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STATE OF THE ART OF FIGURES OF MERIT IN MULTIVARIATE CALIBRATION. The validation of an analytical procedure
must be certified through the determination of parameters known as figures of merit. For first order data, the acuracy, precision,

robustness and bias is similar to the methods of univariate calibration. Linearity, sensitivity, signal to noise ratio, adjustment,

selectivity and confidence intervals need different approaches, specific for multivariate data. Selectivity and signal to noise ratio are
more critical and they only can be estimated by means of the calculation of the net analyte signal. In second order calibration, some

differentes approaches are necessary due to data structure.
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DADOS ANALITICOS

Com o avang¢o da instrumentagao, uma quantidade cada vez maior de
dados vem sendo gerada e em diversos niveis de complexidade. Isso vem
requerendo e possibilitando o desenvolvimento de novos procedimentos
para a andlise de dados analiticos, de forma a possibilitar a determinaco
de propriedades de interesse dentro de sistemas relativamente comple-
x0s. A relac@o entre medidas instrumentais e valores da propriedade de
interesse correspondentes realizados em padrdes € feita através de uma
série de operagdes matemdticas definidas como calibragdo.!

Os métodos de calibragao existentes podem ser divididos quanto a
complexidade ou dimensionalidade dos dados, em calibragéio de ordem
zero, primeira e segunda ordem.>* A Figura 1, mostra uma represen-
tac@o esquemdtica dos trés tipos de dados utilizados nos trés tipos de
calibracdo citados para, por exemplo, um sistema de andlise por Injecio
em Fluxo (FIA) com detecgéo por arranjo de diodos (DAD).
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Figura 1. Representagdo esquemdtica dos diferentes tipos de dados em um
sistema FIA-DAD: (a) escalar (uma iinica medida instrumental), (b) vetor
de dados, (c) matriz de dados

Em modelos de calibracdo de ordem zero € usado um tnico
valor da medida experimental por amostra (escalar), ou seja, € uma
calibragd@o univariada. Segundo o exemplo mostrado na Figura 1 ele
é representado por um ponto da superficie, que corresponde a leitura
da absorbancia em um tinico comprimento de onda A, em um tempo
t,. A aplicagdo de calibragdes univariadas requer que a grandeza que
¢ medida diretamente no sistema, por exemplo, a absorbancia de um
composto, seja livre de interferentes que possam provocar desvios
entre sua relacdo com a propriedade de interesse.
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Meétodos de calibracio de primeira ordem fazem uso de um vetor
de medidas instrumentais para cada amostra. Através do exemplo
da Figura 1, € possivel obter dois tipos de dados: um monitorando
os comprimentos de onda A, a 7\3 em um determinado tempo, ou-
tro, monitorando um comprimento de onda A, nos tempos de t, a
t. Esses métodos possibilitam as andlises mesmo na presenga de
interferentes, desde que esses interferentes estejam presentes nas
amostras de calibra¢do (vantagem de primeira ordem), determina-
¢Oes simultaneas e andlises sem resolucdo. Dentre os modelos de
calibragdo multivariada de primeira ordem os mais empregados sdo
a Regressdo por Componentes Principais (PCR - Principal Com-
ponent Regression) e Regressdo por Minimos Quadrados Parciais
(PLS — Partial Least Squares).”

As calibracdes de segunda ordem sdo construidas para métodos
que geram uma matriz de dados por amostra. Como mostrado na
superficie da Figura 1, uma matriz de dimensdes j x k (colunas x
linhas) € obtida para cada amostra. Para a andlise de “i” amostras,
tém-se um tensor de dados X de dimensdes i X j x k. Esses métodos
tém a grande vantagem de permitirem a determinacdo de espécies de
interesse na presencga de interferentes, mesmo que estes interferentes
nao tenham sido incluidos nas amostras de calibragio (vantagem de
segunda ordem). Além disso, o perfil espectral de cada composto
linearmente independente, presente na amostra, pode ser estimado
com dados de segunda ordem.? Diversos modelos de calibracao multi-
variada para dados de segunda ordem vem sendo utilizados, tais como:
Andlise de Fatores Paralelos (PARAFAC - Parallel Factor Analysis),"
Andlise de Fatores Paralelos com Dependéncia Linear (PARALIND
— Parallel Factor Analysis with Linear Dependencies),"! Método
Generalizado de Aniquila¢éo de Posto (GRAM — Generalized Rank
Annihilation Method)," Regressao por Minimos Quadrados Parciais
N-dimensional (N-PLS)," Resolugéo de Curvas Multivariadas (MCR
— Multivariate Curve Resolution),'* Minimos Quadrados Bilineares
(BLLS - Bilinear Least Squares),"> PLS desdobrado (Unfolded PLS)
e PCR desdobrado (Unfolded PCR).'

Calibracdes de terceira ordem requerem um cubo de dados por
amostra e ja foram descritas na literatura.>* Contudo, um dos fatores
que ainda restringe a aplicacdo desse tipo de calibracio € a elaborada
instrumentacéo necessdria para a aquisi¢ao dos dados. Uma vantagem
deste tipo de calibrag¢@o € que como se tem um cubo de dados por
amostra, o perfil caracteristico de cada ordem pode ser unicamente
determinado para cada espécie na amostra. Entretanto, maiores van-
tagens para esse tipo de calibragio ainda sio desconhecidas.?
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FIGURAS DE MERITO

A necessidade de qualidade em medicdes quimicas, através de sua
comparabilidade, rastreabilidade e confiabilidade, estd cada vez mais
reconhecida e exigida, uma vez que dados analiticos ndo confidveis
ou resultados distorcidos podem conduzir a decisdes desastrosas e a
prejuizos financeiros consideraveis.!” Sempre que um procedimento
analitico € proposto ou desenvolvido, existe a necessidade de se
averiguar se o método apresenta uma performance adequada para as
condicdes nas quais serd aplicado. Esse processo de averiguagio € co-
nhecido como validagdo.!® A validagdo de um método estabelece, por
estudos sistematicos realizados em laboratdrio, que o método atende
ao seu propdsito e as normas estabelecidas por agéncias reguladoras
e 6rgdos de fiscalizagdo nacionais e internacionais como Agéncia
Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA)," Instituto Nacional
de Metrologia, Normalizagdo e Qualidade Industrial INMETRO),*
United States Pharmacopeia (USP),? International Conference on
Harmonisation’s (ICH),?>* International Standard Organization
(IS0),* American Society for Testing and Materials (ASTM)> etc.

A validagdo de um procedimento analitico pode ser atestada através
da determinagdo de parametros conhecidos como figuras de mérito.
Esses parametros, dependendo de onde o método serd aplicado, do
seu propdsito e ou do 6rgao de fiscalizagdo a que estard sujeito podem
variar, sendo as principais:'#?>?% exatiddo, precisio, sensibilidade,
seletividade, linearidade, razdo sinal/ruido, limite de detecgdo, limite
de quantificagdo, robustez, intervalos de confianga, teste para erros
sistematicos, extensao da faixa de trabalho ou faixa linear dindmica.

A maneira pela qual essas figuras de mérito devem ser determina-
das geralmente € estabelecida por 6rgdos de fiscalizag¢@o e encontra-se
descrita em normas especificas,? guias de validagio'®?2?32¢? ¢ trabalhos
cientificos.!»!733¢ A maioria dos guias, normas e trabalhos cientificos
ainda sdo referentes a calibra¢@o univariada. Trabalhos cientificos que
abordam a valida¢do em calibracdo multivariada sdo recentes.’!353-42
Para modelos multivariados que utilizam um vetor de dados por
amostra, descritos na literatura como calibragéo de primeira ordem,’a
validagdo pode ser considerada relativamente complexa, porém defini-
da. Entretanto, para modelos que empregam uma matriz de dados por
amostra, conhecidos como calibra¢do de segunda ordem, a validacéo
é muito complexa e ainda ndo se encontra completamente investigada
ou ainda ndo foi devidamente testada em condi¢des que garantam a sua
veracidade. Logo, ainda sdo necessdrios estudos mais aprofundados
que investiguem e comparem esses procedimentos de validacao para os
modelos de calibragdo de segunda ordem atualmente empregados.

