2500

nm) sdo apresentados na Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Espectros registrados no NIR a) antes b) ap0s o pré-processamento para o DEET (azul),
Icaridina (verde) e IR 3535 (vermelho).

Na Figura 4.3a é possivel observar uma substancial semelhanga nos espectros
principalmente do DEET e IR 3535, bem como uma variacdo de linha de base entre os
espectros dos trés principios ativos. Especificamente para amostras de DEET uma maior
dispersdo das amostras quando comparados com a icaridina e o IR 3535. Isto pode ter
ocorrido devido a uma maior variabilidade de marcas desse repelente. Essa dispersao é
facilmente contornada quando aplicados diferentes pré-processamentos de dados. A
Figura 4.3b apresenta 0s espectros pré-processados com a primeira derivada de
Savitzky —Golay com janela de 11 pontos.

Os picos que possuem uma maior intensidade estdo entre as regides de 1.800 —
2.200 nm e na regido de combinacdo de 2.200 — 2.500 nm, regido esta que corresponde

aos sobretons de CH e OH. Além disso, observa-se uma grande variacdo no sinal na
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regido entre 1.900 — 2.100 nm que corresponde as bandas de estiramento da ligacéo O -

H na dgua [171-172].

4.3.1.2 Analise das Componentes Principais (PCA)

Uma PCA foi realizada no conjunto dos espectros NIR pré-processados (Figura

4.3b) e o resultado é apresentado na Figura 4.4.
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Figura 4.4 - Gréafico dos escores obtidos pela PCA aplicada aos espectros pré-processados. a) PC1 x PC2
e b) PC1 x PC3 (e: DEET, m: Icaridinae A: IR 3535).

A PCA mostrou uma tendéncia de separacdo entre as amostras de icaridina das
demais classes de repelentes. Na Figura 4.4a Ao longo dos escores negativos de PC1 as
amostras de DEET e IR 3535 apresentaram uma consideravel sobreposicao. Nos escores
positivos de PC1 encontram-se as amostras de icaridina. Nos escores de PC2 nota-se
que as amostras de DEET formaram dois agrupamentos diferentes, isso pode ter
ocorrido porque as amostras de DEET sdo de diferentes fabricantes e possuem
excipientes diferentes, isso também é refletido nos espectros. Em PC3 (Figura 4.4b) a
separacgdo ocorreu em diferentes faixas de concentracdo de DEET, IR 3535 e icaridina,
onde os maiores valores estdo nos escores negativos de PC3 e nos escores positivos
estdo as concentracfes mais baixas.

Na Figura 4.5 é apresentado o grafico dos pesos para PCA, a fim de avaliar a
contribuicéo de cada varidvel auxiliando na compreensdo do comportamento do gréafico

dos scores.
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Figura 4.5 — Gréfico dos pesos para as trés primeiras PC’s.

De acordo com a Figura 4.5 é possivel observar que para PC1, responsavel por
separar a icaridina das amostras de DEET e IR 3535, possui varidveis com maior peso
na faixa de 1.800 — 2.000 nm, esta regido esta relacionada a ligacbes C = O e H,0,
presentes na estrutura molecular dos principios ativos e na formulacdo das amostras.
Nos loadings de PC2, a regido que possui mais informacdo varia na faixa de 2.200 —
2.500 nm, onde se encontram as bandas de combinacdes de C - He C - C. Por fim, a
PC3 que, possivelmente, representa 0 aumento da concentragdo nos compostos,

apresenta variaveis com maiores pesos na regiao de 1.800 a 2.200 nm.

4.3.2 Meétodos de Reconhecimento de Padrbes Supervisionados

A Tabela 4.3 apresenta a taxa de classificacdo correta obtida pelos modelos LDA
com selecBes de varidveis SPA, SW e GA e também para o PLS-DA, para o conjunto de

treinamento com todos 0s pré-processamentos estudados.
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Tabela 4.3. Taxa de classificacdo correta (TCC) obtidos com os modelos LDA/SPA, LDA/SW, LDA/GA
e PLS-DA para o conjunto de treinamento. O nimero de varidveis selecionadas esta entre parénteses.

Taxa de classificaco Correta (%)

Pré - Processamento LDA/SPA LDA/SW LDA/GA PLS-DA

Originais 96,6 (6) 97,9(6) 99,2(9) 96,66 (5)

Correcdo linha de base offset 98,3 (6) 99,2 (4) 98,3(8) 98,3 (6)

1° Der. S.G 11* 98,3(9) 992(15) 983(4) 97,5(8)
19 Der. S.G 21* 983(4) 992(8) 983(5)  95(9)
29 Der. S.G 21* 983(3) 992(9) 983(5 933(4)

*N° de pontos empregados na derivacdo Savitzky-Golay.

De acordo com a Tabela 4.3, os melhores resultados foram obtidos com os dados
pré-processados. Entretanto, nos espectros com correcdo offset observou-se ainda que
0s espectros apresentavam uma flutuacdo na linha de base. Portanto, o pré-
processamento escolhido foi a primeira derivada de Savitzky — Golay com polinémio de
segunda ordem com janela de 11 pontos este pré-processamento proporcionou um
resultado, satisfatorio, em todos os modelos de classificagdo. Os melhores resultados

serdo detalhados e apresentados nas proximas secoes.

4.3.2.1 Modelo LDA

Na Figura 4.6 sdo apresentadas as varidveis selecionadas e utilizadas na
construcdo dos modelos LDA/SPA, LDA/SW e LDA/GA para o NIR.
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Figura 4.6 - Espectros médios do conjunto de dados com indicacdo das variaveis selecionadas pelo SPA
(), SW (e) e GA (®) em modelos de classificagdo LDA.

As variaveis selecionadas estdo distribuidas ao longo de todo o espectro,
principalmente quando do SW ¢ aplicado. O SPA selecionou variaveis em torno da
regido de 1.600 nm, que corresponde ao terceiro sobretom de CH, e também na regido
de 1.800 — 1.900 nm em que ocorrem ligaces C = O presente nas moléculas dos
analitos estudados. O SW e GA também selecionaram na regido do comprimento de
onda 1600 nm, porém o SW selecionou na regido de combinacdo de CH, CC e CHjs
(2.100 — 2.500 nm).

Os gréaficos dos escores obtidos pelo LDA com selecdes de vaidveis pelo SPA,
SW e GA podem ser observados na Figura 4.7.

E possivel observar, no grafico dos escores, que uma melhor separagio das classes
de DEET, icaridina e IR 3535 sdo evidenciados principalmente pelo LDA/SW. As
amostras de icaridina encontram-se posicionados nos escores negativos de FD1 e com
valores de FD2 em torno de zero.
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Figura 4.7 - Gréafico de escores obtido por LDA usando algoritmos de selecdo de varidveis a) SPA, b)
SW e c) GA. o:DEET, e: Icaridina, e: IR 3535. e: Amostras de treinamento; m: Amostras de teste
Quando os escores de LDA sdo comparados com os de PCA uma observacao deve
ser feita, a separacéo entre as classes de DEET e IR 3535 sdo muito mais significativas
quando sdo aplicados métodos de reconhecimento de padrdes supervisionados. Como
observa-se na Figura 4.7 a FD1 foi a responsavel por separar a classe de icaridina, das
classes de DEET e IR 3535 em todos os graficos. J& a FD2 promoveu a separacao entre
as classes de DEET e IR 3535. As amostras marcadas com um ponto amarelo sdo
amostras de IR 3535 classificadas erradamente na classe das amostras de DEET. No
grafico dos escores LDA/SW apenas uma amostras de DEET foi classificada

erradamente na classe das amostras de IR 3535 para o conjunto de treinamento.
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4.3.2.2 Modelos PLS-DA

O numero o6timo de fatores utilizado na construgcdo do modelo PLS-DA foi obtido
de acordo com o menor erro de validagéo cruzada, como apresentado na Figura 4.8. A

curva exibe uma menor taxa de erro com 8 variaveis latentes para o NIR.
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Variaveis latentes incluidas no modelo

Figura 4.8 - Taxa de erro de validacdo cruzada versus o nimero de varidveis latentes. A seta identifica o
namero de variaveis latentes selecionadas.

Os valores estimados para os modelos PLS/DA desenvolvido para as trés classes

de repelentes s@o apresentadas para 0s conjuntos de treinamento e teste (Figura 4.9).

93




CAPITULO 4 RESULTADOS E DISCUSSAO
1
a) . b
Do o R Ao
AT ‘.iﬂ 0,6 o ®
. SR I
n g8 g
§ 0 275 o 'p g™
5| e £E
,g E ® &® ° 5 g %0’2
g8, ° . ® | S5
= ® .{ 3 -: :T-iv 0
— []
; .Q. % m‘ n " -
°® 'y 0,2 o - 1
05 o.: . ] ﬁ ‘ ° @ “'L
° o r 04f % *h
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Amostras Amostras
1r¢) .": s
[ )
3 -ga .
g 0,5 [} 47 * " ]
0 g =
s ®
u ) ® .'
(=R ® ®
T ® )
:E = ot .. o e @
= S . od
R ] R
Y o
05 o0 & Lo 5‘:.21-#
= | |
0 50 100 150 200
Amostras

Figura 4.9 — Valores de classe estimados pelo PLS-DA versus o grafico de amostras de treinamento e
teste.a) DEET, b) Icaridina e ¢) IR 3535. @ :DEET, e: Icaridina, e: IR 3535. e: Amostras de treinamento;
m: Amostras de teste. Valores de limiar: a) 0,15; b) 0,16; c) 0,06.

Como observado na Figura 4.9 as amostras que estiverem acima do limiar esta

classificada erradamente na classe que também se encontra acima da linha. No modelo

desenvolvido para as amostras DEET (Figura 4.9a), trés amostras da classe de IR 3535

estdo acima do limiar, demonstrando que essas amostras foram classificadas

incorretamente como amostras da classe DEET. O mesmo acontece quando se apresenta

0 modelo para as amostras de IR 3535 (Figura 4.9b), sendo que trés amostras do

conjunto de treinamento de DEET estdo acima do limiar, e uma amostra de IR 3535

abaixo do limiar.
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4.3.3 Comparacdo das metodologias de classificacédo

Na Tabela 4.4 sdo apresentados os resultados detalhados para os modelos LDA/SPA, LDA/SW, LDA/GA e PLS-DA utilizando o conjunto
de teste. Esses valores expressam tanto as classificagdes corretas como as classificagdes incorretas.

Tabela 4.4- Resultados da classificacdo para o conjunto de testes obtidos com modelos LDA/SPA, LDA/SW, LDA/GA e PLS-DA, para o NIR. A taxa de classificagdo
correta obtida por cada modelo é indicada entre parénteses. N é o nimero de amostras preditas empregadas neste estudo.

