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Abstract: The present paper approaches the application of response surface
methodology (RSM) in the optimization of variables for analytical methods
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characteristics of the main experimental designs are discussed. Examples of RSM
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potentialities of these chemometric tools.
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Resumo

O presente artigo aborda a aplicacdo de metodologia de superficies de resposta (MSR)
na otimizacdo de variaveis para o desenvolvimento de métodos analiticos. Alguns
principios basicos desse método multivariado sao apresentados e as caracteristicas dos
principais planejamentos experimentais sao discutidas. Exemplos de aplicagdes da
MSR na otimizacdo de métodos analiticos sdo também apresentados para ilustrar as
potencialidades dessas ferramentas quimiométricas.
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1. Introdugao

A otimizagdo tem como objetivo melhorar
o desempenho de um sistema, de um
processo ou de um produto de forma a obter
deles o maximo de beneficios possiveis. Em
um método analitico, diversas varidveis
(também  chamadas fatores) podem

Programas estatisticos usados em planejamento experimental

Exemplos da aplicagao da MSR na otimizagao de um método analitico

influenciar na magnitude e na qualidade do
sistema estudado. Sendo assim, os métodos
analiticos, ao serem desenvolvidos, também
necessitam de otimizacdo por meio da
investigacdo de varidveis e dos seus niveis. O
termo “otimiza¢do” tem sido empregado em
guimica analitica para designar um conjunto
de experimentos que visam calcular as
condi¢des de realizagdo de um método que,
ao serem aplicadas, produzem a melhor
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resposta possivel garantindo a este, maior
sensibilidade e melhores caracteristicas
analiticas.™?

Tradicionalmente, os processos de
otimizacdo sdo realizados pelo
monitoramento de um fator por vez e
observacdo de sua influéncia sobre uma
resposta experimental. Neste tipo de
otimizacgdo, chamado de otimizacdo
univariada, enquanto o nivel de um fator é
alterado, os niveis dos demais sdo mantidos
em um valor constante. Como consequéncia,
esta técnica nao possibilita a avaliacdo dos
efeitos de interacdo entre as variaveis.’

Em anos recentes, tem aumentado a
utilizacgdo de ferramentas quimiométricas
multivariadas para a otimizacdo de métodos
analiticos, considerando suas vantagens
como a reducdo do numero de experimentos,
resultando em menor gasto de reagentes e
de tempo. Estas ferramentas baseiam-se no
desenvolvimento de modelos matematicos
gue permitem estabelecer a relevancia e a
significancia estatistica dos efeitos dos
fatores estudados, bem como avaliar os
efeitos de interacdo entre os mesmos.
Havendo efeitos de interacdo, as condi¢Oes
otimas estabelecidas pelo método
multivariado poderdo ser mais confidveis do
qgue aquelas obtidas utilizando o método
univariado.* Desta forma, o procedimento
univariado pode falhar quando o efeito de
uma ou mais varidveis for dependente dos
niveis das outras envolvidas na otimizagao.
Técnicas multivariadas vém sendo muito
utilizadas no desenvolvimento de métodos
analiticos por serem mais econdmicas e
efetivas, além de permitir que as varidveis
estudadas sejam otimizadas
simultaneamente.>®

Planejamentos fatoriais completos ou
fracionarios sdo planejamentos multivariados
gue baseiam-se na variacdo de fatores
simultaneamente a um limitado numero de
niveis (normalmente dois) para cada variavel.
Esses tipos de planejamentos sdo
especialmente importantes no inicio de um
estudo experimental, pois permite realizar
triagem de varidveis evidenciando as mais
significativas e quantificando suas interacdes.

Vo

Isso é feito com uma grande economia de
experimentos e de, consequentemente,
tempo, esforcos e custos ao contrario da
otimizacdo univariada que ndo possibilita ter
uma ideia inicial do numero de experimentos
que ser3o realizados.*®

Dentre as diversas técnicas multivariadas
de otimizacdo, a metodologia de superficies
de respostas (MSR) vem sendo muito
aplicada por causa de sua alta eficiéncia,
poder de modelagem e capacidade de
exploracdo dos sistemas estudados. A MSR
pode ser entendida como uma combinacao
de  técnicas de planejamento de
experimentos, andlise de regressio e
métodos de otimizacdo e se baseia no ajuste
de modelos matemadticos empiricos aos
dados experimentais obtidos segundo uma
determinada matriz experimental com o
objetivo de descrever o comportamento
destes dados e fazer previsdes
estatisticamente validas.” Desta forma, a
MSR é muito utilizada para quantificar e
interpretar as relagGes entre as respostas e
os efeitos dos fatores.?

O presente artigo discute o uso de
metodologia de superficies de resposta na
otimizacdo das varidveis que influenciam o
desempenho de métodos analiticos. Serdo
abordados os principios basicos da MSR, as
suas principais matrizes de planejamento,
além do ajuste e avaliagdo da qualidade do
modelo usado na descricdo das respostas
estudadas. A aplicagdo da MSR na otimizagao
de varidveis de mistura serd discutida na
Parte Il da revisdo.

2. Variaveis e respostas em MSR

Ao aplicar um procedimento multivariado
de otimizacgdo como a MSR, deve-se
reconhecer dois tipos de varidveis envolvidas:
as variaveis independentes (os fatores) e as
variaveis dependentes (as respostas).”