FIGURAS DE MERITO E CALIBRACAO DE ORDEM
ZERO

A metodologia para validagdo de modelos de calibracdo uni-
variada parece estar consolidada. No Brasil, hd duas agéncias que
disponibilizam guias para o procedimento de validagdo de méto-
dos analiticos baseados nesse tipo de calibragdo: a ANVISA (RE
n° 899, de 29/05/2003)" e o INMETRO (DOQ-CGCRE-008, de
mar¢o/2003).2° A TUPAC® dispds no ano de 2006 a dltima proposta
para valida¢ao de métodos univariados. De acordo com esses guias
e com trabalhos cientificos,!'” a seguir sdo definidas as figuras de
mérito para calibracdo univariada e as respectivas equacgdes para a
determinagdo de cada pardmetro sdo dispostas no Quadro 1.

Seletividade
E a capacidade de determinar uma espécie de interesse em misturas

ou matrizes na presenca de componentes que possam interferir com a sua
determinag@o em uma amostra.*** O mesmo significado tem sido utili-
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zado para o termo especificidade, o qual deve ser evitado empregando-se
apenas o termo seletividade conforme a TUPAC.* Para calibragéo de or-
dem zero, a seletividade pode ser obtida de varias maneiras: comparando-
se a matriz isenta da substancia de interesse e a matriz adicionada desta
substancia (padrdo), através da avaliag@o com detectores seletivos para
o caso de métodos de separagdo, método de adi¢do padrao quando néo €
possivel obter a matriz isenta da substancia de interesse, andlise por outras
técnicas. A TUPAC® apresenta uma equagdo proposta por Thompson,
Ellison e Wood* para estimar a seletividade de um método univariado.
Essa estimativa € realizada com base na razio entre a sensibilidade da
propriedade de interesse e a sensibilidade dos interferentes de acordo
com a Equag@o 1, Quadro 1.

Linearidade

Corresponde a capacidade do método em fornecer resultados
diretamente proporcionais a concentragdo da substancia de interesse,
dentro de um determinado intervalo de concentra¢des onde o método
serd aplicado.”’* Normalmente a linearidade pode ser inferida pela
observagdo de pardmetros como o coeficiente de regressdo “b”, o

intercepto “a” e o coeficiente de correlagdo “R”. A ANVISA" reco-
menda um R=0,99 e o INMETRO? um valor de R>0,90.

Sensibilidade

Expressa a fragdo de sinal que € acrescida quando a concentragiao
da espécie de interesse tem seu valor elevado em uma unidade. Ge-
ralmente € feita uma regressdo, pelo método de minimos quadrados,
entre os valores instrumentais em funcio da concentragdo (calibragdo
classica) ou admitindo a concentragdo como funcdo das medidas
instrumentais (calibrag@o inversa) e a sensibilidade em ambos 0s caso
¢é determinada pela inclinag@o (coeficiente angular) ou o inverso da
inclinac¢@o da curva analitica, respectivamente. '’

Sensibilidade analitica

Indica a menor diferenga de concentrac@o que pode ser distinguida
na faixa linear dindmica do modelo univariado. Este parametro representa
o melhor valor ou valor limite que poderia ser obtido caso se tivesse um
ajuste perfeito do modelo de calibragio, sendo limitado apenas pelo ruido
instrumental. E definida como a razdo entre a sensibilidade e o ruido
instrumental, o qual € definido como o desvio padréo do branco.*

Faixa linear dinimica

Corresponde ao intervalo de massas ou concentragdes no qual se
pode construir uma curva analitica linear."”

Precisao

Expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma
série de medidas realizadas para uma mesma amostra homogénea em
condicdes determinadas. A precisdo € calculada através da Equagao
2, por uma estimativa do desvio padrdo absoluto (s). Outra maneira
de estimar a precisdo ¢ através do intervalo de confianga da média,
que também atesta a incerteza da medigao, por meio da Equagio 3.%
Finalmente, uma dltima maneira de se estimar a precisio € por meio da
Equacio 4, pela estimativa do desvio padrdo relativo (RSD), também
conhecido como coeficiente de variagdo (CV). Em geral, a precisdao
pode ser obtida nos niveis de repetibilidade (mesmas condi¢des e
um curto intervalo de tempo), precisio intermedidria (diferentes dias
ou diferentes analistas, por exemplo) e reprodutibilidade (ensaios
interlaboratoriais).'*2%>
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Exatidao

Expressa o grau de concordancia entre o valor estimado ou medi-
do e o valor tido como verdadeiro ou de referéncia.?*? Os processos
mais utilizados para avaliar a exatiddo de um método sdo: materiais
de referéncia, compara¢do de métodos, ensaios de recuperagao,
adicdo de padrdo."”

Limite de deteccao (LD)

Equivale & menor concentragdo da substincia de interesse que
pode ser detectada, mas ndo necessariamente quantificada.?*?4¢ O
LD pode ser calculado através do método visual,'” método da rela-
¢do sinal-ruido'” ou pelo método baseado em parimetros da curva
analitica (Equac@o 5).'7%

Limite de quantificacao (LQ)

Representa a menor concentragdo da substancia de interesse que
pode ser medida com uma incerteza maxima de 10%.** O LQ,
assim como o LD, pode ser calculado através do método visual,'” da
relacdo sinal-ruido!” ou com base em pardmetros da curva analitica
(Equagdo 6).'74

Robustez

E uma medida da suscetibilidade do método frente a pequenas
variagdes de determinados fatores a que o método pode estar sujeito
como, por exemplo, temperatura, umidade, analista etc. O método
é dito robusto quando néo € afetado por essas pequenas variacoes.”
Razao sinal/ruido

E definida pela razdo do sinal analitico da propriedade de inte-
resse e o sinal do ruido instrumental, que € estimado pela flutuacio
do sinal do branco.*

Intervalo de confianca

Em calibrag¢do univariada € caracterizado pela incerteza nos
valores de y na calibragéo.!

Quadro 1. Equagdes para figuras de mérito em calibragoes de ordem zero
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Sinal analitico liquido — NAS

O conceito de sinal analitico liquido (NAS — Net Analyte Signal)
exerce uma importante fungido na determinacgio de algumas figuras
de mérito para calibracdes multivariadas. Célculos de seletividade
e razdo sinal/ruido requerem o cdlculo do sinal analitico liquido do
analito de interesse, que € a frag@o do sinal analitico que € ortogonal
ao sinal dos demais compostos presentes na amostra.*’ Para métodos
de calibrag@o de primeira ordem obtém-se um vetor de sinal analitico
liquido que pode ser representado em sua forma escalar sem perda de
informagdo. Em métodos de calibra¢do de segunda ordem, a contri-
buicdo individual de cada componente € armazenada em um fator do
modelo, logo, o sinal analitico liquido para cada espécie linearmente
independente presente na amostra € armazenado separadamente.