LDA-SPA (9) LDA-SW (15) LDA-GA (4) PLS-DA (4)
NIR Classe predita Classe predita Classe predita Classe predita
Classe Verdadeira N 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3
DEET (1) 35 35 - - 35 - - 35 - - 35 - -
Icaridina (2) 26 - 26 - - 26 - - 26 - - 26 -
IR 3535 (3) 22 2 - 20 - - 22 1 - 21 - - 22
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Para uma avaliacdo do conjunto de teste sdo apresentados na Tabela 4.4 o resumo
de classificacdo. Resultados satisfatérios acertando todas as amostras em sua classe
foram encontrados para 0s modelos LDA/SW e PLS/DA. No LDA/SPA observa-se que
2 amostras da classe 3 foram incorretamente classificadas como pertencente a classe 1.
Para o LDA/GA uma amostra da classe 3 foi classificada como sendo da classe 1.

Na Tabela 4.5 sdo apresentados os valores de sensibilidade, especificidade e

exatidao obtidas para o conjunto de teste das amostras de repelentes.

Tabela 4.5-. Parametros de desempenho dos resultados dos modelos LDA/SPA, LDA/SW, LDA/GA e
PLS-DA para o conjunto de teste das amostras de DEET (1), Icaridina (2) e IR3535 (3).

Sensibilidade Especificidade Exatid&o (%0)
Modelos
1 2 3 1 2 3 1 2 3
LDA/SPA 1 1 0,909 0,976 1 1 97,5 100 97,5
LDA/SW 1 1 1 1 1 1 100 100 100
LDA/GA 1 1 0,954 0,987 1 1 98,7 100 98,7
PLS-DA 1 1 1 1 1 1 100 100 100

E observado na Tabela 45 que as melhores exatiddo, sensibilidade e
especificidade foram obtidas com os modelos LDA/SW e PLS/DA que classificaram
corretamente 100% das amostras de teste. O parametro sensibilidade para o IR 3535
com o0s modelos MLR com sele¢des de variaveis SPA e GA foram inferiores quando
comparados ao PLS-DA e LDA/SW, uma vez que os erros foram provenientes de

amostras de IR 3535 classificadas como DEET.
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4.4 Estudos de calibracéo (NIR)

4.4.1.1 Espectros

A Figura 4.10 apresenta os espectros NIR das amostras de DEET e IR 3535 na
faixa de 750 — 2.500 nm.
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Figura 4.10 - Espectros originais a) DEET b) IR 3535

E possivel observar na Figura 4.10 que tanto o grupo de espectros DEET (Fig
4.10a) quanto o grupo de espectros IR 3535 (Fig. 4.10b) apresentam algumas amostras
com bandas de maior intensidades diferentes da regido entre 1.900 a 2.100 nm. Isso
pode ser atribuido a existéncia de amostras de diferentes fabricantes e excipientes
(alcool, perfume, glicerina, agua, entre outros) utilizados neste estudo.

Os sobretons e bandas de combinacgdo observados nos espectros NIR sdo devidos
a ligacbes C — He O — H [171]. O intervalo 1.345 — 1.800 é uma regido informativa
para DEET e IR 3535, que corresponde aos primeiros sobretons de CH [171]. Na regido
entre 1.800 — 2.200 nm o sinal torna-se saturado devido as amostras conterem grandes
quantidades de agua na sua composi¢cdo [172]. Na regido entre 2.200 — 2.500 nm, as
bandas de combinacéo, estdo presentes as ligacdes CH e CC, presentes nas moléculas
dos analitos [172].

A Figura 4.11 mostra os espectros médio NIR das amostras e dos padrées DEET
(Figura 4.11a) e IR 3535 (Figura 4.11b).
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Figura 4.11 — Espectros médio NIR das amostras a) DEET (azul) b) IR 3535 (vermelho) e dos padrdes

(cinza) dos respectivos principios ativos.

De acordo com a Figura 4.11 os padrfes apresentam uma maior informacdo na
regido em torno das regides de 1.600 — 1.800 nm e 2.100 — 2.500 nm.

Na primeira faixa esta localizada na regido do primeiro sobretom que apresenta
combinacdes de OH, estiramento de C=0 presentes na molécula de DEET e IR 3535. A
faixa que apresenta a maior intensidade nos padrdes € a que esta localizada na banda de
combinacéo (2.100-2.500 nm).

4.4.2 Modelos de calibracdo multivariada

Os modelos de calibracdo foram construidos relacionando os espectros originais e
pré-processados com as concentracdes de DEET e IR 3535 obtidos pelo método HPLC-
DAD proposto (capitulo 3).

As Tabelas 4.6 e 4.7 apresentam os resultados obtidos pelo PLS, iPLS,
MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para os conjuntos de calibracdo na determinacgdo de
DEET (Tabela 4.6) e IR 3535 (Tabela 4.7) para os diferentes pré-processamentos.
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Tabela 4.6- Resultados obtidos para os modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o DEET. Os valores entre parénteses correspondem aos nimeros de
fatores ou variaveis empregadas nos modelos. A faixa de calibragdo do parametro é apresentada entre colchetes, cv (validacéo cruzada).

DEET [5-30 % (m m™)]

Pré-Processamento Parametros PLS iPLS MLR/SPA MLR/SW MLR/GA
re, 0,98 0,99 0,98 0,99 0,99
Originais
RMSECV 1,22 (10) 1,05 (6) 1,17 (6) 1,19 (4) 0,86 (10)
Foy 0,98 0,99 0,97 0,98 0,99
Correcéo de linha de base offset
RMSECV 1,35 (10) 0,96 (8) 1,52 (6) 1,23 (3) 0,88 (10)
Fo 0,98 0,99 0,98 0,99 0,99
1° Derivada S.G 11*
RMSECV 1,30 (7) 0,90 (5) 1,16 (2) 0,29 (16) 0,86 (10)
foy 0,98 0,99 0,98 0,99 0,99
1° Derivada S.G 21*
RMSECV 1,15 (7) 0,92 (7) 1,26 (2) 0,72 (7) 0,76 (10)
o 0,58 0,96 0,92 0,99 0,97
2° Derivada S.G 21*
RMSECV 5,09 (2) 2,26 (6) 2,43 (1) 0,99 (14) 1,40 (10)

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay.
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Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.6 para determinagdo de
DEET, é possivel perceber que diferentes pré-processamentos apresentaram resultados
satisfatorios para os modelos empregados, com baixos valores de RMSECV. Sendo
assim, os pré-processamentos que estdo em negrito foram escolhidos por apresentar
menores valores de RMSECV e maiores valores de rg,. Os resultados mais detalhados

para determinacao de DEET sao apresentados nas proximas secoes.
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Tabela 4.7. Resultados obtidos para os modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o IR 3535. Os valores entre parénteses correspondem aos nimeros de
fatores ou variaveis empregadas nos modelos. A faixa de calibragdo do parametro € apresentada entre colchetes, cv (validagdo cruzada).

IR 3535 [5—30 % (m m™)]

Pré-Processamento Parametros PLS iPLS MLR/SPA  MLR/SW MLR/GA

0,97 0,97 0,95 0,98 0,99

rCV

RMSECV 1,47 (9) 1,33 (9) 1,83 (3) 1,03 (6) 0,87 (10)

Originais

Correcao de linha de base Fev 0,98 0,98 0,97 0,98 0,99

offset RMSECV 1,20 (9) 1,23 (5) 1,46 (4) 1,12 (4) 0,91 (9)

0,83 0,98 0,92 0,98 0,99

rCV

RMSECV 3,11 (9) 1,04 (3) 2,27 (2) 1,37 (27) 0,77 (10)

1° Derivada S.G 11*

0,96 0,98 0,92 0,94 0,99

rCV

RMSECV 2,44 (10) 1,21 (4) 2,19 (3) 2,23 (27) 0,75 (10)

1° Derivada S.G 21*

0,30 0,44 0,88 0,96 0,98

Fev

RMSECV 5,91 (1) 4,21 (1) 2,57 (1) 1,81 (26) 1,08 (8)

2° Derivada S.G 21*

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay
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Assim como para o DEET, os melhores resultados escolhidos para determinacgao
do IR 3535 (Tabela 4.7) foram baseados nos menores valores de RMSECV e rg,

apresentados em negrito.

4.4.2.1 Avaliacao dos modelos de calibracéo desenvolvido

4.4.2.2iPLS

A Fig. 4.12ab ilustra o procedimento de sele¢do de intervalos pelo iPLS para
DEET e IR3535. Os comprimentos de onda no eixo horizontal correspondem aos
limites do lado esquerdo dos 10 intervalos espectrais considerados. Um espectro pré-
processado medio normalizado é mostrado para facilitar a interpretacdo do grafico.
Cada barra vertical indica o valor RMSECV obtido pelo modelo PLS local para o
intervalo correspondente. O nimero de variaveis latentes para cada modelo é dado na
parte inferior da barra. A linha pontilhada horizontal indica o valor RMSECV para o
modelo PLS aplicado ao espectro completo. O intervalo com menor RMSECYV obtido
corresponde aos comprimentos de onda na faixa de 1.975 — 2149 nm para DEET, e
1.625- 1.799 nm para IR 3535.

RMSECV

I —
1
os \/’
10 1 7 [ 7 11012 [5 | 6 S|10f 3 L6 171714 |4 13 |1 1] 4 4

0 0
750 925 1100 1275 14501625 1800 1975 2150 2325 2500 750 925 1100 1275 14501625 1800 1975 2150 2325 2500

Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (nm)

Figura 4.12 - Intervalos de variaveis selecionadas pelo iPLS a) DEET e b) IR 3535

Como pode ser visto acima, a area selecionada pelo iPLS para o DEET é uma
regido em que padrdo também apresenta sinal, e para o IR 3535 a faixa selecionada é a
faixa do primeiro sobretom, a qual também apresenta sinal no espectro do padrdo do

principio ativo IR 35353.
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Portanto, a faixa selecionada pelo iPLS representa uma regido de bandas de

absorcdo diretamente relacionadas aos principios ativos encontrados nos repelentes.

4.3.2.2 Selecdes de variaveis

A Figura 4.13 mostra as variaveis selecionadas pelo SPA, SW e GA para o
modelo MLR para DEET e IR 3535.
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Figura 4.13 - Espectros NIR médios do conjunto de dados com indicagdo das varidveis selecionadas
pelos algoritmos SPA (¢), SW (A) e GA (m), para DEET (a,bec) e IR 3535(d, eef).
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Como observado na Figura 4.13 para o DEET, todos os modelos selecionaram
varidveis onde o padrdo apresentou resposta, porém o SPA selecionou apenas duas
variaveis, sendo uma variavel correspondente a regido que o iPLS também selecionou,
que estd em torno da regido de 2200 — 2300 nm a qual corresponde as bandas de
combinagGes das ligagdes CH e CC, presentes na estrutura molecular do DEET. Para o
IR 3535, 0 SPA selecionou variavel também nas bandas de combinacdes. O SW e GA
selecionaram variaveis na mesma regido em que o iPLS apresentou menor RMSECV,
esta regido (1600 — 1800 nm) corresponde a regido do primeiro sobretom das ligagoes
CHs;, CH, e CH, sendo esta uma regido bastante informativa.