Para 0s fatores ou variaveis
independentes, é possivel estudar alguns de
seus diversos niveis em  diferentes
combinagbes com os niveis de outras
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variaveis. Os niveis de uma varidvel sdo os
diferentes valores que esta variavel pode
assumir. A influéncia da variavel temperatura
sobre uma resposta, por exemplo, pode ser
investigada nos seguintes niveis: 30, 40, 50,
60 e 70 oC. Os niveis minimos e maximos das
variadveis (30 e 70, neste caso) delimitam o
dominio experimental do sistema estudado.®

Dois tipos de varidveis dependentes
podem influenciar a resposta de um sistema
quimico: as de método e as de mistura.
Fatores como tempo, pH, temperatura,
massa da amostra, velocidade de agitacao,
concentracdes dos reagentes, etc., sdo
exemplos tipicos de varidaveis de método.
Alteragdes nos niveis das variaveis de método
podem afetar o resultado experimental
através de seus efeitos principais e de
interagdo com outras varidveis de método,
mas seus niveis podem ser variados de forma
independente uns dos outros na aplicacdo da
matriz experimental. Por outro lado, quando
variaveis de mistura estdo envolvidas em
uma otimizacdo (ex: percentagem de
solventes na composicdo da fase moével em
uma andlise cromatogréfica), o resultado
depende da proporcdo em que esses
componentes se encontram e seus niveis ndo
podem ser independentemente variados sem
levar em conta os outros componentes.®*®

Ao contrdrio das varidveis independentes,
a magnitude da resposta (ou das respostas)
depende da combinagdo entre os niveis dos
fatores e se constituem dos valores de
propriedades medidas a partir da execugao
dos experimentos definidos por uma matriz
experimental. Respostas tipicas sao, por
exemplo, os sinais analiticos (absorbancia,
intensidade de emissdo, sinal elétrico, ...),
recuperacao de um analito, resolucao entre
picos cromatograficos, entre outros.

Uma situagdo muito comum ¢é a
necessidade de se otimizar varias respostas
ao mesmo tempo. A otimizacdo de multi-
respostas pode ser realizada de duas
maneiras. Na primeira abordagem, as
superficies podem ser determinadas para
cada resposta separadamente e entdo
analisadas simultaneamente por simples
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inspecdo visual. Neste caso, as diferentes
respostas devem apresentar
comportamentos similares quando os niveis
dos fatores forem mudados. Um exemplo,
durante a otimizacdo de um método analitico
gue envolva uma técnica multielementar (Ex:
ICP OES) serdo geradas varias respostas com
comportamento muito semelhante entre si.
No entanto, se o comportamento das
respostas estudadas apresentarem certa
divergéncia, mas ainda possuirem uma regiao
comum onde as respostas sao consideradas
satisfatdrias, as condicdes 6timas podem ser
encontradas por superposicdo das superficies
geradas.” Porém, a medida que a divergéncia
entre as respostas aumenta torna-se mais
dificil encontrar uma regido de interseccao
satisfatdria e, em consequéncia, mudanca no
nivel de um fator pode melhorar uma
resposta especifica e ter um efeito bastante
deletério sobre as outras respostas.*

Numa segunda abordagem, as diversas
respostas podem ser combinadas em uma
Unica através do uso de uma fungdo
matematica. A superficie de resposta obtida
permite calcular os valores 6timos em
relacdo a cada varidvel que satisfaca
simultaneamente, e na medida do possivel,
todas as respostas consideradas.

Uma forma de trabalhar as multi-
respostas bastante interessante e que esta se
popularizando é pela aplicagdo de uma
funcdo de desejabilidade. Este tratamento foi
proposto por Derringer e Suich em 1980."
Esta metodologia baseia-se na transformacgao
de cada resposta individual em uma escala
adimensional de desejabilidades individuais
(di). A escala de desejabilidades individuais
pode variar de 0 (para uma resposta
inaceitavel) a 1 (para a resposta desejada).
Esta transformacdo torna possivel combinar
os resultados obtidos para as propriedades
medidas em diferentes ordens de grandeza.
Com as desejabilidades individuais, torna-se
possivel obter a desejabilidade global (D),
definida como a média geométrica das
desejabilidades individuais (d;) de acordo com
a equacao:
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D=rldd,..d,

Eq. 1

onde m é o numero de respostas estudadas
no processo de otimizagdo. Desta forma, o
processo de otimizacdo simultdnea ¢é
reduzida a simples tarefa de se calcular os
niveis das varidveis que maximizem a

Osey<lL

d= y=-L se L<y<T
T-L

lsey>T

onde L é o menor valor aceitdvel para a
resposta e s é o peso. Entdo, quando s=1, a
funcdo de desejabilidade é linear e quando s
> 1, uma maior importdncia é dada aos
valores perto do 6timo.

FuncGes para o calculo de desejabilidades
individuais também podem ser estabelecidas
para outras situagdes como o valor alvo ser
um minimo ou estiver localizado entre um
valor minimo e um valor maximo. A aplicacdo
de fungdo de desejabilidade na otimizagao de
métodos analiticos traz inUmeras vantagens
como eficiéncia, economia e objetividade na
otimiza¢do de procedimentos com multiplas
respostas.'*?

Outros métodos para otimizagdo de multi-
respostas, diferentes da abordagem de
Derringer-Suich, também tem sido propostos.
Uma forma de obter uma resposta
combinada é realizando-se a divisdao de cada
resposta individual pela maior resposta
observada no conjunto de dados e somando-
se todos os resultados obtidos para se obter
uma Unica resposta®. Bezerra et al.'* em uma
abordagem diferente, usaram componentes
principais para otimizar um procedimento de
pré-concentragdo de seis metais (Cd, Cr, Cu,
Mn, Ni e Pb) para posterior determinag&o por
ICP OES. Os comportamentos de cinco desses
metais foram altamente correlacionados e
puderam ser todos descritos pela primeira
componente principal enquanto que o
comportamento do Ni foi descrito pela

Vq
desejabilidade global.

Ha diferentes tipos de transformacgGes
possiveis para a obtengdo das desejabilidades
individuais. Se o valor alvo (T, de target value)
para a resposta y, por exemplo, for um
maximo, a desejablidade individual (d;) é
descrita pela seguinte funcao:

Eq. 2

segunda componente principal.

3. Planejamentos experimentais
para modelagem de superficies de
resposta

Um planejamento experimental baseia-se
em um conjunto de experimentos definidos
por uma matriz composta por diferentes
combinagées de niveis das varidveis
estudadas e deve atender certos critérios
desejaveis como:  proporcionar  boas
estimativas para os coeficientes da fungdo
gue serd ajustada aos dados experimentais
exigindo o menor nimero de experimentos
possiveis e, fornecer condi¢des de avaliagao
dos coeficientes e do modelo matematico
usado.?

O modelo mais simples que pode ser
utilizado em MSR baseia-se em fungdes
lineares e pode ser facilmente obtidos pela
aplicacdo de planejamentos fatoriais de dois
niveis. No entanto, os planejamentos usados
para o ajuste de modelos quadraticos
permitem uma melhor descricdo do
comportamento dos dados mesmo na
presencga de curvatura.