A maior parte dos trabalhos publicados com calibragdao mul-
tivariada atribui o método para o cédlculo do NAS para modelos
multivariados ao trabalho de Lorber, em 1986.%7 Recentemente,
Brown*® citou em um de seus trabalhos que, embora raramente
citado, Morgan® teria discutido um conceito similar ao NAS,
antes que Lorber, no ano de 1977, entretanto, o trabalho proposto
por Morgan teria alguns erros.*® O método original proposto por
Lorber em 1986 foi desenvolvido para modelos de calibracio direta
ou baseada em minimos quadrados cldssicos (CLS - Classical Le-
ast Squares). Em 1997, Lorber, Faber e Kowalski*® propuseram o
célculo para modelos multivariados de calibragdo inversa. Paralelo
ao método proposto por esses autores, no mesmo ano foi publicado
por Xu e Schechter®! uma proposta para o célculo do NAS com base
na proposta de Lorber, entretanto, o vetor NAS para cada amostra
seria relacionado a concentragdo por regressio nas componentes
principais. A proposta do método foi mais voltada para criacdo de
um novo algoritmo capaz de definir automaticamente o nimero
6timo de fatores, e ndo propriamente uma modificacdo na maneira
de calcular o NAS. Ainda em 1997, Wentzell, Andrews e Kowalski®
propuseram um método para o calculo do NAS que implicava no
conhecimento do espectro puro do analito de interesse e que, portan-
to, ndo € geralmente aplicdvel. Os trés métodos trazem em comum
o cdlculo de uma matriz de projecio ortogonal e a propriedade de
ortogonalidade do NAS pode ser observada pela representacio
geométrica da Figura 2.5

Intervalo de confianca da média = x *

S
tn—l ﬁ (3)

LD = 3,3i (5)
S

n—

)

Z(xi _)_‘7)2
1

RSD (%) ou CV (%) %100 (4)
X

S
LO=10— ()
9 S

s, = sensibilidade da propriedade de interesse; s, = sensibilidade de um interferente; X = média aritmética de um pequeno nimero de determinagdes, sendo uma
estimativa de p a média da populagio; x; = valor individual de uma medi¢@o; n = nimero de medi¢3es; t, | = valor critico da distribui¢do de Student no nivel
desejado de confianga, com n-1 graus de liberdade; S = inclinag@o (slope) ou coeficiente angular da curva analitica.
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Figura 2. Representacdo geométrica da propriedade de ortogonalidade do NAS

O método proposto por Lorber,*”*° foi corrigido por Ferré, Brown
e Rius™ para possibilitar o célculo exato do NAS para modelos de
calibrag@o construidos a partir dos métodos de regressao por PLS e
PCR. As equagdes citadas ao longo deste tépico estdo dispostas no
Quadro 2.

Diversos trabalhos apresentam diferentes propostas para o
cédlculo do NAS, onde se pode demonstrar a sua equivaléncia,
como discutido por Andersen e Bro.”> Em uma das primeiras
propostas sugeridas na literatura, primeiramente X e y sdo recons-
truidos com “A” varidveis latentes gerando X, € l)\'A , segundo as
Equagdes 7 e 8.3 N

O préximo passo € a determina¢do da matriz X, , que contém
a informacg@o de todas as espécies presentes na amostra, exceto a
informacdo referente a espécie k. Essa determinacdo € realizada
através de uma proje¢do ortogonal baseada na operacdo matricial
que estabelece que para uma matriz X qualquer, a matriz XX* (onde
“+” indica a Moore-Penrose pseudo inversa da matriz) ¢ uma matriz
de proje¢do com as propriedades das Equacdes 9 e 10.

A partir dessas propriedades, se qualquer vetor z for uma combi-
nagdo linear da matriz X, a multiplicagdo de z pela matriz XX* forne-
cerd como resultado o préprio vetor z. No entanto, a multiplicacio de
z por (I-XX*), (onde I representa a matriz identidade de dimensoes
adequadas) resultard em um vetor de zeros. Assim, a multiplicacao
de um vetor pela matriz (I-XX*) fornecerd como resultg\do um vetor
que serd ortogonal & matriz X. Dessa forma, a matriz X, | € obtida
como na Equagio 1}.5“

Agora, amatrizX, | estd livre de qualquer contribuigo da espécie
k, uma vez que a projecdo realizada na Equacdo 11 indica a parte da
matriz X que € ortogonal ao vetor y que contém os valores do método
de referéncia e, portanto, a matriz X,  contém a parte de X que
ndo possui relagdo com y. O vetor NAS pode, entdo, ser obtido com
uma nova projecio que insl\icarai a parte da matriz X que ¢ ortogonal
a matriz de interferentes X, | resultando, assim, na parte de X que
ndo possui relacdo com os interferentes, conforme a Equagao 13.

Uma vez que X ':“Ke livre de interferentes, € possivel substitui-lo
por uma representacdo escalar, sem perda de informacio, como mos-
trado na Equagio 14. Com a possibilidade de calcular um valor escalar
livre de interferentes, a partir de um vetor contendo contribui¢des de
constituintes desconhecidos, € possivel construir uma nova forma de
calibrag@o multivariada, em que o modelo pode ser representado em
uma forma pseudo-univariada. A representagdo univariada de um
modelo de calibragdo multivariada possibilita avaliar a por¢do do
sinal que eficientemente participa do modelo.”’

De posse do cdlculo do NAS para as “i” amostras de calibragio, o
coeficiente de regressdo pode ser determinado, por minimos quadrados,
entre o vetor nas e o vetor de concentragdes y como na Equacéo 15,¢ 0
modelo de regressdo pode ser, entdo, representado pela Equacdo 16.

Quando os dados sdo centrados na média para a construcdo do
modelo de calibragdo multivariada, o vetor nas precisa ser corrigi-
do para evitar um erro de sinal que € introduzido pelo uso na norma
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Euclidiana, antes da determinagao do coeficiente de regressdo b, .
Esta correcdo pode ser feita multiplicando cada elemento do vetor
nas pelo seu sinal correspondente no vetor (y - y), ondey é a média
do vetor y que contém os valores de referéncia.’®

Ap6s todo esse desenvolvimento surgiram ainda outras proposi-
¢des para o cdlculo do NAS. Andersen e Bro™ propdem o cdlculo do
NAS com base na projecio da matriz de loadings, enquanto Goicoe-
chea e Olivieri*® propdem o cdlculo do NAS com base na projecio da
matriz dos scores. No fundo, os métodos existentes para o cdlculo do
NAS sdo equivalentes® e o método proposto inicialmente por Lorber
é 0 mais empregado em trabalhos cientificos.*

Um exemplo de aplica¢do foi mostrado por Poppi et. al.,* que
empregaram o conceito do NAS considerado por Lorber na validacao
de modelos PLS para determinagdes diretas de diclofenaco em formu-
lacdes farmacéuticas utilizando espectrofotometria no ultravioleta. O
cdlculo do NAS para dados analiticos de primeira ordem parece estar
consolidado de acordo com a defini¢do inicial proposta por Lorber
e se encontra, inclusive, na dltima recomendagdo da TUPAC?* para
célculo da incerteza e estimativa de figuras de mérito em calibracio
multivariada publicada em 2006.

O sinal analitico liquido para dados de segunda ordem € andlogo
ao de dados de primeira ordem, no sentido de que buscam informa-
¢do da parte do sinal que € relacionado a propriedade de interesse; o
calculo, porém, ¢ diferente.

O primeiro método para o cdlculo do NAS em dados de
segunda ordem foi proposto por Ho, Christian e Davidson® em
1980, antes mesmo que Lorber propusesse o principio para dados
de primeira ordem. Este método ficou conhecido como HCD e
para sua aplicagdo € necessdrio que os dados sejam bilineares
calibrados por métodos como PARAFAC e BLLS. O célculo do
NAS através deste método tem como resultado a parte da matriz
de dados de uma amostra que possui somente informacdo da
propriedade de interesse.

Em 1993, Wang, Borgen, Kowalski, Gu e Turecek propdem o
célculo do NAS para dados de segunda ordem estimando o posto
analitico liquido (NAR - Net Analyte Rank),”* conforme a Equagio
17 e 0 método ficou conhecido como WBKGT.

Como o NAR € o posto da propriedade de interesse, o NAS,
para dados bilineares modelados por PARAFAC ou BLLS pode ser
calculado pela Equacgao 18.