4.3.3 Analises dos modelos de calibracéo

Os resultados de predicdo dos modelos de regresséo PLS, iIPLS e MLR com
selecdes de varidveis desenvolvidos para determinar o teor de DEET e IR 3535 usando a

espectrocopia NIR estdo resumidos na Tabela 4.8.
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Tabela 4.8- Resultados obtidos pelos modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o conjunto de predi¢cdo em termos de RMSEP, valores de correlagdo e de

determinagdo, LOD e LOQ. N é o nimero de amostras de predig&o.

DEET [(5 - 30% m m™)]

Modelos N RMSEP (%mm™) ryea R°  REP (%) VS ou VL* LOD LOQ
PLS 50 0,98 0,99 0,97 10,72 7 0,02 0,05
iPLS 50 0,70 0,99 0,99 7,07 5 0,02 0,08
MLR-SPA 50 0,74 0,99 0,99 7,51 2 0,07 0,22
MLR-SW 50 1,18 0,98 0,96 11,97 16 1,47 4,46
MLR-GA 50 0,72 0,99 0,99 7,87 10 0,23 0,70
IR 3535 [(5 - 30%)]
Modelos N RMSEP (%mm™)  ryea R°  REP (%) VS ou VL* LOD LOQ
PLS 25 0,64 0,99 0,99 5,11 9 0,06 0,19
iPLS 25 1,17 0,98 0,96 8,62 3 0,02 0,07
MLR-SPA 25 1,07 0,98 0,96 8,52 4 0,14 0,42
MLR-SW 25 1,03 0,98 0,96 8,03 6 0,03 0,10
MLR-GA 25 1,27 0,98 0,95 9,37 10 0,45 1,38

*VS: Variaveis Selecionadas/ VL: Variaveis Latentes

105




CAPITULO 4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na comparacdo entre os modelos PLS e IPLS para o DEET, os valores de
RMSEP e REP, apresentaram melhores resultados para o modelo com selecdes de
intervalos com 0,70% m m™ e 7,07, respectivamente. Em termos de capacidade
preditiva para o IR 3535, o PLS aplicado ao espectro completo apresentou resultados
melhores que iPLS, exceto para os valores de LOQ, que para o iPLS resultados mais
satisfatorios foram encontrados.

Para os modelos MLR utilizando selecbes de varidveis aplicados ao principio
ativo DEET, resultados satisfatorios foram encontrados para o SPA e GA que
apresentaram valores aproximados ao iPLS. Comparando o SPA com o iPLS apenas
duas variaveis foram selecionadas, uma sendo indicada na regido selecionada pelo iPLS,
0 que torna o modelo mais simples. O modelo MLR/SW apresentou um maior valor de
RMSEP, LOD e LOQ comparado aos outros modelos desenvolvidos, este fato pode
estar associado a uma expressiva quantidade de variaveis selecionadas e na regidao com
baixa intensidade do sinal.

Para o principio ativo IR 3535, os modelos MLR com selecdes de variaveis SPA e
SW apresentaram resultados semelhantes de RMSEP, r, r? e REP, exceto 0 LOD e LOQ
que para 0 MLR/SW apresentou os melhores resultados. Quando comparados ao
modelo PLS, os resultados com sele¢BGes de varidveis apresentaram valores altos de
RMSEP e REP. O modelo MLR/GA apresentou altos valores de LOD e LOQ, quando
comparado aos outros modelos.

A Tabela 4.9 apresenta uma avaliacdo da significancia estatistica entre os
valores de RMSEP de todos os modelos desenvolvidos, aplicando um teste F a um nivel

de confianca de 95%.
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Tabela 4.9- Resultados para o teste F (nivel de confianga de 95%) obtidos na comparagao dos valores dos
modelos PLS, iPLS, MLR-SPA, MLR/SW e MLR/GA

DEET IR 3535

Modelos Fealculado Feritico Featculado Feritico
PLSeiPLS 1.96 0,29
PLS e MLR/SPA 1,75 0,36
PLS e MLR/SW 1,45 2,59
PLS E MLR/GA 1,85 0,25

iPLS e MLR/SPA 1,12 160 0,84 212
iPLS e MLR/SW 2,84 0,77
iPLS E MLR/GA 1,06 1,18
MLR/SPA e MLR/SW 2,54 0,93
MLR/SPA e MLR/GA 1,06 0,71
MLR/SW e MLR/GA 2,69 0,66

Como observado na Tabela 4.9, para os modelos PLS e MLR/SW, iPLS e
MLR/SPA, iPLS e MLR/GA e MLR/SPA e MLR/GA para o DEET, néo apresentaram
diferencas estatisticamente significativas entre os valores de RMSEP obtidos com o0s
modelos construidos, demonstrando que ndo existe diferenca na entre esses modelos.

Para o IR 3535, apenas o PLS e MLR/SW apresentou diferengas significativas.
Para os demais modelos, nenhuma diferenca estatisticamente significativa foi
encontrada.

A Tabela 4.10 apresenta um teste t-pareado aplicado ao nivel de confianca de
95%.
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Tabela 4.10- Resultados para o teste t-pareado (95%de confianca) obtidos na comparagéo dos valores de
referéncias e valores previstos pelos modelos.

DEET IR 3535

Modelos tealculado teritico tealculado teritico
LS 4,97 041
iPLS 0,44 2,42

2,00 2,09
MLR/SPA 0,54 0,50
MLR/SW 2,25 0,29
MLR/GA 513 1,65

Para o principio ativo DEET, os modelos PLS, MLR/SW e MLR/GA
apresentaram valores acima do valor de tgqico. Para o iPLS e MLR/SPA, através do teste
t-pareado, ndo foram indicadas diferencas estatisticamente significativas entre os
modelos previstos e de referéncia.

Para o IR 3535, apenas o0 modelo iPLS apresentou valor de tcaculado @Cima do teritico,
apresentando, assim, uma diferenca estatisticamente significativa. Os demais modelos
desenvolvidos ndo apresentaram nenhuma diferenca ao nivel de 95% de confianca foi
encontrada entre os valores previstos e de referéncia.

A acuracia do modelo foi avaliada por meio do teste EJCR (Figura 4.14), que
permite a inclusdo dos pontos 0 e 1 na regido de confianca da articulacdo eliptica da

inclinacdo e no intercepto a ser investigado.
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Figura 4.14 - Elipse de confianca para o a) DEET e b) IR 3535 obtidas para os modelos PLS (linha
vermelha), iPLS (linha azul), MLR/SPA (linha verde), MLR/SW (linha preta) e MLR/GA (linha laranja).

Na Figura 4.14a para o DEET, o EJCR para os modelos iPLS, MLR/SPA e
MLR/GA mostrou que ndo existem diferencas estatisticamente significativas entre os
valores do principio ativo de referéncia e os valores previstos pelos modelos, que estdo
de acordo com os valores apresentados pelo tcacuago. ESte fato é indicativo de que erros
proporcionais e constantes ndo estejam presentes e, assim, a capacidade preditiva dos
modelos seja satisfatoria. As elipses dos modelos PLS e MLR/GA néo contém o ponto
ideal. Para o IR 3535 (Figura 4.14b), todos os modelos contém o ponto ideal,
novamente, indicando que os valores preditos pelos modelos ndo apresentam diferencga
significativa com 95% de confianca quando comparados aos valores de referéncia.

As Figuras 4.15 mostram os valores previstos versus valores de referéncia para
PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para DEET e IR 3535. Como observado
na Figura 4.15, as amostras de calibracdo e predicdo estdo distribuidas aleatoriamente
em torno da linha da bissetriz, ao longo de toda extensdo de valores y, tanto para o

DEET quanto para o IR 3535.
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Figura 4.15 - Grafico dos valores preditos versus os valores de referéncias obtidos pelos modelos PLS (a
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4.5 Estudo de Calibracdo (MIR)

4.5.1. Espectros

Os espectros MIR de DEET e IR 3535 sdo apresentados na Figura 4.16.
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Figura 4.16 - Espectros originais no infravermelho médio para a) DEET b) IR 3535

Na Figura 4.16ab, observa-se, em particular, os valores de absorbancia em torno
de 900 — 600 cm™ estdo relacionados & regido de deformacéo angular fora do plano da
ligacdo C-H do anel aromatico para o DEET. Esta regido também é chamada de
impressdo digital do composto estudado, no caso DEET e IR 3535. Qutra regido
importante esta nos comprimentos de onda 1200 -1500 em que ocorrem as bandas da
ligagdo C — N [173].

Assim como na se¢do anterior, foram construidos modelos de calibracdo para 5
tipos de pre-processamentos com concentracdes dos principios ativos encontradas
através do metodo HPLC-DAD aqui proposto.

As Tabelas 4.11 e 4.12 demonstram os resultados obtidos pelo PLS, iPLS,
MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para 0s conjuntos de calibracao.
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Tabela 4.11 - Resultados obtidos para os modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o DEET. Os valores entre parénteses correspondem aos nimeros de
fatores ou variaveis empregadas nos modelos. A faixa de calibragdo do parametro € apresentada entre colchetes, cv (validagdo cruzada).

DEET [5-30 % (m m™)]

Pré-Processamento Parametros PLS iPLS MLR/SPA MLR/SW MLR/GA
o 0,99 0,92 0,95 0,95 0,97
Originais
RMSECV 1,97 (8) 2,48 (7) 1,87 (3) 1,91 (61) 1,54 (20)
o 0,94 0,90 0,95 0,89 0,98
Correcéo de linha de base offset
RMSECV 2,05 (8) 2,83 (7) 1,94 (10) 2,80 (2) 1,33 (20)
Fo 0,96 0,86 0,96 0,96 0,97
1° Derivada S.G 11*
RMSECV 1,85 (10) 2,69 (5) 1,76 (7) 1,70 (5) 1,48 (15)
Fo 0,98 0,90 0,95 0,95 0,98
1° Derivada S.G 21*
RMSECV 1,98 (10) 2,75 (8) 1,91 (13) 1,96 (17) 1,24 (10)
o 0,95 0,91 0,96 0,93 0,98
2° Derivada S.G 21*
RMSECV 1,90 (10) 2,66 (7) 1,80 (15) 2,36 (61) 1,36 (20)

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay
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Tabela 4.12 - Resultados obtidos para os modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o IR 3535. Os valores entre parénteses correspondem aos nlmeros de
fatores ou variaveis empregadas nos modelos. A faixa de calibragdo do parametro € apresentada entre colchetes, cv (validagdo cruzada).