Os modelos empiricos sdo polinébmios de
segunda ordem, em que a resposta y é
relacionada as variaveis x; através da seguinte
equagao:
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k k k
5’ = 180 + Zﬂi'xi + Zﬁii'xiz + Z
i=l1 i=1

1<i<j

sendo k o numero de varidveis, B, 0o termo
constante, 3, B; e Bi sdo os parametros de
regressao para os efeitos dos coeficientes
linear, de interacdo e  quadratico,
respectivamente e ¢ refere-se ao residuo, isto
é, a diferenca entre a resposta obtida
experimentalmente e a resposta prevista
pelo modelo.”

4. Planejamentos experimentais
para ajuste de fungdes quadraticas

Para a descricao correta de
comportamento de dados experimentais que
apresentam curvatura, o planejamento
experimental usado tem que assegurar que
todas as varidveis devem ser estudadas em
no minimo trés niveis. Isso é possivel com a
aplicagdo de matrizes experimentais que
permitem o ajuste de funcdes de segunda
ordem. Os planejamentos experimentais
mais usados para o ajuste de funcoes
guadraticas sdo: Box-Behnken, Composto
Central e Doehlert. Os planejamentos
fatoriais de trés niveis tém limitada aplicacdo
pratica, pois, para um numero de fatores
maior que dois, o nimero de experimentos
para sua execu¢dao torna-se muito grande
fazendo com que este perca eficiéncia na
modelagem. As matrizes experimentais para
aplicagdo destes planejamentos para duas,
trés ou mais variaveis podem ser facilmente
encontradas em artigos de revisdo
recentemente publicados™'® e por esse
motivo ndo serdo apresentadas neste artigo.
A Tabela 1 ilustra algumas aplicagdes destes
planejamentos para otimizagdo de métodos
analiticos.

Novaes, C. G. et al.

ﬁ..x,x.+g

gy

Eq.3

4.1. Planejamento Composto Central

Este planejamento é formado pela
combinagdo de trés partes: (1) um
planejamento fatorial de dois niveis

fracionario ou completo, (2) pontos axiais, de
um planejamento em estrela, no qual os
pontos estdo a uma distancia a do centro e
(3) um ponto central. As representacGes
graficas apresentadas nas figuras 1a e 1b sdo
para otimizacdo de duas e trés varidveis
respectivamente. Eles foram desenvolvidos
por Box e Wilson na década de 1950 como
uma alternativa aos planejamentos fatoriais
de trés niveis que demandavam muitos
experimentos para um pequeno numero de
fatores, mesmo quando se empregavam
planejamentos  fracionarios. Para  sua
construcdo, deve-se definir o nimero de
fatores a serem otimizados (k), o tipo de
planejamento fatorial (2*°, se o fatorial for
completo p =0, se fraciondriop>0e p éum
nuimero inteiro) e o numero de réplicas do
ponto central. O ndmero de experimentos
(N) para sua aplicagdo é dado por N = k* + 2k
+ pc, onde pc é o numero de experimentos
no ponto central. Os valores a dos pontos
axiais dependem do numero de varidveis e
podem ser calculados por a = 20P/% para
duas, trés e quatro variadveis, por exemplo,
seus valores sdo, respectivamente, 1,41; 1,68
e 2,00."*®

4.2. Planejamento Box-Behnken

Box e Behnken® sugeriram como
selecionar pontos de um planejamento
fatorial de trés niveis de forma a permitir
uma estimativa eficiente e econdmica dos
coeficientes de primeira e segunda ordem do
modelo matematico ajustado. De forma
geral, este planejamento requer poucas
combinagbes de fatores sendo estes
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estudados sempre em trés niveis (-1, 0 e +1)
e 0 numero de experimentos (N) necessarios

para sua execucdo é dado por N = k* + k +
4,17 -

pc.””’. No entanto é importante notar que,
apesar das vantagens citadas, esse
planejamento nao testa condicdes

experimentais extremas como, por exemplo,
no caso de trés varidveis, as combinag¢des de
niveis representadas por (+1,+1, +1) e (-1,-1,-
1). Esses pontos representam vértices de um
cubo e foram descartados do planejamento
3® original para se obter a matrix
experimental Box-Behnken. Outra
observacao se refere ao fato de ndo se poder
obter uma matriz para duas varidveis. Isso
ocorre, pois ndo hd como se eliminar pontos
de um planejamento 3 original garantindo a
distribuicdo homogénea dos pontos pelo
espaco experimental e, ao mesmo tempo
obter um numero suficiente deles para a
estimativa dos coeficientes de um modelo
quadratico. A representacdo grafica para o
planejamento usado na otimizacdo de trés
variaveis é mostrado na Figura 1c.

4.3. Planejamento Doehlert

Desenvolvido por David H. Doehlert em
1970, este planejamento vem se mostrando
uma alternativa prdtica e econ6mica em
relagdo aos outros planejamentos de
segunda ordem. O planejamento Doehlert
descreve um dominio circular para duas
variaveis, esférico para trés e hiperesférico
para mais de trés varidveis, o que acentua a
uniformidade no espago envolvido. As suas
matrizes ndo sdo rotdveis como nos
planejamentos anteriores, mas possui varias
vantagens como necessidade de poucos
pontos experimentais para sua aplicacdao e
alta eficiéncia. Embora o planejamento nao
seja ortogonal, isto ndo significa perda da
qualidade necessaria para o seu uso efetivo
nos procedimentos de otimizacdao. Outras
caracteristicas deste planejamento sdo
destacadas: (a) O nimero de experimentos
(N)  necessarios para aplicacdo do
planejamento é dado por N = k> + k + pc,
onde k é o numero de varidveis e pc é o

Vo

nimero de réplicas do ponto central; (b)
Cada varidvel pode ser estudada em
diferentes nimeros de niveis, caracteristica
importante quando se tem interesse que
alguns fatores sejam estudados em
guantidades maiores ou menores de niveis e
(c) O deslocamento do planejamento pode
ser feito aproveitando-se pontos do
planejamento inicial, dando a este
planejamento grande mobilidade.**”* Para
duas varidveis, os pontos experimentais para
um planejamento Doehlert é representado
pelos vértices de um hexagono mais o ponto
central (Figura 1d). Para trés variaveis, esse
planejamento é representado por um sdlido
geométrico chamado de cubooctaedro que, a
depender de como é projetado no plano,
pode gerar matrizes experimentais
diferentes. A Figura 1e mostra trés projecoes
planas que geram diferentes matrizes
experimentais na otimizagdo de trés
variaveis.