Através desta proposta, o NAS € a parte do sinal relativa a pro-
priedade de interesse da amostra obtida na decomposic¢ao do tensor.
Uma representacdo geométrica deste método pode ser observada
através da Figura 3:?

Espécie de
interesse

T
z7 z" zy"
Amostra
= v o+ vt + w ¥
X X X)
l /Excilﬁcin ! 2 "
—>

Interferentes

Im

Figura 3. Decomposi¢do de dados tridimensionais em triades

onde, X é o tensor de dados e E corresponde aos residuos deixados pela
decomposicao do tensor X em suas matrizes de loadings X, Y e Z.

Um exemplo de aplica¢do do método WBKGT foi realizado por
Trevisan e Poppi® na determinagdo direta de doxorubicina em plasma
humano por fluorescéncia e calibragdo por PARAFAC. O calculo do
NAS segundo a metodologia WBKGT possibilitou estimar figuras de
mérito como sensibilidade, seletividade e limite de detec¢ao.

Em 1996, Bro* prop6s uma nova metodologia, conhecida como
N-PLS, para modelar dados de segunda ordem. Com N-PLS e com
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metodologias de calibragdo de segunda ordem como, por exemplo,
PLS desdobrado e PCR desdobrado, o tensor de dados € decomposto
em scores e loadings mais os residuos ndo modelados. Para este
tipo de estrutura dos dados o método WBKGT e o método HCD
nao podem ser aplicados, assim, um outro método para o cdlculo do
NAS deve ser empregado. Messick, Kalivas e Lang® propdem um
método, conhecido como MKL, onde o NAS € calculado a partir de
um vetor de dados que € obtido do desdobramento do tensor de dados
inicial. A partir de entdo, o cdlculo pode ser obtido como no método
proposto por Lorber para dados de primeira ordem.

Um exemplo de aplicag@o do cdlculo do NAS através dos méto-
dos HCD e MKL foi mostrado por Olivieri et al.,*® que monitoraram
naproxeno em urina humana e ibuprofeno em soro sanguineo humano
por fluorescéncia e calibracdo por BLLS. O NAS, estimado através
dos métodos HCD e MKL, possibilitou uma comparag@o no cédlculo
da sensibilidade que se mostrou mais condizente a partir da estimativa
do NAS pelo método HCD.

Com relac@o aos trés métodos propostos para o calculo do NAS
em dados de segunda ordem, pode-se concluir que a aplicagdo de
um ou outro método fica restrita ao método de calibracdo de segunda
ordem empregado. Para dados modelados por PARAFAC e BLLS,
o método MKL também pode ser empregado no cdlculo do NAS,
entretanto, devido a decomposicao dos dados originais que € obtida
empregando o PARAFAC e o BLLS, a estimativa do NAS através do
método MBKGT ou HCD torna-se muito mais consistente.

Calculo das figuras de mérito

Figuras de mérito, como jd mencionado, sdo pardmetros que
certificam que o procedimento proposto € confidvel e atende a deter-
minadas especificacdes impostas pela indidstria ou por algum 6rgao
de fiscalizagdo. A determinag@o de alguns desses pardmetros em
modelos de calibragdo multivariada como, por exemplo, exatiddo,
precisdo, robustez, ajuste e bias ndo apresentam maiores dificul-
dades e sdo estimados de maneira bastante similar aos métodos de

Quadro 2. Equagdes para o desenvolvimento da teoria de sinal analitico liquido
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calibragdo univariada. Por outro lado, essa similaridade ndo pode
ser observada para a estimativa de parametros como linearidade,
sensibilidade, razao sinal/ruido, seletividade e intervalos de con-
fianga ou incerteza.

A seletividade e a razdo sinal/ruido somente podem ser esti-
madas mediante o cdlculo do NAS para a propriedade de interesse
a ser quantificada. Quando se trata de métodos de calibragdo de
segunda ordem sdo observadas algumas diferencas com rela-
¢d0 ao cdlculo de algumas figuras de mérito para calibragdo de
primeira ordem. Ainda ndo se tem um consenso na literatura de
uma proposta para a determinacio da seletividade para modelos
multivariados. Diferengas nas estimativas também sdo observa-
das principalmente para sensibilidade, comparando as equagdes
empregadas em diversos modelos.

Uma exceg¢do € o modelo de Resolucido Multivariada de Curvas
(MCR), onde as estimativas das figuras de mérito podem ser realizadas
de forma andloga a que é feita em calibra¢do univariada. Tauler e al.
propuseram uma abordagem simples para determinacio de figuras
de mérito em resolu¢do multivariada de curvas de segunda ordem.
Neste procedimento, os perfis puros de resposta da propriedade de
interesse sdo obtidos possibilitando o célculo de figuras de mérito
como limite de detecgdo, sensibilidade, precisdo e exatiddo, como
em calibra¢do univariada. Os autores determinam trifeniltina (TPhT)
em amostras sintéticas e em dgua do mar utilizando fluorescéncia de
excitagdo e emissdo. Garrido Frenich et al.’” validaram um método
para determinagdo de pesticidas em dguas subterrdneas. Os dados
foram obtidos por HPLC-DAD e os espectros puros foram obtidos
utilizando MCR. A valida¢do da metodologia foi realizada por de-
terminacio das figuras de mérito calculadas da mesma forma que em
calibrag@o univariada.

As figuras de mérito que serdo comentadas a seguir estdo de
acordo com normas especificas, como a ASTM,* para validagdo em
calibracdo multivariada a partir de espectroscopia no infravermelho, e
trabalhos cientificos divulgados por meio de peridédicos. As equacdes
citadas ao longo deste tépico estdo dispostas no Quadro 3.

X, =T,PT+E ()
Ya=U,a,+f @
X=(XX")X (o)

X=X (XX*) (10)

X, =0=-9,F00X, o1

yA,k = XAX;yk (12)

==X (XL )%, 03)

& nas
XA,K

nas. =‘

1

(14)
b, =(nas"nas)'nas"y (15)

= Z;m nas+ £ (16)

>

NAR  =rank(M)—-rank(M/N) (17)

NAR y

NAS, =z, DX,y (18
i=l

N
Rijk :inannan (19)

n=1

T e U sao os scores; P e q sdo os loadings; e E e f representam o erro de decomposicdo da matrix X e do vetor'y, respectivamente; §, | € o vetor de concentra-

¢oes da espécie de interesse k estimado com A varidveis latentes segundo a Equagdo 12; X 5 € o vetor de respostas instrumentais de uma amostra estimado com

A varidveis latentes; || || representa a norma Euclidiana do vetorX™, ;

N e M sdo a espécie de interesse e a mistura de espectros, respectivamente.

O rank do tensor de dados (matrizes de dados para cada amostra organizadas no formato de um cubo de dados) é definido como o niimero de componentes

principais utilizados na decomposi¢do do tensor; X,, y; e 2,y s@o obtidos por decomposi¢do do conjunto de calibragdo como na Equagdo 19.
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Exatidao

Algumas vezes, o erro médio de estimativa da propriedade de
interesse € referido como uma estimativa da exatiddo e utilizado
para a comparagio dos resultados obtidos em trabalhos com
calibracdo multivariada, através da raiz quadrada do erro médio
quadratico de previsao (RMSEP — Root Mean Squares Error of
Prediction),*® Equacdo 20. Entretanto, estes sdo os parimetros
globais que incorporam tanto erros sistematicos quanto aleatdrios.
Na comparacdo de resultados entre os dois métodos distintos, a
exatidao pode ser acessada por meio da comparag@o dos valores
obtidos para a inclinacio e o intercepto de uma reta ajustada entre
os valores de referéncia e os estimados pelo modelo. Isto pode ser
melhor observado através da elipse de confianca, como mostra o
exemplo hipotético da Figura 4. Caso os intervalos de confianga
para esses parametros contenham os seus valores esperados iguais
a 1 e 0, para a inclinagdo e o intercepto, respectivamente, 0s
modelos podem ser considerados estatisticamente equivalentes
no nivel de confianca considerado, como no exemplo. Valores
estimados para a inclinag@o e intercepto fora de seus intervalos de
confianga indicam erros sistemdticos proporcionais e constantes,
respectivamente.®” Trabalhos recentes com calibragdao multiva-
riada mostram essa consideragdo da elipse de confianga tanto
para calibragdo de primeira ordem* quanto para a calibracdo de
segunda ordem.*!#?
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Figura 4. Elipse de confianca

Precisao

Assim como na calibra¢@o univariada, em geral € considerada
em trés niveis:

Repetibilidade

E a precisio do método em um curto intervalo de tempo. Se-
gundo a norma E1655-00 da ASTM,* sdo necessdrias um minimo
de 3 amostras em concentragdes diferentes, cobrindo a faixa util do
modelo de calibragdo e 6 replicatas para cada nivel de concentragdo.
Segundo a ICH,” s@o necessdrias apenas 3 replicatas para cada nivel
de concentragdo. O cdlculo € realizado conforme Equagdo 21.