IR 3535 [5 —30 % (m m™)]

Pré-Processamento Parametros PLS iPLS MLR/SPA MLR/SW MLR/GA
o 0,97 0,96 0,99 0,98 0,99
Originais
RMSECV 1,43 (3) 1,82 (3) 0,40 (20) 1,20 (2) 0,84 (20)
o 0,98 0,97 0,99 0,99 0,99
Correcéo de linha de base offset
RMSECV 1,20 (5) 1,57 (5) 1,12 (8) 1,17 (2) 0,95 (6)
Fo 0,98 0,97 0,99 0,99 0,99
1° Derivada S.G 11*
RMSECV 1,72 (3) 1,53 (3) 1,07 (6) 0,65 (5) 0,49 (10)
Fo 0,98 0,96 0,99 0,97 0,99
1° Derivada S.G 21*
RMSECV 1,41 (3) 1,74 (3) 0,53 (18) 1,46 (2) 0,53 (10)
o 0,97 0,97 0,99 0,98 0,99
2° Derivada S.G 21*
RMSECV 1,70 (4) 1,48 (4) 0,64 (15) 1,17 (3) 0,55 (9)

*N nimero de pontos empregados na derivagao Savitzky-Golay
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De acordo com as Tabelas 4.11 e 4.12, para o repelente DEET e IR 3535, é
observado que os melhores resultados ocorreram para diferentes pré-processamentos de
acordo com cada modelo aplicado. Os melhores resultados estdo em negrito e seus

resultados detalhados s&o apresentados nas proximas segoes.

4.5.2 Avaliacdo dos modelos desenvolvidos

A Figura 4.17 apresenta os espectros médio MIR dos padrdes DEET (Figura
4.17a) e IR 3535 (Figura 4.17b).
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Figura 4.17 — Espectros médio das amostras a) DEET (azul) b) IR 3535 (vermelho) e dos padrdes (cinza)
dos respectivos principios ativos.

Conforme ilustrado na Figura 4.16, os padrbes apresentam informacao na regido
de 2.400 — 2.100 cm™, porém uma maior quantidade de informacdo esta presente na
regido entre 1.500 a 600 cm™. A 1390 — 1370 cm™ corresponde as ligagdes CHs. As
ligacBes C-N podem ser observadas na regido em torno de 1340 — 1250 cm™. Na regio
de aproximadamente 920 cm™ ocorre ligacées de OH. Por fim, na regido em torno de

900 — 600 cm™ ocorrem as ligagdes C — H [173].

45.2.1iPLS

Um iPLS foi realizado nos dados espectrais de DEET e IR 3535 e sdo

apresentados na Figura 4.18.
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Como mencionado nos resultados da espectrometria NIR, os nimeros de onda no
eixo horizontal correspondem aos limites do lado esquerdo dos 10 intervalos espectrais
considerados. Um espectro pre-processado médio normalizado é mostrado para facilitar
a interpretacdo do gréfico. Cada barra vertical indica o valor RMSECV obtido pelo
modelo PLS local para o intervalo correspondente. O numero de variaveis latentes para
cada modelo € dado na parte inferior da barra. A linha pontilhada horizontal indica o
valor RMSECV para 0 modelo PLS aplicado ao espectro completo. O intervalo com
menor RMSECYV obtido corresponde aos comprimentos de onda na faixa de 2.067 -
1.822 cm™ para DEET e 1332 - 1087 cm™ para IR 3535.
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Figura 4.18 - Intervalos de variaveis selecionadas pelo iPLS a) DEET e b) IR 3535

4.5.2.2 Selegdes de Variaveis

A Figura 4.19 apresenta as variaveis selecionadas pelo SPA, SW e GA para 0s
modelos MLR para DEET e IR 3535.
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Figura 4.19 - Espectros MIR médios do conjunto de dados com indicagdo das variaveis selecionadas
pelos algoritmos SPA (¢), SW (A) e GA (m), para DEET (a,bec) e IR 3535 (d, eef).

Observa-se na Figura 4.19abc para o DEET, que os trés algoritmos selecionaram
variaveis em regides informativas na faixa de 3040 — 3000 cm™ onde ocorre as bandas
de C — H de alcenos e C — H de arométicos. Na regido em torno de 1700 — 1300 cm™ é
uma regido em que ocorrem ligacdes de C = O de cetonas, CHz e C — N. Na faixa entre
730 — 675 cm™ em que o algoritmo SW também selecionou uma variavel nessa regi&o

corresponde a ligacdo C — H. Nas amostras contendo o principio ativo IR 3535 (Figura
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4.19def), por apresentarem espectros semelhantes com o do DEET, as varidveis foram

selecionadas em regides parecidas com as do DEET
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4.5.3 Analises dos modelos de calibracéo

A Tabela 4.13 apresenta os resultados dos parametros de desempenho avaliados em termos do conjunto de predicéo.

Tabela 4.13. Resultados obtidos pelos modelos PLS, iPLS, MLR/SPA, MLR/SW e MLR/GA para o conjunto de predicdo (em termos de RMSEP, valores de correlacéo e de

determinacdo. N é o nimero de amostras de predicéo.

DEET
Modelos N RMSEP (%omm™)  rpea  R° Rep (%) VS ou VL*
PLS 40 1,38 0,97 0,94 15,05 8
iPLS 40 2,13 094 0,86 23,32 7
MLR-SPA 40 1,39 0,96 0,93 15,64 7
MLR-SW 40 1,90 0,95 0,87 21,40 7
MLR-GA 40 1,46 0,96 0,92 16,34 10
IR 3535
Modelos N RMSEP (%m m™) Mpred R? Rep (%) VSou VL*
PLS 20 1,69 0,96 0,91 12,33 5
iPLS 20 2,00 0,95 0,90’ 14,03 4
SPA-MLR 20 2,72 094 0,81 20,17 18
MLR-SW 20 3,11 0,93 0,76 21,83 5
MLR-GA 20 2,50 094 0,82 17,56 10

*V/S= variaveis selecionadas/ VL = variaveis latentes
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Conforme apresentado na Tabela 4.13, resultados para o MIR foram satisfatérios,
principalmente, quando aplicamos o PLS e MLR/SPA para DEET e PLS e iPLS para o
IR 3535. Comparando os modelos PLS e iPLS para o DEET e IR 3535, nota-se uma
diferenca entre os valores de RMSEP, apresentando o menor valor para o PLS (1,38% e
1,69%), respectivamente.

Nos modelos MLR desenvolvidos com selecdes de variaveis, o SPA proporcionou
0 menor RMSEP para o DEET e 0 GA para o IR 3535.

Um teste F (Tabela 4.14), com um nivel de confianca de 95% entre os valores de
RMSEP de todos os modelos desenvolvidos foi avaliado.

Tabela 4.14. Resultados para o teste F (nivel de confianca de 95%) obtidos na comparacao dos valores de
referéncias e valores previstos pelos modelos PLS, iPLS, MLR-SPA, MLR/SW e MLR/GA

DEET IR 3535
Modelos Featcutado Feritico Fealcutado Feritico

PLSeiPLS 0.41 0,71

PLS e MLR/SPA 0,99 0,39

PLS e MLR/SW 1,89 3,38

PLS E MLR/GA 0,89 0,45

iPLS e MLR/SPA 0,43 169 1,85 212

iPLS e MLR/SW 0,80 2,42

iPLS E MLR/GA 0,45 1,56

MLR/SPA e MLR/SW 1,86 131

MLR/SPA e MLR/GA 0,91 118

MLR/SW e MLR/GA 1,69 1,55

O teste F ndo indicou diferengas estatisticamente significativas entre os valores de
RMSEP obtidos com o modelo PLS, iPLS, MLR/SPA e MLR-GA, porém o MLR/SW
apresentou um alto valor de RMSEP para DEET afetando, assim, a correlacdo. Para o
IR 3535 apenas os modelos PLS e MLR/SW quando comparados apresentaram
diferencas significativas entre os valores de RMSEP, de fato o MLR/SW apresentou

valor de RMSEP elevado comparado aos outros modelos.
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Um teste t pareado (Tabela 4.15) ao nivel de confianga de 95% foi realizado para

avaliar se os valores preditos estdo proximos aos valores de referéncia.

Tabela 4.15. Resultados para o teste t (nivel de confianga de 95%) obtidos na comparacdo dos valores
dos modelos PLS, iPLS, MLR-SPA, MLR/SW e MLR/GA.

DEET IR 3535

Modelos tealculado teritico tealculado Leritico
LS 0,90 1,61
iPLS 191 1,38

2,02 2,09
MLR/SPA 0,23 1,80
MLR/SW 2,17 1,85
MLR/GA 1,53 1,61

Para o principio ativo DEET, o modelo MLR/SW apresentou valor de teicutado
acima do valor de tgitico. Enquanto que para o IR 3535, ndo foram encontradas
diferencas estatisticamente significativas entre os valores previstos pelos modelos e os
valores de referéncia.

Para corroborar os dados apresentados até aqui, foi realizado um teste EJCR para

os modelos PLS e MLR com selecdes de variaveis apresentados na Figura 4.20.
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Figura 4.20 - Elipse de confianca para 0 a) DEET e b) IR 3535 obtidas para os modelos PLS (linha
vermelha), iPLS (linha azul), MLR/SPA (linha verde), MLR/SW (linha preta) e MLR/GA (linha laranja).
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Através das elipses apresentadas acima nota-se que tanto para o DEET quanto
para o IR 3535 apenas o0 MLR/SW ndo contém o ponto ideal, isso explica um maior
RMSEP quando o modelo foi predito.

A Figura 4.21 ilustra o gréfico dos valores previstos versus os valores de
referéncia para os modelos desenvolvidos para o principio ativo DEET. Como
observado hd um pouco de espalhamento das amostras quando comparadas com as
amostras do NIR, tanto para DEET quanto para IR 3535. No entanto, 0s pontos estao
distribuidos aleatoriamente ao longo da linha de bissetriz em todo intervalo dos valores
dey.
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Figura 4.21 - Grafico dos valores preditos versus os valores de referéncias obtidos pelos modelos PLS (a
e f), iPLS (b e g), MLR/SPA (c e h), MLR/SW (d e i) e MLR/GA (e e j) Para DEET Amostras de

calibracdo (e) e amostra de predi¢do (<) e IR 3535 Amostras de calibracdo (A) e amostra de predicdo
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4.6 Estudos de transferéncia de calibracédo

4.6.2 Espectros

Na Figura 4.22 sdo apresentados os espectros NIR originais na regido de 750 a
2.500 nm para 0 equipamento primario e 1000 a 2.500 nm para 0 equipamento
secundario. O equipamento chamado primério é o mesmo utilizado para o

desenvolvimento dos modelos de calibragdo apresentados na se¢éo 4.4.2.
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Figura 4.22 - Espectros completos para os equipamentos primario e secundéario ae ¢) DEET ebed) IR

3535

Como mencionado na secdo 4.3.2, as amostras do equipamento secundario
passaram por uma etapa de diluicdo na proporcdo 1:1 com CCl4, pois houve uma
saturagdo do sinal na banda de combinag&o (2.200 — 2.500 nm).