5. Ajuste de modelo matematico

ApdOs realizacdo dos experimentos e
obtencdo das respostas relacionadas a cada
ponto experimental ajusta-se uma fungdo
matematica com o objetivo de descrever o
comportamento das respostas de acordo
com a variagao dos niveis das varidveis
estudadas. Em outras palavras, devem-se
estimar os coeficientes b da equagdo 4 que
em notagdo matricial, pode ser representada
por:

[yl = [X][b] Eq. 4

Na qual [y] é o vetor resposta, [X] é a
matriz experimental do planejamento
escolhido e [b] é o vetor constituido pelos
coeficientes do modelo ajustado. A equacdo
4 pode ser resolvida usando-se o método dos
minimos quadrados, o qual é uma técnica de
regressdo multipla usada no ajuste de uma
funcdo matematica aos dados experimentais
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Tabela 1. Algumas aplicacbes recentes da metodologia de superficies de resposta para otimizacdo de métodos analiticos

Analitos Amostras Sistema analitico Tipo de planejamento Fatores otimizados Respostas Ref.
Concentrac¢do do tampao acetato
C I oni 3 fl P I
Cu, Fe, Mn, Ni Urina FIA-EAAS omposto centra de amonio, vazao de fluxo da~ ercentua ~de 20
ortogonal amostra, volume e concentragao recuperagao
do eluente
Material Amostragem em Concentracées de HCI,NaBH, e A
Cu . N Box-Behnken o ! Absorbancia 21
particulado suspensio/CVG AAS sulfanilamida, volume de NaBH,
, . pH da solugdo de adsorgdo,
. . Polimeros impressos com ) , Percentual de
Cu Agua e peixe , Box-Behnken quantidade do polimero, tempo N 22
ions/FAAS N adsorcdo
de adsorc¢ao
Pl T iréli A anci
Se asr,na ETAAS Doehlert emper?turas de pird |'se, ? bsorblanua e ’3
sanguineo atomizagdo, tempo de pirdlise ruido
Microextragdo de gota
. Ini isti r micro- Ampli nicaca m
Cd Oleos vegetais Unica assistida por micro Box-Behnken plitude de sonicacdo, teN poe Absorbancia 24
ondas/ temperatura da extragdo
HR-CS-ETAAS
Agua de rio e de Composto central Vazdo de fluxo do eluente e da
Sb, Bi, Sn, Hg g FIA-SPE-CVG-HR-CS-ETAAS P ) amostra, concentracdo do eluente | Razdo sinal/ruido 25
mar rotacional
e do agente redutor
Aguas naturais e x
. Extracao em ponto nuvem ~ . Ll
medicamentos Concentragdes de acido ascérbico, .
Sb . em Box-Behnken . Absorbancia 26
anti- . Kl, H,SO,, e TritonX-114
. . fluxo/Espectrofotometria
leishmaniose
Tipo de leite, razdo entre o
volume de acido tricloroacético e
. " leite, velocidade e t tura d P tual d
Sulfatiazol Leite Fluorescéncia molecular D-6timo elte, velocidade e temperatura de ercentual de 27

centrifugacdo, tempo de
derivatizacao, volume de

fluoresceina

recuperacao
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MSFIA/HG/Fluorescéncia

Intensidades de
fluorescéncia

Sb(lll), Sb(V), TMSb Aguas naturais . Box-Behnken Concentracgdes de HCl, NaBH, e KI . 28
atdémica convertidas em
desejabilidade (D)
Microextragdao em gota =
Cosmeéticos e or Iénic: soﬁdificadag or Volume do solvente de extracdo,
Esteres de ftalatos , . & ~ e P Box-Behnken forca i0Gnica, tempo de extracao, Area de pico 29
aguas naturais emulsdo assistida por tempo de centrifugacio
ultrassom/HPLC P gag
Carboidratos Alimentos Cro.m:j\t_ograf?a Composto central pH, concentracgdes do eletrélito e Rt.esolugélo entre 30
Eletrocinética Micelar surfactante picos adjacente
- D ~ . N
Estreptomicina e osaAgen.s HPLC/Detecgdo Potenciais (determinacgao, ) .
- .. farmacéuticas . Composto central e Area de pico 31
dihidroestreptomicina s amperomeétrica pulsada ativacdo, limpeza)
veterinarias
Compostos oreanicos Temperatura de extragao e
P voléteisg Manga HS-SPME/CG-MS Doehlert dessorgao, tempo de extragao e Area de pico 32
dessorgao
5 4 6-tricloroanisol Tempo e temperatura de Média geométrica
T ] Vinho branco HS-SDME/CG-ECD Box-Behnken extracdo, pH, forca ibnica, tipo de entre as areas de 33
2,4,6-tribromoanisol .
amostra pico
Pesticidas . . ~ ‘ .
Leite bovino HS-SDME/CG-ECD Doehlert Tempo e temperatura de extracao Area de pico 34
organoclorados
Al, Ca, Cd, Cr, Cu, Ba N a . . Mg II/Mg |
7 7 7 7 7 7 R ) ) P t d d f , .
Fe, K, Mg, Mn, P, S, Sr agao para ICP OES Fatorial de 3 niveis o~enC|a © racio requ?nC|? convertida em 35
cachorro e gato vazdo de fluxo de nebulizagdo L
Zn resposta multipla
Vazoes de fluxo da amostra, do
Bebid L . T Intensidade d
Se ev! .as SPE/FIA-HG-ICP OES Composto central acido e do reagente, concentracao n en5|' aNe € 36
argentinas L . emissdo
do acido
pH da amostra, concentracao do
. . . Percentual de
Cd, Cu, Fe, Pb, Zn Gasolina e diesel HF-SPME/ICP OES Composto central eluente, quantidade de fase 37

receptora, tempo de extracdo

recuperagao
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Concentragdes de acido fosfdrico,