Precisdo intermedidria

A extensdo em que a precisdo intermedidria deve ser determinada
depende das circunstancias em que o método serd aplicado.

Reprodutibilidade

E acessada por meio de ensaios interlaboratoriais.
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Robustez

Consiste em testar a performance do modelo de calibragdo mul-
tivariada frente a alguns tipos de varia¢des e averiguar se estas sao
ou ndo significativas.'®

Bias

Segundo a TUPAC,* o termo bias ¢ atribuido a erros sistemdticos
que sdo calculados pela diferenga entre a média da populagio e o valor
verdadeiro e sdo todas as componentes de erro que nao sdo aleatorias.
A norma E1655-00 da ASTM? aborda a investigacdo desse pardmetro
através de um teste-t para as amostras de validacdo no nivel de 95%
de confianca. O bias médio para o conjunto de validacdo € calculado
pela Equagdo 22. A seguir, o desvio padrdo dos erros de validag@o
(SDV = Standard Deviation of Validation) € estimado através da Equa-
¢do 23 e, por fim, o valor de t € obtido da Equag@o 24. Caso o valor
encontrado apresente resultado maior do que seu valor critico para
n -1 graus de liberdade, em que n, corresponde ao nimero de amostras
da validagdo, ¢ um indicativo de que erros sistematicos presentes no
modelo multivariado sdo significativos.

Sensibilidade

Corresponde a fracdo do sinal responsével pelo acréscimo de uma
unidade de concentracfio 2 propriedade de interesse.*”* E determinada
através da Equacio 25% e quando o NAS € determinado, o vetor de sen-
sibilidade liquida s™ para cada amostra do conjunto de calibragdo pode
ser determinado a partir do vetor ™, comp na Equagéo 26, de onde o
escalar pode ser obtido como na Equac@o 27.333 Para dados de segunda
ordem, quando o NAS ¢ calculado a partir de: HCD, a sensibilidade ¢
definida pela Equacdo 28;% WBKGT, a sensibilidade € definida pela
Equagéo 29;>%* MKL, a sensibilidade € definida pela Equac@o 30;% Oli-
vieri et al.* fizeram uso das Equagdes 28 e 30 para estimar a sensibilidade
de modelos de calibracio de segunda ordem desenvolvidos a partir de
BLLS e fluorescéncia, para determinagao de naproxeno em urina humana
e ibuprofeno em soro sanguineo humano. Os resultados sdo comparados
com os obtidos através de simulagdo de Monte Carlo, um método para
simulacdo de dados baseado em testes randOmicos e aleatoriedade,
mostrando que para este método de calibrac@o a sensibilidade obtida
por HCD ¢ mais condizente com valores tedricos obtidos da simulacao.
Trevisan e Poppi® utilizaram a Equagao 29 para calcular a sensibilidade
de modelos de calibra¢@o de segunda ordem por PARAFAC. Braga e
Poppi®'*? calcularam a sensibilidade de modelos de primeira ordem para
determinagio da pureza polimérfica de carbamazepina por infravermelho
e PLS. Valderrama, Braga e Poppi**** calcularam a sensibilidade para
modelos de primeira ordem empregados na quantificacio de parametros
de controle de qualidade na industria alcooleira por espectroscopia na
regido do infravermelho préximo.

Olivieri e Faber® propuseram uma equagio geral, Equacao 31,
para o célculo da sensibilidade de modelos de calibracdo de segunda
ordem. Esta € a dltima proposta para o cdlculo da sensibilidade de
dados de segunda ordem aplicdvel independentemente do método
utilizado para calcular o NAS e que, até o momento, parece ser a
mais condizente. Valderrama e Poppi empregaram a Equagdo 31 para
o célculo da sensibilidade em modelos BLLS para quantificacdo dos
enantidomeros do propranolol a partir de fluorescéncia molecular.*?

Sensibilidade analitica
Apresenta a sensibilidade do método em termos da unidade de

concentracéo que ¢ utilizada, sendo definida como a razdo entre a
sensibilidade e o desvio padrdo do sinal de referéncia de acordo com
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a Equagfo 3231333437012 Em dados de segunda ordem a Equac@o 32
também € aplicavel.*>”

Seletividade

E a medida do grau de sobreposicio entre o sinal da espécie de
interesse e os interferentes presentes na amostra indicando, também,
a parte do sinal que é perdida por essa sobreposicio. E definida pela
Equagéo 33.%%* Para dados de segunda ordem quando o NAS ¢ cal-
culado a partir do método HCD ou MKL, a seletividade € obtida pela
divisdo das Equacoes 28 e 30 pelo sinal total da espécie de interesse.’
Por outro lado, quando o NAS € obtido por WBKGT a Equacéo 34 €
a correspondente para o cdlculo da seletividade.>®

Trevisan e Poppi® utilizaram a Equacdo 33 para estimar a se-
letividade da calibracdo de segunda ordem para determinagdo de
doxorubicina em plasma sanguineo humano por fluorescéncia e
PARAFAC, enquanto Olivieri’™* estimou a seletividade para vérios
métodos de calibracdo de segunda ordem em sistemas bindrios e
terndrios obtidos por simulagdo de Monte Carlo.

Linearidade

A avaliacdo deste parametro em calibracdo multivariada utili-
zando PLS ou PCR € problemadtica, uma vez que as varidveis sdo
decompostas pelas componentes principais. Assim, uma medida
quantitativa para a linearidade ndo corresponde a uma tarefa sim-
ples, ou mesmo possivel. Qualitativamente, o grafico dos residuos
para as amostras de calibracdo e validacdo pode indicar se os dados
seguem um comportamento linear se a distribui¢do destes residuos
for aleatdria.®

Vuorela ef al.” mostraram que a distribui¢do aleatdria dos resi-
duos atesta a linearidade de modelos PLS na quantificagdo de cafeina
em tabletes intactos por espectroscopia no infravermelho préximo.

Ajuste

O ajuste para modelos multivariados ndo consiste em uma
figura de mérito abordada com freqiiéncia em guias e normas
oficiais. Entretanto, devido a dificuldade em realizar estimativas
para linearidade, esse parimetro é com freqiiéncia determinado
em trabalhos que envolvem modelos de calibragdo multivariada.
Este parametro pode ser estimado a partir da correlagdo entre os
valores tidos como referéncia e os valores estimados pelo modelo
de calibrag¢do multivariada, para a propriedade de interesse. Isso €
feito determinando-se por minimos quadrados a reta que melhor
se ajusta aos valores de referéncia e os valores estimados pelo
modelo.”>’® Quando o escalar “nas” € determinado, € possivel
também determinar o ajuste do modelo através da melhor reta
que se ajusta a relagdo do “nas” contra a concentragdo, para as
amostras de calibragdo.?'*

Razao sinal/ruido

Indica o quanto da intensidade do NAS da espécie de interesse
estd acima do desvio padrdo do sinal de referéncia.*”** A Equagdo
35 ilustra a proposta para o cdlculo. Para dados de segunda ordem,
quando o NAS € estimado por WBKGT, arazdo sinal/ruido € estimada
através da Equagdo 36.”