Na Figura 4.22 observa-se uma diferenca na intensidade entre os espectros do

equipamento primario (Figura 4.22ab) e os espectros do equipamento secundario

(Figura 4.22cd).
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Para contornar problemas como espalhamentos das amostras foram realizados
pré-processamentos nos espectros do equipamento primario e secundario.

As Tabelas 4.15 e 4.16 apresentam 0s resultados em termos de RMSEP e r? para
todos os pré-processamentos realizados nos equipamentos primario e secundario,

respectivamente.
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Tabela 4.15- Valores r> e RMSEP das amostras de DEET e IR 3535 a partir de diferentes pré-
processamentos na matriz de dados NIR primario. As variaveis selecionadas e latentes encontram-se entre

parénteses. A faixa de calibracdo do pardmetro é apresentada entre colchetes.

DEET [(5 - 30%)]

Pré-Processamento Modelos r RMSEP
PLS 0,97 (6) 1,03
1° Derivada S.G 7P*
MLR/SPA 0,98 (2) 0,78
PLS 0,97 (6) 0,98
1° Derivada S.G 11P*
MLR/SPA 0,98 (2) 0,78
PLS 0,97 (6) 0,95
1° Derivada S.G 21P*
MLR/SPA 0,98 (2) 0,76
PLS 0,95 (7 1,13
Correcao de linha de base )
offset
MLR/SPA 0,98 (4) 1,13
IR 3535 [(5 — 30%0)]
Pré-Processamento Modelos r RMSEP
PLS 0,14 (7) 5,78
1° Derivada S.G 7P*
MLR/SPA 0,78 (5) 2,95
PLS 0,57 (2) 4,01
1° Derivada S.G 11P*
MLR/SPA 0,82 (2) 2,28
PLS 0,87 (9) 2,37
1° Derivada S.G 21P*
MLR/SPA 0,81 (8) 2,72
PLS 0,94 (7) 1,37
Correcao linha de base offset
MLR/SPA 0,91 (6) 1,74

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay
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Tabela 4.16- Valores r> e RMSEP das amostras de DEET e IR 3535 a partir de diferentes pré-
processamentos na matriz de dados NIR secundario. As variaveis selecionadas e latentes encontram-se

entre parénteses. A faixa de calibracdo do parametro é apresentada entre colchetes.

DEET [(5 - 30%)]

Pré-Processamento Modelos r RMSEP
PLS 0,93 (5) 1,45
1° Derivada S.G 7P*
MLR/SPA 0,91 (13) 1,61
PLS 0,91 (3) 1,58
1° Derivada S.G 11P*
MLR/SPA 0,91 (4) 1,56
PLS 0,91 (3) 1,52
1° Derivada S.G 21P*
MLR/SPA 0,90 (2) 1,65
PLS 0,93 (6) 1,61
Correcédo de linha de base
offset
MLR/SPA 0,93 (7) 1,65
IR 3535 [(5 — 30%0)]
Pré-Processamento Modelos r? RMSEP
PLS 0,85 (6) 2,45
1° Derivada S.G 7P*
MLR/SPA 0,88 (9) 2,13
PLS 0,93 (6) 1,57
1° Derivada S.G 11P*
MLR/SPA 0,87 (6) 2,16
PLS 0,94 (3) 1,41
1° Derivada S.G 21P*
MLR/SPA 0,93 (4) 1,55
PLS 0,91 (6) 1,98
Correcdo de linha de base
offset
MLR/SPA 0,88 (9) 2,23

*Numero de pontos empregados na derivagdo Savitzky-Golay
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De acordo com os resultados apresentados nas tabelas 4.15 e 4.16, 0s menores
RMSEP e maiores r> foram obtidos com o equipamento primario. Para 0 DEET o
melhor resultado foi com a primeira derivada de Savitzky-Golay com polindmio de
segunda ordem com janela de 11 pontos, enquanto que para o IR 3535, os melhores
valores foram alcangados com a correcdo de linha de base offset. Sendo assim, 0s
resultados apresentados a partir daqui serdo para esses pré-processamentos. Para o efeito

de apresentacdo serdo adotadas as seguintes notacdes:

RMSEPP» — RMSEP das amostras de predicdo registradas no equipamento priméario e
previstas nos modelos construidos com os espectros do equipamento primario;
RMSEP®s — RMSEP das amostras de predicéo registradas no equipamento secundario e
previstas nos modelos construidos com os espectros do equipamento secundario;
RMSEP®, — RMSEP das amostras de predicao registradas no equipamento secundério e
previstas nos modelos construidos com os espectros do equipamento primario;
RMSEP%-DS — RMSEP das amostras de predic&o obtidas pelos modelos dos espectros
padronizados e previstas nos modelos construidos com os espectros do equipamento
primario;

RMSEP%-RS — RMSEP das amostras de predicéo obtidas pelos modelos dos espectros
padronizados e previstas nos modelos construidos com 0s espectros do equipamento

primario.

4.6.3 Transferéncia de Calibragao

Na Figura 4.23 é apresentado o nimero de amostras de transferéncia em funcéo

dos valores de RMSEP utilizando as técnicas de padronizagdo DS e RS para DEET.

127




CAPITULO 4 RESULTADOS E DISCUSSAO

PLS es'pectro cdmpleto -DS .ih  PLS espectro completo - RS

T T T 5 T T
MLR/SPA - DS MLR/SPA - RS
3 h___\* -

g

%
F
n

Lng
=
-

RMSEPSP - RS
Ep)

RMSEP’P - DS

~

@

1 ! L L
68 11 14 17 20 8 11 14 17 20

Numero de amostras de transferéncia Numero de amostras de transferéncia

Figura 4.23 - RMSEP em funcdo do nimero de amostras de transferéncia ap0s padronizagdo com as
técnicas DS e RS, para o parametro DEET.

Na Figura 4.23 pode-se observar que em trés modelos 0 RMSEP®s diminui
quando o nimero de amostras de transferéncia aumenta, exceto para o modelo PLS com
a técnica de padronizacdo RS em que com 17 amostras de transferéncia 0 RMSEP®, tem
um pequeno aumento e diminui significativamente com 20 amostras. Para 0 MLR/SPA
—RS, 0 menor valor de RMSEP é com 11 amostras de transferéncia.

A Figura 4.24 ilustra 0 nimero de amostras de transferéncia em funcdo dos
valores de RMSEP utilizando as técnicas de padronizacdo DS e RS para IR 3535.
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Figura 4.24- RMSEP em fungdo do nimero de amostras de transferéncia apdés padronizacdo com as

técnicas DS e RS, para o pardmetro IR 3535.

Na Figura 4.24 é observado que os valores de RMSEP variam para cada um dos
modelos construidos independentemente do nimero de amostras utilizados. Para o PLS-
DS, 14 amostras de transferéncia apresentam um menor valor de RMSEP e para o
MLR/SPA-DS, o menor valor de RMSEP foi alcangado para 17 amostras de
transferéncia. Ja para os modelos com padronizagdo reversa, PLS-RS e MLR/SPA-RS,
um menor valor de RMSEP foi obtido com 20 amostras de transferéncia.

Os resultados encontrados pelos modelos de calibracdo obtidos pelas técnicas DS,

RS e PDS sdo apresentados na Tabela 4.17.
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Tabela 4.17- Valores de RMSEP obtidos com os modelos PLS espectro completo e MLR/SPA antes e
depois das técnicas de padronizacdo DS, RS e PDS para determinacdo de DEET e IR 353. O nimero de

fatores e variaveis latentes é indicado entre parénteses.

DEET IR 3535
Técnicas PLS MLR/SPA PLS MLR/SPA
RMSEP, 0,98 0,78 1,37 1,73
Sem padronizacio RMSEP>; 1,58 1,56 1,41 1,55
RMSEP%, 7,95 5,82 25,43 25,18
DS RMSEP%:-DS 1,34 (6)* 1,71(2° 1,859 1,58 (10)°
RS RMSEP%-RS 1,21 3)° 284(2° 1,853  2,08(5)
PDS [3] RMSEP®.-PDS 5,75 (6) 6,41 (2) 5,88 (7) 6,04 (6)
PDS [5] RMSEP®%.-PDS 5,51 (6) 5,56 (2) 5,71 (7) 5,85 (6)
PDS [9] RMSEP%-PDS 5,20 (6) 5,31 (2) 583(7) 11,91 (6)
PDS [13] RMSEP%-PDS 5,12 (6) 5,58 (2) 596 (7) 11,27 (6)

417 amostras de transferéncia/ "14 amostras de transferéncia/°20 amostras de transferéncia
*Qs valores em colchetes indicam a quantidade pontos nas janelas utilizadas no PDS.
*A faixa de calibragdo para os dois parametros é de 5 — 30 (% m m™).

Na Tabela 4.17 é observado que quando as amostras de predicdo medidas no
equipamento secundario foram testadas em modelos desenvolvidos pelo equipamento
primario, os valores de RMSEP aumentaram significativamente. Apds utilizar técnicas
de padronizacdo DS e RS, os valores de RMSEP reduziram substancialmente. Para a
técnica DS, o melhor resultado foi alcancado com o modelo PLS espectro completo
com um RMSEP de 1,34% para DEET e MLR/SPA com RMSEP 1,58% para o IR
3535. Porém, um teste F em nivel de 95% de confianga mostrou que entre os modelos
PLS e MLR/SPA tanto para DEET (fcal = 1,62) quanto para IR 3535 (fcal= 1,37) ndo
houve diferenca estatisticamente significativa.

A técnica de padronizacdo RS apresentou resultados satisfatorios encontrados
para 0 modelo PLS com RMSEP de 1,21% e 1,85% para DEET e IR 3535,

respectivamente. No entanto, o teste F apresentou diferenca significativa entre os
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valores de RMSEP para DEET (fcal=5,53) e nenhuma diferenca estatisticamente
significativa foi encontrada para os valores de RMSEP alcanc¢ados para IR 3535.

Para o PDS, o modelo PLS apresentou o menor valor de RMSEP, mais
especificamente com janela de 13 e 5 pontos, para DEET e IR 3535, respectivamente.
No entanto, quando comparados as técnicas de padronizacdo DS e RS, os valores de
RMSEP para a técnica PDS sdo relativamente altos. Com isso, 0s resultados obtidos
pelos modelos empregando a padronizacdo PDS ndo foram satisfatorios para
transferéncia de calibragcdo na determinagdo de DEET e IR 3535 em amostras de
repelentes.