Percentual de

u(vl A ELL/ICP-MS Doehlert . ) S .. N 38
(V) gua / oenier citrico e bis(2-etilexil)fosférico recuperacgao
Material de VazGes de fluxo da amostra e do
As, Bi, Ge, Hg, Sb, Sn referéncia MSIS/ICP OES Composto central aerossol, altura de observacao, Mg lI/Mg | 39
certificado concentracdes de NaBH,; e HNO;
& Fl H H i Razdo sinal/rui
V, Cr, Fe, Co, Ni, As, Se .Ciener’o§ ICP-MS Composto central uxos de He e H,, deriva do azdo sinal/ruido 40
alimenticios hexapolo e do quadrupolo
| -
Sedimentos Vazdbes de fluxo da amostra, nteg;ciisasgis de
Se, As . HG ICP OES Doehlert NaBH, e HCI, pressao do . 41
estuarinos nebulizador convertidas em
Resposta Multipla
Ag, Al, As, Mn, Ti Gasolina e diesel HF-LPME/ICP OES Box-Behnken PH, tempo de extracdo, Percentual de 42
& Al As, M, concentracdes de APDC e HNO; recuperacao
" . Co-precipitagdo assistida Tempo de sonicagao, Percentual de
Pb Agua derio Doehlert o N 43
gu ! por ultrassom/ICP OES concentragdes de KMnO,4 e MnSO, recuperagao
Hidroquinona, catecol, Amplitude do pulso. frequéncia Corrente
acetaminofeno, 4- Aguas residuais Voltametria ciclica Doehlert P etana dz otéencigl ! convertida em 44
nitrofenol P P desejabilidade (D)
Digestdo assistida por . 2
. . . Fatorial completo 2 . -
Zn, Cu, Pb, Cd Gasolina micro-ondas/Voltametria de 'al comp pH, potencial de eletrodeposi¢do Corrente 45
redissolugao anddica
. . Volt tria adsorti . . u .
Aflotoxinas B1 e B2 Amendoim ° ar'.ne ra aN Sor I,Va. com Fatorial completo 2° pH, potencial de acumulagdo Corrente de pico 46
redissolugdo catddica
Amost Volt triad d - Reducdo da alt
Cr(I), Cr(V1) .m?s.ras oftametria de onda Composto central pH, concentracdo de DTPA edueao .a atura 14y
sintéticas guadrada de pico
. . . C tragOes d tanol ~
Melatonina e seus Material Eletroforese capilar/HPLC- . 4 oncen racl;o.es N nje anote Resolugdo, tempo
L1 e Fatorial completo 2 acetato de sédio, vazdo de fluxo, . .~ . 48
metabdlitos certificado DAD oH de migracdo, pico
. . . . H, volt , tracdod Resoluga
Compostos fendlicos Oleo de oliva Eletroforese capilar/HPLC Composto central P, voltagem, concentracao de esolucao e 49

acido borico

tempo de corrida
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convertida em
desejabilidade (D)

Concentracdes de tetraborato de

Resolucdo entre
picos convertida

Acidos fendlicos Frutas exdticas Eletroforese capilar/ELL Fatorial 3 o L 50
sodio e metanol em desejabilidade
(D)
Folhas vegetais e | Espectrofotometria em fase A
Cu . vee . I P . ! Doehlert Complexante e surfactante Absorbancia 51
agua de rio solida
Extragao usando minicoluna
A folh I i H tracdo dot a A
7n guas e 9 as com .po llmero impresso Doehlert pH, concen Nragao o tampao e Absorbancia 59
vegetais ionicamente e vazdo de fluxo
determinacdo por FAAS
pH, vazao do carreador,
N FormulagGes . . concentragdo do surfactante e .

Amitriptilina R g. FIA/turbidimetria Doehlert .g Turbidez (-log T) 53

farmacéuticas comprimento da alga de

amostragem
Voltametria de redissolucao
Aguas de anddica empregando Tempo de pré-concentracdo e

Ag () & pree Composto central b . P ¢ Corrente 54

represa eletrodo de pasta de velocidade de varredura

carbono
L . uantidade de TFAA e NaHCO;3, Area do pico
Desoxinivalenol - Cromatografia gasosa Composto central Q } p, . 55
tempo e temperatura cromatografico
. Concentragdo do NacCl . .
HS-SPME/Cromatografia ¢ Area do pico

Bifenilas policloradas Leite materno / & Doehlert temperatura, tempo e P 56

gasosa

concentracao de metanol

cromatografico

APDC - Pirrolidina Ditiocarbamato de Aménio; CVG — Geragdo de Vapor Quimico; CG — Cromatografia Gasosa; DAD — Deteccdo por Arranjo de Diodos; DTPA — Acido
Dietilenotriaminopentacético; ECD — Detecgdo por Captura de Elétrons; ELL — Extragdo Liquido-Liquido; ETAAS — Espectrometria de Absor¢do Atdmica com Atomizagdo Eletrotérmica; FAAS —
Espectrometria de Absorgdo Atdmica com Chama; FIA — Andlise com Inje¢do em Fluxo; HF-LPME — Microextragdo em fase liquida com fibra oca; HF- SPME — Microextragdo em fase sélida com
fibra oca; HG — Geragdo de Hidretos; HPLC — Cromatografia Liquida de Alta Eficiéncia; HR-CS — Fonte Continua de Alta Resolugdao; HS-SDME — Microextragdao em headspace com Unica gota; HS-
SPME— Microextracdo em fase sélida em modo headspace; ICP-MS — Espectrometria de Massas com Plasma Acoplado Indutivamente; ICP OES — Espectrometria de Emissdo Optica com Plasma
Acoplado Indutivamente; MSFIA — Andlise com Inje¢do em Fluxo Multi-Seringa; MSIS — Sistema de Introdugdo de Amostras Multi-Modo; PAD — Detector Amperométrico Pulsado; RP-UPLC —