Extensao da faixa de trabalho

E estabelecida determinando-se a concentracdo da espécie de
interesse em diferentes niveis de concentragdo. Através dos resulta-
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dos obtidos, determina-se qual a faixa de concentragdo na qual os
resultados apresentam um nivel aceitdvel de incerteza para o método
empregado.'

Limite de deteccao (LD)

Em calibracdo de primeira ordem, o cdlculo do LD € proposto a
partir da Equacdo 37.” Para dados de segunda ordem, quando o NAS é
estimado por WBKGT o LD ¢ calculado através da Equag@o 38.2%

Limite de quantificacao (LQ)

O célculo do LQ para calibragdo multivariada € proposto a partir
da Equagdo 39.”

Intervalos de confianca

O valor estimado de y de uma amostra “i”” pode ser definido como
o intervalo no qual se pode afirmar com certo grau de confianga, ou
probabilidade, que inclui o valor verdadeiro da propriedade de in-
teresse. O cdlculo depende de uma estimativa razodvel da variancia
dos erros de previsdo para amostras desconhecidas.

Em modelos de calibragdo multivariada, uma determinacao ra-
zoavel de uma estimativa dessas variancias nao constitui uma tarefa
simples, pois, ao contrdrio de modelos univariados (que utilizam uma
estimativa de variancia que representa a distribui¢ao dos erros que ¢
esperada para novas amostras), modelos de calibracdo multivariada,
na maioria das vezes, necessitam de uma equagio que forneca uma
estimativa de variancia especifica para cada nova amostra que estd sendo
prevista. Estes intervalos podem ser estimados por um teste-t ¢ uma
estimativa aproximada para a variincia nos erros de previsio (V(PE))
que para modelos de calibragdo multivariada, como PCR e PLS, vem
sendo focada em duas aproximagdes.” A primeira foi proposta por Hoy,
Steen e Martens,” que foi adotada no pacote comercial Unscrambler e
é representada pela Equacio 40. Essa equacio foi posteriormente cor-
rigida por De Vries e Ter Braak,* através da introdugéo de um fator de
correcdo como pode ser observado através da Equacéo 42. O segundo
método foi descrito por Faber e Kowalski®** e tem base na aproximagao
de erros em variaveis (EIV — Error in Variable), mais conhecido como
método de propagacdo de erros. A equagio para a variancia dos erros
de previsao leva em considerag@o fontes de erro como a incerteza do
método de referéncia e das medidas instrumentais como expresso pela
Equacdo 43. O segundo método apresenta uma simplificagio abordada
pela norma E1655-00 da ASTM,* cujo cdlculo da varifincia dos erros
de previsdo € expresso pela Equagdo 45. Esta estimativa € baseada
no conceito de pseudo-erro médio quadratico da calibracao (MSECp
— Pseudo Mean Square Error of Calibration) calculado a partir da
Equagédo 46. Para dados de segunda ordem, quando N-PLS ou unfold
PLS € utilizado para a calibrag@o, Faber e Bro® propuseram a Equacao
47, que € uma simplificacdo da Equacio 43.

O ndmero efetivo de graus de liberdade envolvidos no cilculo do
erro médio quadrdtico da calibragdo (MSEC — Mean Square Error
of Calibration) consiste em mais uma dificuldade para o cdlculo dos
intervalos de confianga. Nesse sentido, van der Voet® definiu o conceito
de pseudo-graus de liberdade (PDF — Pseudo-Degrees of Freedom),
que leva em consideragdo a diferenca entre o erro médio quadrético de
calibracdo estimado por validacdo cruzada (MSECV — Mean Square
Error of Cross Validation) e pela previsao das proprias amostras de
calibracdo (MSEC), de modo que quanto maior for essa diferenca,
menor serd o nimero de graus de liberdade, conforme a Equacio
48. Quando a calibrag@o de primeira ordem for desenvolvida através
do método PCR, o conceito de pseudo-graus de liberdade deve ser
desconsiderado. Assim, apds o cdlculo da variancia, com um niimero
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Quadro 3. Equagdes para figuras de mérito em calibrag¢do multivariada
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n € o nimero de amostras de validagﬁo v e §/ correspondem aos valores de referéncia e aos previstos pelo modelo, respectivamente n € o nimero de amos-
tras utilizadas no cdlculo da precisdo; m € o nimero de replicatas de n; b, € o vetor dos coeficientes de regressdo para a e@pecw de interesse k estimados pelo
modelo de cahbragao multivariada; s} € o vetor de sensibilidades (deve ser igual para todas as amostras de calibracdo); X" é o vetor de sinal analitico liquido
para a espécie k com A varidveis latentes y € o vetor que contém os valores de referéncia; B e C sido matrizes que possuetii nas colunas o perfil para todos os
componentes na primeira e segunda dimensdo, respectivamente; O subscrito ‘nn’ indicam o (n,n) elemento de uma matriz; k, € o sinal total para o componente
‘k’; || ||, representa a norma de uma matriz; C € a concentragdo da espécie de interesse na mistura; P, . € P, .., 830 matrizes identidade; 8x € o desvio padrdo
do sinal de referéncia estimado através do desvio padrdo do valor de NAS para 15 espectros do sinal de referéncia; y' permite estabelecer a menor diferenca de
concentragao entre amostras que pode ser distinguida pelo método; nas, , € o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostra ‘i’; x, , € o vetor de resposta
instrumental para a amostra ‘i’; N € o sinal total para a espécie de 1nteresse na mistura M; E € a matriz de erros; V , V.,V sfoamédiado quadrado dos residuos
em E, f e e, (Equagdes 7 e 8) para as amostras de calibrag@o, valores de referéncia e uma amostra de%conhemda respectlvamente n_¢€ o nimero de amostras
de cahbragao h, € o leverage de uma amostra desconhecida calculado pela Equagao 41; ‘A’ € o niimero de varidveis latentes; t e t sd0 0s scores do conjunto de
calibracao e de uma amostra desconhecida, respectivamente; v, € a variancia do método padrao utilizado na obtengao dos valores de referéncia para a proprie-
dade de interesse; V, e V . sfo as varidncias das respostas instrumentais para as amostras do conjunto de calibrac@o e de uma amostra ‘i’ desconhecida; b € o
vetor com 0s coeﬁmentes “de regresso estimados por PCR ou PLS; V, eV, sio definidos pela Equagdo 44; MSEC € estimado igual MSEC ; o O .. € 0 niimero
de graus de liberdade determinado pela abordagem de pseudo-graus de llberdade
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apropriado de graus de liberdade, os limites de confianga (¢) podem
ser obtidos através da Equacdo 49. Os limites calculados a partir da
simplifica¢do proposta pela ASTM para a estimativa de V(PE) admitem
que as variancias dos erros correspondentes as respostas instrumentais
das amostras de calibrag@o e previsdo sdo iguais, que a variancia dos
erros devido ao método de referéncia € insignificante e que os erros
correspondentes as concentracdes estimadas ndo sdo correlacionados
e seguem uma distribui¢do normal. Esta dltima consideracdo pode
ser atestada através de um teste de normalidade.®® Estudos feitos por
Faber’® mostram que a primeira suposi¢ao € consistente com a maior
parte das aplicacdes préticas, contudo em ocasides em que a variancia
do método de referéncia for significativa, esta deve ser considerada no
calculo de V(PE) conforme a Equacéo 43.