As variaveis selecionadas pelo modelo MLR/SPA sdo apresentadas na Figura
4.25.
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Figura 4.25 - Representacdo das variaveis selecionadas pelo algoritmo SPA para os principios ativos a)
DEET e b) IR 3535 para as técnicas DS (¢) e RS (m).

Para o DEET, as variaveis selecionadas pelo SPA para a técnica de padronizacao
DS estdo na regido dos comprimentos de onda de 1.840 nm e 2.101 nm, e para a técnica
RS foram selecionadas variaveis na regido entre 2400 — 2500 nm, estas séo regides das
bandas de combinagfes de CH e CC. Enquanto que para o IR 3535, quando o
MLR/SPA foi aplicado aos dados padronizados com a técnica DS as varidveis foram
selecionadas na regido onde se encontra o primeiro sobretom de CH, e para a técnica RS
quando o SPA foi aplicado selecionou cinco variaveis, sendo uma variavel selecionada
na regido entre 2200 a 2300 nm onde estdo presentes as bandas de combinagdes das
ligacOes CHs.
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A Figura 4.26 apresenta 0s espectros médios dos repelentes para 0s dois

equipamentos (primario e secundario), antes e depois da padronizacdo com a técnica de

padronizagdo DS.
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Figura 4.26 - Espectros médios NIR das amostras de DEET (azul) e IR 3535 (vermelho) obtidos
utilizando os instrumentos primarios e secundarios antes e depois da padronizacdo pelos métodos a e b)
DSeced)RS

Os espectros de predic¢do do equipamento secundario, apesar de terem passado por
um processo de diluicdo, assemelham-se muito com o0s espectros do equipamento
primario (sem qualquer tipo de preparo de amostra). Isso representa que tanto o
deslocamento da banda quanto a diluicdo das amostras do equipamento secundario
foram contornados através das padronizagdes DS e RS.

As Figuras 4.27 e 4.28 apresentam os graficos dos valores preditos versus 0s
valores de referéncia obtidos através do conjunto de predi¢do das amostras padronizadas
de DEET e IR 3535, respectivamente.
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Figura 4.27- Grafico dos valores preditos versus referéncia dos subconjuntos de predi¢do dos modelos
pelos métodos DS e RS, para o DEET. a) PLS — DS, b) PLS- RS, ¢) MLR/SPA- DS e d) MLR/SPA —

RS.
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Figura 4.28 - Gréafico dos valores preditos versus referéncia dos subconjuntos de predicdo dos modelos
pelos métodos DS e RS, para o IR 3535. a) PLS — DS, b) PLS- RS, ¢) MLR/SPA- DS e d) MLR/SPA —

RS.

Nos graficos dos valores preditos versus referéncia, pode-se observar um

desempenho satisfatorio com todas as amostras bem distribuidas ao longo da bissetriz,

para o DEET.

Para o IR 3535, um maior espalhamento das amostras sdo observados quando

aplica-se 0o MLR/SPA a técnica de padronizacdo RS.

134




CAPITULO 4 CONCLUSOES

4.7 CONCLUSOES

Foram apresentadas, neste capitulo, metodologias para classificacdo, calibracéo e
transferéncia de calibracdo baseadas na espectrometria no infravermelho préximo e
médio.

A PCA foi aplicada aos dados de classificacdo no NIR, e foi possivel observar a
tendéncia de agrupamentos entre os principios ativos, principalmente entre DEET e IR
3535 devido as semelhancas espectrais.

Para andlise supervisionada ou classificatéria, modelos PLS-DA e LDA com
selecBes de variaveis SPA, SW e GA foram aplicados e alcancaram uma TCC
satisfatoria. Porém, os melhores resultados foram para o PLS-DA e MLR/SW atingindo
uma TCC de 100% para classificacdo de principios ativos em amostras de repelentes.

No estudo em que envolve a determinacdo de DEET e IR 3535 em amostras de
repelentes foram desenvolvidos modelos de calibracdo multivariada com PLS, iPLS e
MLR com selecdes de variaveis SPA, SW e GA, que foram validados e comparados. Os
resultados de predicdo foram satisfatérios, com baixos valores de RMSEP.

Para os dados obtidos pelo NIR, os modelos PLS e iPLS apresentaram valores
semelhantes de r, r?, LOD e LOQ, porém houve uma diferenca entre os valores de
RMSEP e REP, em que o iPLS apresentou resultados mais satisfatorios com RMSEP de
0,70% e um REP de 7,07%. Entre os modelos que utilizam selecdes de varidveis, 0s
melhores resultados foram alcancados para MLR/SPA e MLR/GA, que obtiveram
desempenhos similares. Esses modelos quando comparados ao iPLS apresentaram
valores de REP e RMSEP préximos, isto pode ter ocorrido porque o SPA e GA
selecionaram variaveis no intervalo indicado pelo iPLS. Um teste F foi realizado a um
nivel de 95% confianca e indicou que entre esses trés modelos ndo apresentam
diferencas estatisticamente significativas. O teste t-pareado indicou que apenas para 0
IPLS e MLR/SPA ndo ocorriam diferencas estatisticamente significativas entre o0s
valores de referéncia e previsto pelo modelo. Quando 0 MLR com sele¢des de variaveis
foi aplicado aos dados do principio ativo de IR 3535, observou-se que as métricas de
desempenho como RMSEP, r, r* e REP foram mais satisfatérias quando o modelo SPA
e SW foram utilizados. Contudo apenas MLR/SW apresentou melhores resultados de
LOD e LOQ.
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Para os modelos PLS e iPLS foi possivel observar que o primeiro modelo possui
melhor RMSEP, contudo, através do teste F é possivel observar que ndo ha diferencas
estatisticamente significativas entre os modelos desenvolvidos. Enquanto que para o
teste t-pareado o iPLS apresentou um teajculado Maior que 0 tertico-

Para os dados gerados pelo MIR é possivel concluir que os melhores resultados
sdo gerados pelo modelo PLS nos principios ativos de DEET e IR 3535 com RMSEP de
1,38% e 1,69%, respectivamente. Elevados valores de REP foram encontrados quando
comparados a espectrometria NIR. Isto pode ter ocorrido, porque as informagdes no
MIR sdo fragmentadas ao longo de todo espectro, portanto ao aplicar modelos que
utilizem o espectro completo (PLS), estes apresentam resultados mais satisfatorios
guando comparados aos modelos que utilizem selecdes de variaveis.

As técnicas de padronizacdo DS e RS sdo alternativas quando ocorrem mudancas
na integridade das amostras, sejam elas quimicas ou fisicas, mudangas nos
equipamentos ou utilizacdo de um equipamento menos robusto.

Para o estudo de transferéncia de calibracdo, a determinacdo de DEET e IR 3535
apresentaram baixos valores de RMSEP quando utilizado as técnicas de padronizagdo
DS e RS. Mais especificamente quando o PLS é aplicado ao espectro completo
(RMSEP baixou de 7,95% para 1,34% e 1,21%), para o DEET. Para o IR 3535, 0s
menores valores de RMSEP foram alcancados com MLR/SPA (RMSEP baixou de
25,18% para 1,58% e 1,85%). O PDS néo apresentou resultados satisfatérios com altos
valores de RMSEP.

O teste F ndo indicou diferenca estatisticamente significativa entre os valores de
RMSEP obtidos pelos modelos. Portanto, as duas estratégias podem ser utilizadas para

determinar DEET e IR 3535 em um equipamento secundario.
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5 CONCLUSOES GERAIS

Nesta tese, foram desenvolvidas metodologias baseadas em HPLC-DAD e
espectrometria no infravermelho (NIR e MIR) para estudos na classificacdo e
determinacdo de principios ativos em repelentes de insetos.

Na etapa de validacdo de método HPLC-DAD, realizada atraves da calibracéo
univariada pode-se concluir que o método possui boa seletividade. As curvas analiticas
apresentaram significancia nas regressdes, de acordo com os resultados obtidos pela
ANOVA, bem como a razdo Hortwirtz, que apresentou resultados dentro dos limites
estabelecidos pela EURACHEM.

Na etapa de classificagdo, foi desenvolvida a partir da espectrometria NIR e
ferramentas quimiométricas, a identificacdo de trés classes de repelentes de insetos
(DEET, icaridina e IR 3535). O modelo de classificacgdo PLS-DA desenvolvido
apresentou o melhor resultado com especificidade e sensibilidade iguais a 1.

No segundo momento, foram determinados DEET e IR 3535 por NIR e MIR
acoplados com a calibracdo multivariada, utilizando como referéncia os dados
encontrados na metodologia HPLC-DAD. Resultados de predi¢do foram satisfatorios,
com baixos valores de RMSEP quando comparados a faixa de concentragdo (5%-30%
m m™). N&o foram encontradas diferencas estatisticamente significativas de acordo com
um teste F, entre os modelos iPLS e MLR/SPA para o DEET e para todos os modelos
desenvolvidos para o principio ativo IR 3535.

Para a espectrometria MIR, um teste F indicou diferenca significativa apenas para
0 modelo MLR/SW com os demais modelos desenvolvidos, apresentando um Feajculado
acima do valor de Fico para 0 DEET e IR 3535. Assim como o teste t-pareado indicou
que ha diferenca estatisticamente significativa entre os valores de referéncia e 0s
preditos pelo modelo MLR/SW, tanto para o DEET quanto para o IR 3535.

A espectrometria NIR apresenta-se vantajosa quando comparada ao MIR, uma vez
que baixos valores de RMSEP e REP foram alcangados.

Para estudos com transferéncia de calibracdo entre equipamentos NIR de marcas e
configuracBes diferentes, os resultados apresentaram uma diminuicdo significativa no
RMSEP quando aplicados as amostras de predi¢do nos dados padronizados, para o DS e
RS.
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Como vantagens, as metodologias propostas e desenvolvidas neste trabalho
apresentaram bons desempenhos para classificar e quantificar principios ativos em
repelentes de insetos.

Finalmente, concluir que esta tese é relevante para que se realize, por 6rgdos de

vigilancia, o controle da qualidade dos repelentes disponiveis no mercado.