Cromatografia Liquida de Ultra Eficiéncia em Fase Reversa; SIA — Andlise com Injegdo Sequencial; SPE — Extragdo em Fase Sélida; SPME — Micro-extragdo em Fase Sélida; UV — Ultravioleta.
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Figura 1. Pontos experimentais para geracdao de planejamentos para ajuste de modelos
quadraticos: (a) planejamento composto central para duas varidveis, (b) planejamento
composto central para trés variaveis, (c) planejamento Box-Benhken para trés varidveis, (d)
planejamento Doehlert para duas variaveis e (e) trés planejamentos Doehlert para otimizagdo
de trés varidveis gerados pela projec¢do do sélido geométrico cubooctraedro no plano

de forma a gerar os menores residuos
possiveis. A equagao 4 pode ser trabalhada,
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levando-se em considerac¢do as propriedades

das matrizes, para originar a seguinte
equagao:
[b] = (IXT' X1 ((XT'[y]) Eqg.5

A grande vantagem da aplicacio da
equacdo 5 ¢é a baixa demanda de
processamento computacional necessario
para a determinacdo dos coeficientes do
vetor b. A equacdo encontrada descreve a
superficie de resposta e, desta forma, o
comportamento dos dados experimentais
obtidos.*>>"®

No método dos minimos quadrados
assume-se que os erros apresentam um perfil
de distribuicdo randémica com média zero e
variancia desconhecida comum e que esses
erros sdo independentes uns dos outros.
Desta forma, a variancia estimada para cada
componente do vetor [b] é comumente
obtida por repeticdes auténticas do ponto
central de acordo com a equacdo 6:

VBI=(XT'[XD's* Eq.6

Entdo, a extracao da raiz quadrada para
cada componente de ¥ permite a obtengdo
dos erros padrao para os coeficientes b que
compdem a equagdo da superficie de
resposta, permitindo a avaliacdo de sua
significancia.®

5.1. Avaliagdo do modelo matematico
ajustado

A avaliacgdo do modelo matematico
ajustado deve ser realizada para certificar
que ele é adequado na descricio do
comportamento dos dados experimentais.
Uma forma de realizar esta avaliagdo é
através da Analise de varidncia (ANOVA),
comparando-se a variagdio devido ao

Vo

tratamento (mudanca na combinacdo dos
niveis das varidveis) com a flutuagao aleatodria
das respostas obtidas (erros randOmicos).
Através desta comparacdo, torna-se possivel
avaliar a significancia da regressdo usada e a
qualidade de seu ajuste as respostas.®****

Na ANOVA, a variancia total dos dados é
dividida em duas contribui¢cdes principais: a
soma quadrdtica explicada pela regressao
(SQgr) e a soma quadratica residual (SQ,).
Ambas somas sdo tomadas para todos os
niveis do planejamento experimental, i =
1,2,...m e para todas as réplicas realizadas
em cada nivel j = 1,2,...,n;. SQy é a soma dos
quadrados das diferencas entre os valores
preditos pela regressao e a média de todos os
valores de respostas e apresenta p - 1 graus
de liberdade, onde p é o numero de
coeficientes do modelo. SQ, é a soma dos
guadrados das diferencas (ou residuos) entre
todos os valores experimentais e os valores
preditos do modelo. Ele possui n - p graus de
liberdade, onde n é o nimero total de dados
experimentais usados para determinar o
modelo. Altos valores de SQz e pequenos
valores de SQ, sdo indicativos de que os
modelos descrevem com exatiddo os dados
experimentais obtidos. A soma desses dois
termos é igual a soma quadratica total (SQy),
gue é a soma dos quadrados das diferencgas
entre os valores experimentais e a média do
conjunto dos dados. Esta soma possui n - 1
graus de liberdade e representa a variancia
total nos dados.

Se houver replicagdo de algum(ns)
ponto(s) experimental(is), a soma quadratica
residual (SQ,) ainda pode ser decomposta em
duas contribuigdes: a soma quadrdtica da
falta de ajuste (SQg,;) e do erro puro (SQgp). A
SQy,;; é a soma dos quadrados das diferengas
entre os valores preditos a cada nivel e o
valor experimental médio em cada nivel e
possui m - p graus de liberdade. A SQ., é a
soma dos quadrados das diferencas entre
todos os valores experimentais e a média dos
valores experimentais no mesmo nivel. Esta
quantidade possui n - m graus de liberdade
onde m é o numero de niveis distintos do
planejamento experimental.>%*?
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Apenas a avaliagdo das somas quadraticas
poderia levar ao erro de considerar somente
a contribuicdo do polinbmio ajustado na
qualidade do modelo. Com este raciocinio,
quanto maior for a SQgz melhor seria o
modelo e, consequentemente, o melhor
modelo seria aquele que tivesse a equacgao
mais longa. No entanto, cada termo
acrescentado tira do modelo um grau de
liberdade, pois o numero de parametros
estatisticos a serem avaliados diminui em
relacdo as determinacgdes independentes.
Como os numeros de graus de liberdade (gl)
devem ser levados em conta nos argumentos
estatisticos, para avaliar se o termo
adicionado a funcdo matematica compensa o
grau de liberdade perdido e contribui na
melhor explicacdo da variacdo dos dados se
adota um novo termo chamado de média
quadratica (MQ). As MQ, sdo calculadas
dividindo-se as SQ, de cada fonte de variacdo
pelos seus respectivos graus de liberdade.*
As equacdes que relacionam as fontes de
variagdo para o calculo das SQ;, e MQ, sdao
apresentadas na Tabela 2.

A significancia estatistica da regressao
pode ser avaliada usando-se a razdo entre as
médias quadraticas da regressdo (MQ) € a
média quadrdtica dos residuos (MQ,.s) e por
comparagdo do resultado com o valor
apropriado proveniente da distribuicio de
Fisher, levando-se em consideragao seus
respectivos graus de liberdade associada as
variancias da regressdo (v.g) e dos residuos

(VI’ES) .

M Qreg
MQ

~
~
Vreg +Vres

Eq. 7

Entdo, um valor estatisticamente
significante para esta razdo deve ser maior
que o valor de F tabelado. Isto é uma
indicacdo de que o modelo matematico esta
bem ajustado aos dados experimentais.

Novaes, C. G. et al.