Com relagdo as estimativas de incerteza para modelos multi-
variados, principalmente em modelos de calibragcdo de segunda ou
ordens superiores, que ainda nao se apresentam definidas adequa-
damente, pode-se citar a utilizagdo de métodos de re-amostragem
como Bootstrap e adi¢do de ruido®”* como formas de se obter uma
estimativa independente da incerteza desses modelos. Dessa forma,
¢é possivel verificar a veracidade de estimativas obtidas por equacdes
analiticas como as disponiveis para calibra¢do de ordem zero. Esses
métodos procuram estimar a distribuicdo dos erros para a proprie-
dade de interesse e, a partir dela, obter a incerteza. Para a obten¢do
dessa estimativa da distribuicao geralmente sao adicionados ruidos
aleatdrios e com intensidade apropriada aos dados instrumentais e/
ou concentracdes de referéncias e os cdlculos realizados um nimero
suficiente de vezes para que se tenha uma estimativa precisa e exata
da distribuicdo dos erros ou de qualquer parametro de interesse no
modelo. Trabalhos como os de Wehrens er al.**% e Massart et al.”
ilustram a implementagdo desses métodos para as estimativas de
pardmetros em modelos multivariados. A utilizagdo desses métodos
para a validagdo das estimativas de incerteza ou sensibilidade em
modelos de calibra¢@o de primeira ou segunda ordens foi descrita em
diversos trabalhos,**? sendo que sua utilidade pode ser comprovada
na avaliagio de estimativas de incerteza e sensibilidade.

CONCLUSOES

A confiabilidade dos dados analiticos vem sendo cada vez reque-
rida. A necessidade de se averiguar que um método proposto atende
ao seu propdsito e a normas reguladoras ou 6rgaos de fiscaliza¢do
vem promovendo cada vez mais o desenvolvimento da validagdo de
métodos analiticos através do calculo das figuras de mérito.

Em calibragdes univariadas, o cédlculo das figuras de mérito é
simples e muito bem estabelecido, enquanto que para calibragdes
multivariadas muitas pesquisas ainda estao em desenvolvimento, prin-
cipalmente no que diz respeito a calibra¢des de segunda ordem.

Em calibra¢do multivariada de dados de primeira ordem, as figu-
ras de mérito como exatiddo, precisdo, robustez e bias sdo estimadas
de maneira bastante similar aos métodos de calibrag@o univariada, o
que ndo ¢ verdadeiro para parametros como linearidade, sensibilidade,
razdo sinal/ruido, ajuste, seletividade e intervalos de confianca. A sele-
tividade e a razdo sinal/ruido sdo parametros ainda mais criticos e que
somente podem ser estimados mediante o cdlculo do sinal analitico
liquido para a propriedade de interesse a ser quantificada. Quando
se trata de métodos de calibrag¢@o de segunda ordem sao observadas
algumas diferencas com relag¢@o ao cdlculo de algumas figuras de
mérito em relagdo aos métodos de calibra¢do de primeira ordem.
Essas diferengas sdo observadas principalmente para sensibilidade
e estdo relacionadas com o calculo do sinal analitico liquido para a
propriedade de interesse a ser quantificada. Por outro lado, para o
MCR, a estimativa das figuras de mérito € realizada da mesma forma
que em calibragdo univariada.

Quim. Nova

O célculo das figuras de mérito para calibragdo multivariada de
dados de primeira ordem, embora complexo, € bem desenvolvido.
Para calibragdo multivariada de dados de segunda ordem, o cdlculo
é bem mais complexo e muito pouco desenvolvido, as pesquisas sao
recentes e muita coisa ainda se encontra em desenvolvimento. Tanto
para calibracdes de primeira quanto de segunda ordem, a maioria
dos trabalhos sdo mais no sentido do desenvolvimento e evolugdo,
mostrando, comparando e até contestando equacgdes e metodologias,
do que no sentido de aplicagdes.

AGRADECIMENTOS

Os autores agradecem a FAPESP (Proc. 05/56188-1) e ao
CNPq pela bolsa de produtividade em pesquisa (R. J. Poppi, Proc.
309992/2006-0).

REFERENCIAS

1. Barros Neto, B.; Pimentel, M. F.; Aradjo, M. C. U.; Quim. Nova 2002,
25, 856.

2. Booksh, K. S.; Kowalski, B. R.; Anal. Chem. 1994, 66, 782A.

3. Escandar, G. M.; Faber, N. K. M.; Goicoechea, H. C.; Muiioz de la Pena,
A.; Olivieri, A. C.; Poppi, R. J.; TrAC, Trends Anal. Chem. 2007, 26, 752.

4. Bro, R.; Crit. Rev. Anal. Chem. 2006, 36, 279.

5. Beebe, K. R.; Kowalski, B. R.; Anal. Chem. 1987, 59, 1007A.

6. Beebe, K. R.; Pell, R. J.; Seasholtz, M. B.; Chemometrics: A practical
guide, Wiley Intersciense: New York, 1998.

7. Vandeginste, B. G. M.; Massart, D. L.; Buydens, L. M. C.; Jing, S;
Lewi, P. J.; Smeyers-Verbeke, J.; Handbook of Chemometrics and
Qualimetrics: Part B, Elsevier: Amsterdan, 1998.

8. Otto, M.; Chemometrics, Wiley: Weinheim, 1999.

9. Brereton, R. G.; Analyst 2000, 125, 2125.

10. Bro, R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1997, 38, 149.

11. Bahram, M.; Bro, R.; Anal. Chim. Acta 2007, 584, 397.

12. Wilson, B. E.; Sanchez, E.; Kowalski, B. R.; J. Chemom. 1989, 3, 493.

13. Bro, R.; J. Chemom. 1996, 10, 47.

14. Tauler, R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1995, 30, 133.

15. Linder, M.; Sundberg, R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1998, 42, 159.

16. Wold, S.; Geladi, P.; Esbensen, K.; @hman, J.; J. Chemom. 1987, 1, 41.

17. Ribani, M.; Bottoli, C. B.; Collins, C. H.; Jardim, I. C. S. F.; Melo, L. E.
C.; Quim. Nova 2004, 27, 771.

18. Eurachem/Citac — Work Group; Guide of quality in analytical chemistry
— An aid to accreditation, 2™ ed., 2002.

19. Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitdria (ANVISA); Resolu¢do RE
n°899, de 29/05/2003.

20. Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial
(INMETRO); Orientagoes sobre valida¢do de métodos de ensaios
quimicos, DQO-CGRE-008, 2003.

21. United States Pharmacopeia Convention; US Pharmacopeia 24; Valida-
tion of compendial methods <1225>, Rockville, 1999.

22. International Conference on Harmonisation (ICH); Text on validation
analytical procedures, Q2A, 1995.

23. International Conference on Harmonisation (ICH); Validation of analyti-
cal procedures: Methodology, O2B, 1997.

24. International Standard Organization (ISO); General requeriments
for the competence of testing and calibration laboratories (ISO/IEC
17025),1995.

25. Annual Book of ASTM Standards; Standards practices for infrared,
multivariate, quantitative analysis, E1655, vol 03.06, ASTM Interna-
tional: West Conshohocken, 2000.

26. Pharmaceutical Analytical Sciences Grup (PASG); Guidelines for the
development and validation of near infrared (NIR) spectroscopic meth-
ods, http://www.pasg.org.uk, acessada em Outubro 2006.



Vol. 32, No. 5

217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.
43.

44.

45.

46.
47.
48.
49.
50.
51.
52.

53.
54.
55.
56.

57.

Eurachem/Citac — Work Group; Quantifying uncertainty in analytical
measurement, 2™ ed., 2000.

Leite, F.; Validag¢do em andlise quimica, 4*. ed., Ed. Atomo:
Campinas, 2002.

Danzer, K.; Otto, M.; Currie, L.; Pure Appl. Chem. 2004, 76, 1215.
Currie, L. A.; Anal. Chim. Acta 1999, 391, 105.