5.1 Propostas futuras

v Analisar a amostra de icaridina através do HPLC-DAD;

v Investigar o tempo que o repelente permanece na pele através da analise do suor
na cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC-DAD); avaliar a cinética de
permanéncia de repelentes na pele através de estudos de transpiracdo utilizando
a técnica HPLC-DAD

v Realizar medidas de repelentes no equipamento NIR portatil para uma nova

transferéncia de calibracdo e classificacao.
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Abstract

The increasing cases of dengue, chikungunya, yellow fever and zika virus have caused many people
to use repellents to try to protect themselves from the Aedes Aegypt mosquito that transmits these
diseases. There are a variety of products that have different ingredients, concentration, times of
action and prices. However, not all repellant can be used by children, pregnant women and in some
cases, medical guidance is required. Repellents are classified as cosmetics and the two most
commonly used contains N, N-diethyl-3-methylbenzamide (DEET) and ethyl-3-(N-n-butyl-N-
acetyl) aminopropionate (IR3535) as active ingredients. This is a report on the development of a
rapid and reliable HPLC-DAD method, validated for the quantification of DEET and IR 3535 in
insect repellent. The following chromatographic parameters were used: a mobile phase of
water/acetonitrile at a 80:20 (v/v) ratio, flow-rate 0.3 mL min™, and a detection wavelength of 210
nm. Before analysis, samples were diluted 20.000 and 10.000 times in water/acetonitrile (90:10,
v/v) for DEET and IR 3535, respectively. The method was validated and presented satisfactory
linearity (0.25 — 22 mg L™, r* = 0.9986 and 0.5 — 40 mg L™, 1 = 0.9976), Limit of Quantification
(LOQ) (0.09 and 0.06 mg L'l), with the intra and inter days calculated using the Horwitz ratio of
less than 2, recoveries (89.2 — 111.6 % and 94.7 — 109.2%) for DEET and IR 3535, respectively. It
is important to highlight that there is no reference method that allow the quantification of both

active ingredients, simultaneously, in the analyzed samples, which is proposed in this work.

Keywords: N,N-diethyl-3-methylbenzamide; ethyl-3-(N-n-butyl-N-acetyl) aminopropionate; insect

repellents; HPLC-DAD.
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Introduction

The dengue, yellow fever, and the chikungunya epidemics, as well as
increasing cases of microcephaly associated to the zika virus, have caused the Brazilian
population, especially pregnant women, to resort to the use of repellents as a way to
protect themselves from the Aedes Aegypt mosquito'. According to WHO (World
Health Organization) * thirty-one countries have reported incidences of microcephaly
and other deformities in the nervous system associated with the zika virus infection.

A great variety of active ingredients are available as repellents at the market.
The concentration levels, action time and price makes the choice of repellent important
to avoid health problems for consumers, problems such as intoxication and skin
absorption >*. According to the Brazilian health security agency, named The Brazilian
Health Regulatory Agency (ANVISA)’, skin repellents are classified as cosmetic, and

the two main active ingredients registered are N, N-diethyl-3-methylbenzamide (DEET)

31 and the ethyl-3-(N-n-butyl-N-acetyl) aminopropionate (IR3535).
82
%3 DEET is more commonly used worldwide as repellent and is a synthetic

chemical derived from a pesticide®”, in high concentrations can be absorbed through the
body, causing allergic intoxication, for example mucous irritation''". It can be found in
formulations in the range of 5 to 100% (w/w). According to ANVISA resolution RDC n
19/2013", repellent with a DEET concentration higher than 10% (w/w) may not be
used on children younger than two years old. IR 3535 is claimed to be safer than other
insecticides since it is a natural product derived from the natural B-alanine amino acid'?,
found in plants and animals. It was developed by Merk, and registered as a biopesticide
by the Environmental Protection Agency (EPA). Repellents which contain IR 3535,
therefore, are indicated to be used on children only older than six months because in

high concentrations it may be absorbed by the skin'* causing allergy and intoxication.
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The use of DEET and IR3535 with 99% (w/w) is allowed in several countries, but
Brazilian legislation does not allow concentrations higher than 30% (w/w) in
commercial repellent samples.

The WHO" indicates the use of univariate analysis in the middle infrared
region for the quantification of DEET. This method, however, is susceptible to the
presence of interferents and uses toxic reagents, such as carbon disulfide.

A number of studies have been reported in the literature on the use of HPLC
for analysis of DEET and IR3535 in different matrices: (a) water'® as emerging

17-18

contaminants, (b) biological fluids (blood and urine), (c) in vivos study'®?® which

are evaluated toxicity and duration of action of these repellents on the skin and (d)

degradation kinetics*' 22

(in this case, only DEET). In particular in the case of the
repellent IR3535, only a single work™ has been reported in the literature involving the
determination of its concentration and repellent samples. However, few samples were
used (only six) and these were in a semi-solid phase. In addition, only samples in a
concentration of 8% w/w were evaluated. However, none of these studies used a
validated method to quantify both DEET and IR 3535 with simultaneous calibration in
respect to insect repellents. Given the above, the efficient monitoring of theses
repellents is important for quality control, since high concentrations may cause health
damage, and concentrations below that indicated on the label do not guarantee
efficiency.

In the present paper, the use of a high-performance liquid chromatography
coupled with a diode array detector (HPLC-DAD) is proposed for the quantification of
both DEET and IR 3535 in insect repellents sold in Brazil. The proposed method was
validated following the EURACHEM?* criteria of selectivity, linear range, accuracy,

25-27

limit of quantification (LOQ), intraday and inter day precision™ ~'. A specific
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advantage of this work is that the sample preparation step consists of a simple dilution,

since the selectivity is guaranteed by the chromatographic separation.

Materials and methods
Reagents and samples

Standards of N, N-diethyl-3-methylbenzamide (DEET) were purchased from
Sigma Aldrich and ethyl-3-(N-n-butyl-N-acetyl) aminopropionate (IR 3535) was
donated by Merk (Darmstadt, Germany). Acetonitrile of HPLC grade, purchased from J.
T. Baker, and Ultrapure water obtained from a Milli-Q water purification system
(Milipore) were used in all procedures.

The analyzed repellents consist of 83 and 19 samples from different
manufacturers (brands) and with different concentrations of DEET and IR 3535,

respectively. The difference of the sample amount of each active ingredient is because

31 there are more DEET based repellent available in Brazilian market.
82
%3 The concentration levels in the DEET and IR3535 in samples ranged from 5% to

30%. A simple dilution with a solution of acetonitrile and water (10:90, v/v) was carried
out as the sample preparation step. To permit quantification with the univariate
calibration curve, the samples were diluted 20,000 and 10,000 times for repellent with

DEET and IR 3535, respectively.

Chromatographic runs
Chromatographic studies were performed on an Ultimate 3000 Dionex
chromatograph instrument, consisting of a quaternary pump, a manual injector fitted

with a 20 pL fixed loop, and a UV-visible diode array detector. The analytical column
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was a Dionex Acclaim® 120 C18 column of 50 mm x 2.1 mm, 3um particle sizes, and
300 A of pore size.

A gradient elution was performed with purified Milli-Q water (solvent A) and
acetonitrile (solvent B) as follows: 0 — 5 min: 20 - 80% B linear gradient and ramped to
20% B at 5 — 7 min. The temperature was fixed at 30°C, and flow rate of 0.3 mL min™
was used. The data were collected using the software Chromeleon, Version 6.80 with a

spectra acquisition frequency of 10 Hz.

Calibration, validation, and quantification of DEET and IR 3535

Stock standard solution of DEET (194 mg L) and IR 3535 (200 mg L) were
prepared by taking an appropriate volume and topping it to the mark with acetonitrile in
a 100 mL volumetric flask.

The 20 and 40 mg L 'standard solutions (stock 2) were prepared by taking an
appropriated amount of aliquot and diluting it with acetonitrile. The standard solutions
were stored at -20°C until use. The calibration set was prepared by diluting an
appropriated aliquot of stocks 1 and 2 with a solution of acetonitrile and water (10:90,
v/v), and stored at 4 °C before use.

The calibration samples set consisted of eleven mixtures of both DEET and IR
3535, with concentration levels ranging from 0.25 to 22 mg L™ for DEET and from 0.5
to 40 mg L™ for IR 3535, prepared and eluted in triplicate.

The precision study was carried out according to the criteria of the
EURACHEM validation guide **. In this work, four concentration levels equally spaced
ranging from 2 to 8 and 8 to 32 were prepared containing DEET and IR 3535 and eluted
in the chromatographic system with the proposed method. Each mixture was measured

seven times over four weeks, making it possible to perform a #-test and Relative
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Standard Deviation (RSD) to evaluate the intraday (repeatability) and the inter day
precision (intermediate precision).

The RSD adequate value ranges depend on the concentration level, so this
value was normalized using the Horwitz ratio criteria, calculated using Equations 1 and

226

RSDy,, = €015 1

RSD (found)
RSDyor (calculated)

Hor Ratio = Q)

where, C is the concentration level used to calculate the RSD value based on Horwitz
trumpet function (RSDyo) and RSD corresponds to the value obtained from the
experimental measurements.

In order to perform the recovery test and identify the presence of a matrix
proportional effect **, four spikes were developed with concentrations equally spaced
ranging from 2 to 8 and 8 to 32, for DEET and IR 3535, respectively. Two approaches

28-29’ and

were used to identify the proportional effect: (1) a comparison between slopes
(2) a pair ¢ - test, since the spiked concentration was used at the same concentration

level for both the standard mixture and the insect repellent samples.

Calibration curve validation and figure of merits

Each calibration sample was run three times with three authentic samples, making
it possible to perform an ANOVA test for the calibration curve validation. The ANOVA
test was used to identify the slope, intercept, the regression significance and lack of fit

significance in the linear calibration curve.
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The slopes of the calibration curves prepared for both DEET and IR 3535,
constituted the model sensitivity and were used to calculate the limit of quantification

(LOQ), as described in Equation 3.
d
LOQ = 10 x S? 3)

where is calculated by the standard deviation of the area of thirty samples containing
DEET and IR 3535 at 0.25 mg L and 0.50 mg L, respectively, eluted on three
different days. S is the slope coefficient estimated by least squares. The value of 10 is

calculated based on type I and II error ».

Results and discussion

Calibration sample set

All the samples were injected into the chromatographic system under the
conditions describe in section 2.2. Figure 1 shows the mean chromatograms for each
level of the calibration standards, as well as the DEET and IR3535 spectra recorded at
210 nm.

INSERT FIGURE 1 HERE

The chromatograms were registered at 210 nm with a frequency of ten spectra
per second. As can be seen in Fig. 1a, both DEET and IR 3535 were completely eluted
in approximate 5 minutes, resulting in a short gradient run which increased the
analytical frequency. Fig. 1b and 1c¢ shows the spectrum registered for DEET at 4.11

min retention time and for IR3535 at 4.78 min, respectively.
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There are no peak shape changes or misalignments, and the peak widths are
less than 0.3 min for both analytes, even with a low flow rate of 0.3 mL min™. The
resolution parameters were adequate for a quantitative analysis with asymmetry of

0°**! even at the higher concentration of

approximate 1 and resolution higher than 2.
both analytes.

A t-test, p values and the hypothesis test for the calibration curve were carried
out, all indicating that the intercept for both analytes models were statistically null.
Therefore, the intercept was forced to zero. The regression parameters for both models
are shown on Table 1. Then, an analysis of variance (ANOVA) was conducted for both
the DEET and IR 3535 models, with the F value calculated higher than the tabulated
value, indicating statistical significance for regression. Neither model presented a lack

of fit, with the F value being calculated lower than the tabulated value, showing that the

linear model was adequate to describe the proportions between peak areas and

31 concentrations. The slope values, which are associated to the model sensitivity and
?2
33 determination coefficient (R?) are presented in Table 1.