Outra forma de avaliar a qualidade do
modelo é o teste de falta de ajuste. Se o
modelo matematico estd bem ajustado aos
dados experimentais, MQg,; deve, como a
MQ,, refletir apenas os erros randémicos
inerentes ao sistema investigado. E possivel
utilizar a distribuicdo F para avaliar se ha
alguma diferenca significativa entre estas
duas médias da mesma forma que foi feito
para a avaliagdo da significancia estatistica da
regressao:

MQfaj ~

vy &’ Vep
MQ"I’ Eq. 8

Onde vy, € vep 530, respectivamente, 0s
graus de liberdade associados com as
variancias da falta de ajuste e do erro
puro. Se esta razao for maior que o valor de F
tabelado ha evidéncia de falta de ajuste e o
modelo deve ser melhorado. Contudo, se
este valor é menor que o valor de F tabelado,
o modelo ajustado pode ser considerado
satisfatdrio. Para aplicar o teste de falta de
ajuste, os experimentos determinados pela
matriz experimental devem ser realizados
com repeti¢cdes auténticas ao menos em seu
ponto central.

Em resumo, para um modelo ser
considerado bem ajustado aos dados
experimentais ele deve apresentar uma
regressao significativa e uma falta de ajuste
nao significativa. A maior parte da variacdo
total das observacGes em torno da média
deve ser descrita pela equacdo de regressao
e a variacdo e o restante ficardo com os
residuos. Além disso, a maior parte da
variacdo relacionada com os residuos deve
ser atribuida ao erro puro e ndo a falta de
ajuste, a qual é diretamente atribuida a
qualidade do modelo.>*%%¢!

Tabela 2. Andlise de varidncia para avaliagdo do modelo matematico ajustado aos dados

experimentais usando regressao multipla
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Fonte de variagao SQ gl MQ
1N R — SQre
Regressao 80, =223, =)’ p-1 MQ,,, » i
i -
m. T n S res
Residuos 850, =22y, =5’ n—p MQ,,, nQp
i B
m N . _ SQ i
Falta de ajuste S0fs; =2, 2.5, =3 m-p MOy, = m f;;
i -
m_ N _ S
Erro puro 50,.=2> ;- ¥)* n—-m MQ,, e
i n—m
Total 50, =22 (3 =)’ n-1
i

SQ, soma quadratica; MQ, média quadrdtica; g.l., grau de liberdade; n;, numero de
observacdes; m, numero total de niveis no planejamento; p, nimero de pardmetros do

modelo; fii , valor estimado pelo modelo para o nivel i; y ,média global; Vi réplica realizada

em cada nivel individual; y,, média das réplicas realizadas no mesmo conjunto de condi¢des

experimentais.

Uma hipdtese nula (Hy) também pode ser
formulada considerando-se que ndo ha
diferenca entre as fontes de variagdo
comparadas. Duas possibilidades podem ser
consideradas no estabelecimento da seguinte
regra de decisdo:

a) Rejei¢do da Hy com uma significancia
definida pelo pesquisador, quando o valor
calculado de F (F.y) for localizado fora do
intervalo delimitado por Fy (|Feac|2 Fo), oU
seja, p S a. lIsso significa que o valor
observado é significativo no nivel de
confianga estabelecido (geralmente usa-se
95%) e as fontes de variagdo comparadas sdo
diferentes;

b) Aceitagdo da H, que é o caso
contrério do que foi descrito em (a).

Um exemplo. Se H, for rejeitada para a

razéio  MQg;/MQg, terse-da p < «a
RZ =SQreg
SQtot

Quanto mais préximo de 1 o valor do
coeficiente estiver, melhor serd o ajuste do
modelo as respostas observadas. Embora
este coeficiente seja uma medida de como o
ajuste do modelo se aproxima dos dados
experimentais, ele ndo pode ser usado para

(frequentemente usa-se a = 0,05), entdo
pode-se dizer que a falta de ajuste para o
modelo usado é significativa neste nivel de
probabilidade e, portanto, este modelo ndo é
adequado para a descri¢do dos dados.®

Outros parametros que podem ser usados
para observar se toda a variacdo em torno da
média estd sendo explicada pela regressao
sdo: a percentagem de variagdo explicada e o
grafico de residuos.

A percentagem de varia¢ao explicada é
representada como R%, o coeficiente de
determinagdo que varia de 0 a 1. O valor de
R? representa a fracdo da variacdo que é
explicada pela regressdio ou pelos
coeficientes do modelo e pode ser calculada
pela seguinte equagdo:

Eq.9

julgar a sua falta de ajuste porque ele nao
leva em consideragdo o nimero de graus de
liberdade para a determinag¢ao do modelo.

Levando-se em consideragdo que o erro
puro ndo explica nada do modelo, deve-se
usar um outro parametro para descrever a
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contribuicdo da funcdo ajustada. Este
parametro é a percentagem maxima de

SQtot_Ser
SQtot

R? mdxima =

A analise visual dos graficos de residuos
pode também gerar valiosas informacdes
sobre a adequacdao do modelo. Se o modelo
matematico estiver bem ajustado, seu grafico
de residuos apresentarda um comportamento
gue ird sugerir uma distribuicdo normal dos
dados. Se um modelo gerar residuos de
grande magnitude, ele ndo estara sendo
adequado para fazer inferéncias precisas
sobre o comportamento dos dados no campo
experimental em estudo. Contudo, se o
modelo necessitar de algum outro termo, o
grafico de residuo apresentard um
comportamento que ira indicar que tipo de
termo devera ser adicionado ao modelo.®

6. Determinagao das condi¢oes
otimas

A determinacdo das condi¢gdes 6timas
para os dados modelados pode ser realizada
a partir da equagao da regressao obtida ou,

2 2
y= bo + b1X1 + bzXz + b11X1 + bszz + b12X1X2

D b+ 2b x, + by, =0
X
% — b, +2b,,x, +b,x, =0
2

Desta forma, para calcular as coordenadas
do ponto critico, é necessario resolver o
sistema do primeiro grau formado pelas
equacdes 12 e 13 e calcular os valores para x;
e X,.