Braga, J. W. B.; Poppi, R. J.; J. Pharm. Sci. 2004, 93, 2124.

Braga, J. W. B.; Poppi, R. J.; Quim. Nova 2004, 27, 1004.

Valderrama, P.; Braga, J. W. B.; Poppi, R. J.; J. Braz. Chem. Soc. 2007,
18, 259.

Valderrama, P.; Braga, J. W. B.; Poppi, R. J.; J. Agric. Food Chem. 2007,
52, 8331.

Saurina, J.; Leal, C.; Compaiid, R., Granados, M.; Dolors Prat, M.;
Tauler, R.; Anal. Chim. Acta 2001, 432, 241.

Rodriguez-Cuesta, M. J.; Boqué, R.; Rius, F. X.; Picon Zamora, D.;
Martinez Galera, M.; Garrido Frenich, A.; Anal. Chim. Acta 2003,
491, 47.

Rodriguez-Cuesta, M. J.; Boqué, R.; Rius, F. X.; Martinez Vidal, J. L.;
Garrido Frenich, A.; Chemom. Intell. Lab. Syst . 2005, 77, 251.
Haimovich, A.; Orselli, R.; Escandar, G. M.; Olivieri, A. C.; Chemom.
Intell. Lab. Syst. 2006, 80, 99.

Olivieri, C. O.; Faber, N. K. M.; Ferré, J.; Boqué, R.; Kalivas, J. H.;
Mark, H.; Pure Appl. Chem. 2006, 78, 633.

Braga, J. W. B.; Bottoli, C. B. G.; Jardim, I. C. S. F;; Goicoechea, H. C.;
Olivieri, A. C. ; Poppi, R. I.; J. Chromatogr., A 2007, 1148, 200.
Carneiro, R. L.; Braga, J. W. B.; Bottoli, C. B. G.; Poppi, R. J.; Anal.
Chim. Acta 2007, 595, 51.

Valderrama, P.; Poppi, R. J.; Anal. Chim. Acta 2008, 623, 38.
Vessman, J.; Stefan, R. I.; Staden, J. F. V.; Danzer, K.; Lindner, W.;
Burns, D. T.; Fajgelj, A.; Miller, H.; Pure Appl. Chem. 2001, 73, 1381.
Thompson, M.; Ellison, S. L. R.; Wood, R.; Pure Appl. Chem. 2002,
74, 835.

Miller, J. N.; Miller, J. C.; Statistics and chemometrics for analytical
chemistry, 4" ed.; Prentice Hall: New York, 2000, cap. 5.

Currie, L. A.; Pure Appl. Chem. 1995, 67, 1699.

Lorber, A.; Anal. Chem. 1986, 58, 1167.

Brown, C. D.; Anal. Chem. 2004, 76, 4364.

Morgan, D. R.; Appl. Spectrosc. 1977, 51, 404.

Lorber, A.; Faber, K.; Kowalski, B. R.; Anal. Chem. 1997, 69, 1620.
Xu, L.; Schechter, I.; Anal. Chem. 1997, 69, 3722.

Wentzell, P. D.; Andrews, D. T.; Kowalski, B. R.; Anal. Chem. 1997, 69,
2299.

Faber, N. K. M.; Anal. Chem. 1998, 70, 5108.

Ferré, J.; Brown, S. D.; Rius, X.; J. Chemom. 2001, 15, 537.
Andersen, C. M.; Bro, R.; J. Chemom. 2003, 17, 646.

Goicoechea, H. C.; Olivieri, A. C.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2001,
56, 73.

Faber, N. K. M.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2000, 50, 107.

Estado da arte de figuras de mérito em calibragdo multivariada

58.
59.
60.

61.
62.
63.
64.
65.
66.
67.
68.

69.
70.

71.
72.

73.

74.
75.

76.

71.
78.

79.

80.
81.
82.
83.
84.
85.
86.

87.
88.

89.
90.

91.
92.
93.

1287

Faber, N. K. M.; J. Chemom. 1998, 12, 405.

Ferré, J.; Faber, N. K. M.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2003, 69, 123.
Sena, M. M.; Chaudhry, Z. F.; Collins, C. H.; Poppi, R. J.; J. Pharm.
Biomed. Anal. 2004, 36, 743.

Ho, C.-N.; Christian, D.; Davidson, E. R.; Anal. Chem. 1980, 52, 1071.
Wang, Y.; Borgen, O. S.; Kowalski, B. R.; J. Chemom. 1993, 7, 117.
Trevisan, M. G.; Poppi, R. J.; Anal. Chim. Acta 2003, 493, 69.

Bro, R.; J. Chemom. 1996, 10, 47.

Messick, N. J.; Kalivas, J. H.; Lang, P. M.; Anal. Chem. 1996, 68, 1572.
Martens, H.; Naes, T.; Multivariate calibration, Wiley: New York, 1989.
Riu, J.; Rius, F. X.; Anal. Chem. 1996, 68, 1851.

Faber, N. K. M.; Ferré, J.; Boqué, R.; Kalivas, J. H.; Chemom. Intell.
Lab. Syst. 2002, 63, 107.

Olivieri, A. C.; Faber, N. K. M.; J. Chemom. 2005, 19, 583.

Rodrigues, L. C.; Campana, A. M. G.; Linares, C. J.; Ceba, M. R.; Anal.
Lett. 1993, 26, 1243.

Goicoechea, H. C.; Olivieri, A. C.; Anal. Chem. 1999, 71, 4361.
Munéz de la Pena, A.; Espinosa-Mansilla, A.; Acedo Valenzuela, M. L.;
Goicoechea, H. C.; Olivieri, A. C.; Anal. Chim. Acta 2002, 463, 75.
Muiloz de la Pena, A.; Espinosa Mansilla, A.; Gémez, D. G.; Olivieri,
A. C.; Goicoechea, H. C.; Anal. Chem. 2003, 75, 2640.

Olivieri, A. C.; Anal. Chem. 2005, 77, 4936.

Laasonen, M.; Harmia-Pulkkinen, T.; Simard, C.; Rasanen, M.; Vuorela,
H.; Anal. Chem. 2003, 75, 754.

Moffat, A. C.; Trafford, A. D.; Jee, R. D.; Graham, P.; Analyst 2000,
125, 1341.

Boqué, R.; Rius, F. X.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1996, 32, 11.
Fernandez, J. A.; Jin, L.; Wahl, F.; Faber, N. M.; Massart, D. L.; Che-
mom. Intell. Lab. Syst. 2003, 65, 281.

Hoy, M.; Steen, K.; Martens, H.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1998, 44,
123.

De Vries, S.; Ter Braak, C. J. E.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1995, 30, 239.
Faber, K.; Kowalski, B. R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1996, 34, 283.
Faber, K.; Kowalski, B. R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 1997, 11, 181.
Faber, N. M.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2000, 52, 123.

Faber, N. K. M.; Bro, R.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2002, 61, 133.
van der Voet, H.; J. Chemom. 1999, 13, 195.

Jarque, C. M.; Bera, A. K.; International Statistical Review 1987, 55,
163.

Bonate, P. L.; Anal. Chem. 1993, 65, 1307.

Wehrens, R.; Putter, H.; Buydens, L. M. C.; Chemom. Intell. Lab. Syst.
2000, 54, 35.

Wehrens, R.; van Der Linden, W. E.; J. Chemom. 1997, 11, 157.
Fernandez Piernaa, J. A.; Jina, L.; Wahlc, B. F.; Faberd, N. M.; Massart,
D. L.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2003, 65, 281.

Olivieri, A. C.; Faber, N. M.; Chemom. Intell. Lab. Syst. 2004, 70, 75.
Kiers, H. A. L.; J. Chemom. 2004, 18, 22.

Olivieri, A. C.; Anal. Chem. 2005, 77, 4936.