INSERT TABLE 1 HERE

Selectivity and LOQ

In Fig 1a, it is possible to observe that the method has a fast elution procedure,
in which both analytes are well separated with a 2.35 resolution between peaks. As ten
spectra per second was acquired on the UV region (200 — 400 nm), it was possible to
perform a peak purity test by comparing the spectra along the analyte peak with the one
registered in the retention time. For both analytes, these spectra matched 100% purity as

expected for the analytical standard. Note that this is a crucial test for sample analysis
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since interferents may preclude a univariate quantification. Of the 102 samples under
analysis, spectra match values higher than 98% for DEET and IR 3535 peaks indicate
satisfactory selectivity of both models. So, none of the excipients interfered with the
determination of DEET and IR 3535 under the experimental conditions used.

The LOQ values were determined based on Equation 3. The calibration
mixture solution at the lowest concentration of DEET (0.25 mg L") and IR 3535 (0.50
mg L) were used to estimate the standard deviation of the instrumental response,
following the EUROCHEM criteria **.

LOQ values were 0.099 mg L™ and 0.061 mg L for DEET and IR 3535,
respectively. Since the samples concentration of these active ingredients were higher

than this, the results were reasonable.

Precision and Accuracy

Table 2 shows these results of the Horwitz ratio and calculated #-value (z.,) for
the first day (intraday), and between the mean values of the four days (inter day)
measurements. The Hortwitz ratio values were lower than 2 for both intra and inter day
precision test and ., values were lower than the tabulated values, indicating satisfactory

results to implement a quantification analysis method.

INSERT TABLE 2 HERE

The recovery results of this study are presented in Table 3, where it can be

seen that the recovery values, REC (%), ranged from 89.2 % - 111.6 % and 94.7% -

109.2% for all samples and spiked levels for both DEET and IR 3535 analysis,
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respectively. No proportional matrix effect was identified, since ME (Matrix Effect)

was not higher than +£20 % *%.

INSERT TABLE 3 HERE

DEET and IR 3535 quantification in repellent samples

As shown in Table 4, the great majority of the samples had concentration
values lower than what was indicated on the label. In fact, monitoring of repellents is
important because, when the concentration value is lower than that indicated on the
product label, the action time of these repellents can be reduced and, consequently, the

effectiveness of the product may be decreased.

INSERT TABLE 4 HERE


http://dx.doi.org/10.1039/c8ay00486b

t%Bﬂ'”ﬂaOD.oW/.ZOl&OOLEOBJ._\ VO NOULDA WN =
QO VWoONOTULDNWN-=O

Analytical Methods

Page 12 of 23

View Article Online
DOI: 10.1039/C8AY004868B

Conclusions

In this paper, the HPLC-DAD method was developed and successfully applied
to quantify both DEET and IR 3535 in insect repellent samples. The proposed method
presents satisfactory linearity, LOQ, selectivity and recovery. It is free of interference
and matrix effect, uses a simple dilution of the sample, 7 minutes elution with
acetonitrile/water without additive or modifier. Moreover, it was used only 870uL of
acetonitrile in accordance with green analytical chemistry principles of low solvent
consumption. The proposed validated method allows the monitoring of DEET and
IR3535 concentration in insect repellents, which is of vital importance since high
concentrations may be harmful to the health of the population and a concentration
below that described on the label compromises the action of these products to protect
the population to from Adedes Aegypt mosquito-borne diseases. It is important to

highlight that there is no reference method for this purpose.
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Figure 1. (a) Mean chromatograms of calibration standard mixture samples. DEET in
blue and IR 3535 in red. (b) DEET and (c) IR 3535 spectrum for the higher
concentration calibration standard. The blue and red dots represent the wavelength used

for calibration and sample quantifications.
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Table and Captions

Table 1. Analytical parameters for the calibration curve of DEET and IR 3535

Regression equation

Work linear range

Analyte . Intercept (a) Slope (b)* R??
(mg L)

DEET 0.25-22.00 -0.8229 7.2506 0.9986

IR 3535 0.50-40.00 -0.1903 2.4009 0.9976

“Linear Regression analysis using the equation y= a + bx, where x is the concentration in mg L™.

"R2 is the determination coefficient.
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Table 2. Univariate intra and inter day precision test for insect repellent quantification.
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Horwitz ratio tea'
Active
Interday Intraday Interday (3.182) Intraday (2.447)
ingredient
L1 L2 L3 I4|L1 L2 L3 14 L1 L2 L3 14 L1 L2 L3 L4
DEET |1.17 1.24 1.15 0.25]0.76 1.76 0.54 1.2 0.55 1.07 1.36 0,39|0.27 1.17 0.50 1.44
IR3535 |0.25 0.36 0.69 0.37/0.29 0.79 031 0.32 0.34 1.00 2.48 1.79/0.31 1.70 0.88 1.25

Calculated t-values. The tabulated values are shown between parentheses for intraday (2.447) and inter day (3.182),

which are 6 and 3 degrees of freedom, respectively. L1-L4 represents days 1 to 4.
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Table 3. Recovery studies for the determination of DEET and IR 3535.
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DOI: 10.1039/C8AY004868B

Spiked levels (mg L)

DEET ME*
0 2 4 6 8
Sample 1 | Found 4.45 7.67 10.93 14.16 16.87 s
(5%)* REC (%)" - 96.5 97.2 97.1 93.1
Sample 2 | Found 4.42 7.61 10.73 13.89 17.43 i
(5%)" REC (%)" - 95.6 94.6 94.7 97.6
Sample 3 | Found 9.23 12.21 15.65 1851 2138 o
(10%)* | REC (%)" - 89.2 96.3 92.8 91.1
Sample 4 | Found 11.29 14.66 17.91 20.71 24.35 1
(15%)" REC (%)" - 101.1 99.3 94.1 97.9
Sample 5 | Found 5.07 8.12 11.31 14.31 17.45 453
(5%)* REC (%)" - 95.7 97.9 96.6 97.1
Sample 6 | Found 10.35 13.42 17.47 20.18  23.53 21
(10%)* REC (%)’ - 96.1 111.6 102.7 103.3
Spiked levels (mg L™)
IR3535
0 8 16 24 32 ME*
Sample 7 | Found 1642 29.85 43.46 59.03  72.16 oal
(12.6%)" | REC (%)" - 100.8 101.4 106.5 1045
Sample 8 | Found 1235 24.98 40.39 5494  69.70 »
(12.6%)" | REC (%)" - 94.7 105.1 1065  107.5
Sample 9 | Found 6.79 20.45 34.97 4922 62.73 o4s
(10%)* | REC (%)" - 102.4 105.7 106.1 104.9
Sample 10 | Found 7.38 21.94 35.46 50.44 6441 0.0
(10%)* REC (%)" - 109.2 105.3 107.6 106.9

# Concentrations reported for each repellent sample are shown between parentheses. ® Calculated recovery.

‘ME = calibration/samples slope ratio [32,33].
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Table 4.Value described on the label and found through the HPLC-DAD method

Sample Found (%) Sample Found (%) Sample Found (%) Sample Found (%) Sample Found (%)
1 (14.55%)" 10.62 22 (6.79%) " 5.78 43 (15%)* 17.44 64 (5%)* 4.99 85 (12.5%)" 12.49
2 (14.55%)* 14.80 23 (6.79%)* 5.98 44 (15%)* 12.76 65 (5%)* 5.28 86 (12.5%)"° 13.76
3 (14.55%)* 9.51 24 (6.79%)* 4.65 45 (15%)* 12.79 66 (6.65%)* 4.59 87 (12.5%)"° 10.85
4 (14.55%)* 9.16 25 (6.79%)* 5.31 46 (15%)* 15.30 67 (6.65%)* 443 88 (12.5%)"° 9.94
5(14.55%)* 8.45 26 (6.79%)* 4.69 47 (15%)* 11.45 68 (6.65%)* 4.36 89 (12.5%)"° 10.85
6 (14.55%)* 9.41 27 (6.79%)* 4.13 48 (15%)* 16.20 69 (6.65%)* 4.09 90 (12.5%)" 11.27
7 (14.55%)* 10.83 28 (6.79%)* 5.18 49 (15%)* 11.57 70 (6.65%)* 6.68 91 (12.5%)" 10.25
8 (14.55%)* 11.01 29 (6.79%)* 4.19 50 (15%)*° 12.03 71 (6.65%)* 4.62 92 (12.5%)"° 11.44
9 (10%)* 7.16 30 (6.79%) * 5.16 51 (15%)° 13.80 72 (6.65%) " 5.22 93 (12.5%)" 11.68
10 (10%)* 8.24 31 (6.79%)* 5.54 52 (15%)*° 11.29 73 (6.65%)* 4.93 94 (12.5%)" 11.97
11 (10%)* 8.16 32 (6.79%)* 4.67 53 (15%)* 11.83 74 (6.65%) " 5.28 95 (10%)° 6.70
12 (10%)* 9.34 33 (6.79%)* 5.19 54 (15%)*° 12.66 75 (6.65%)* 4.93 96 (10%) " 6.92
13 (10%)* 8.00 34 (30%)* 22.25 55 (15%)*° 12.70 76 (16%)* 11.96 97 (12.5%)" 11.63
14 (7%)* 4.60 35 (6.79%)* 5.56 56 (5%)* 5.98 77 (16%)* 11.27 98 (12.5%)" 9.36
15 (7%)* 5.35 36 (6.79%)* 4.70 57 (5%)*° 4.94 78 (7.6%)* 5.23 99(12%)" 6.29
16 (7%)* 4.33 37 (6.79%)* 5.89 58 (5%)* 5.34 79(7.6%)* 5.41 100 (12%)"° 6.56
17 (7%)* 4.78 38 (6.79%)* 4.29 59(5%)*° 5.06 80 (10%)*° 11.36 101 (12%)° 6.56
18 (7%)° 5.62 39(6.79%)* 426 60 (5%)* 6.10 81 (10%)* 12.17 102 (10%)° 8.86
19(7%)* 6.76 40 (6.79%)* 4.94 61 (5%)° 3.95 82 (10%)*° 8.23 103 (10%) " 10.56
20 (6.79%)* 4.58 41 (6.79%)* 445 62 (5%)* 4.80 83 (10%)* 791 104 (10%)° 9.30
21 (6.79%)* 5.58 42 (6.79%) " 4.20 63 (5%)° 5.22 84 (5%)* 425 105 (30%) " 27.05

Label value of DEET and IR 3535.
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A novel HPLC-DAD method was developed and validated to accurately quantify DEET and IR 3535 in insect
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