X 100%
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variacao explicavel que é dada pela seguinte
expressao:

Eq. 10

de uma forma mais rudimentar, por analise
visual das superficies de respostas. A
visualizacdo do grafico predito pela funcao
ajustada pode ser realizada por meio de
graficos de superficies de resposta. Esta
representacdo grafica é uma superficie n-
dimensional no espaco n+1 dimensional. De
forma usual, uma representacao
bidimensional de um grafico tridimensional
pode ser obtida. Entdo, se ha trés ou mais
variaveis, a visualizagdo do grafico é possivel
apenas se uma ou mais variaveis sao fixadas
em um determinado valor.>***2

Para modelos quadraticos, o ponto critico
pode ser caracterizado como maximo,
minimo ou sela (Figura 2). E possivel calcular
as coordenadas do ponto critico através das
primeiras derivadas da funcdo matematica
que descreve a superficie de resposta em
relagdo a cada varidvel e igualando-as a zero.
A fungdo quadratica obtida para otimizagao
de duas varidveis descrita abaixo é usada
como exemplo:

Eq. 11
Eq. 12

Eqg. 13

As superficies de resposta geradas por
modelo lineares podem ser usadas para
indicar a direcdo na qual o planejamento
original deve ser deslocado para que as
condicbes otimas sejam atingidas. Contudo,
se a regidao experimental n3ao pode ser
deslocada devido as razdes fisicas ou
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instrumentais, o pesquisador deve encontrar,
por inspecdo visual, as melhores condi¢Ges
dentro do espago experimental estudado.
Muitas vezes, a superficie quadratica obtida
também pode indicar um 6timo localizado
fora da regido estudada indicando a diregdo
no qual o planejamento deve ser deslocado,
se possivel.

7. Programas estatisticos usados
em planejamento experimental

Diversos programas computacionais ou
pacotes estatisticos que disponibilizam
ferramentas para uso em Quimiometria
(incluindo a geragdo e andlise de
planejamentos experimentais) estdo
disponiveis no mercado. Os programas
podem ser encontrados para as plataformas
Windows, Mac OS, Linux, entre outros
sistemas operacionais®®. Segundo Ramos e
Alvarez-Coque®’, pode-se dividi-los nos
seguintes grupos:

(1) Os pacotes estatisticos de aplicacdo
geral em diversos ramos da Ciéncia, como
Statistica, SAS (Statistical Analysis System),
Statigraphics, Minitab, Design Expert, Modde,
Quantum XL, entre outros. S3o ambientes de
trabalho com opcgdes que englobam um
grande numero de ferramentas estatisticas
programadas para fins diversos, e podem
perfeitamente ser usados para tratar dados
quimiométricos.

(2) Os pacotes de Quimiometria
especialmente  desenvolvidos para os
tratamentos de dados quimicos como, por
exemplo, The Unscrambler. Em geral, esses
programas nao contemplam todas as
ferramentas estatisticas e centram sua
atencdo nas ferramentas mais utilizadas
perdendo seu enfoque geral em nome da
simplicidade, rapidez e comodidade.

(3) Os ambientes assistidos para o
desenvolvimento de ferramentas estatisticas
como MATLAB, Scilab e Octave. Neste caso,
se disponibilizam opcbes de ferramentas
basicas (como vetores e matrizes) para que o

Vo

usuario crie seu proprio programa. E
necessdrio certo grau de treinamento para
usa-los. No entanto, dominar um ambiente
desse tipo possibilita desenvolver novas
ferramentas quimiométricas e modificar as
existentes.

(4) As planilhas de cdlculo como Excel,
Calc, Quattro Pro, Origin, entre outros. Os
trés primeiros sdo encontrados em pacotes
basicos como no Microsoft Office, no
LibreOffice e no Corel Office
respectivamente. Eles possuem uma extensa
relagdao de ferramentas estatisticas e podem
servir de plataforma para entrada de dados e
equacoes, realizacdo de calculos necessarios
para aplicacao dos planejamentos
experimentais, além de proporcionarem
excelente visualizacdo grafica dos resultados.

Esses programas podem apresentar uma
variacdo de precos a depender da versdo
adquirida que pode ser da mais basica a mais
completa. Em uma busca realizada para
alguns programas, em sites de venda
especializados, revelou que seus pregos
podem variar de US$ 100,00 a US 4.000,00.
Devido aos custos relativamente altos
envolvidos na aquisicdo de pacotes
computacionais estatisticos hd, atualmente, o
aumento de demanda por softwares livres.
Esses programas sao abertos ao uso publico e
podem ser usados gratuitamente no
desenvolvimento de um trabalho cientifico
gue envolva planejamento experimental e
andlise de dados.

Entre os programas gratuitos pode-se citar
0 pacote de algoritmos disponiveis nos
websites Chemkeys®® e do Laboratério de
Quimiometria Tedrica e Aplicada do Instituto
de Quimica (UNICAMP, Brasil), o Chemoface®
(UFLA, Brasil), o Action” (Statcamp, Brasil),
entre outros. Além da gratuidade, somam-se
as vantagens do uso de softwares livres: a
geracdo de graficos com alta qualidade e
definicdo, a realizacdo de calculos e
simulacGes confidveis podem ser feitos em
poucos segundos se equiparando aos
programas comerciais, a agrega¢do de
melhorias pela contribuicdo espontdnea de
desenvolvedores e usudrios, geralmente
podem rodar em ambientes de planilhas
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desenvolvidas por outras empresas ou
instituicdes como o Excel, o Calc, etc, e
contribuem na difusdo dos conhecimentos na
area de Quimiometria atuando como uma
ferramenta auxiliar de ensino-aprendizagem
nas aulas de disciplinas que envolvem
planejamento experimental®.

8. Exemplos da aplicagao da MSR
na otimiza¢ao de métodos
analiticos

Serdo comentados trés exemplos para
ilustrar o uso da metodologia de superficies
de respostas na otimizacdo de métodos
analiticos.

Exemplo 1

Santelli et al.?® utilizaram metodologia de

superficies de resposta para otimizar a
programagao de temperatura em
espectrometria de absor¢do atdbmica com
forno de grafite (GFAAS) para determinagdo
de vanddio em amostras de combustiveis
apds sua emulsificagdo com o surfactante
Triton X-100.

As variaveis (temperatura e tempo de
pirélise e temperatura de atomizagao) foram
otimizadas usando-se uma matriz de
Doehlert para trés variaveis geradas pela
projecdo plana apresentada na Figura 1c. O
dominio experimental é apresentado na
Tabela 3. Para permitir a estimativa do erro
experimental, as condi¢des experimentais

Superficies de resposta

Novaes, C. G. et al.

correspondentes ao ponto central foram
realizadas em triplicata. A estes dados
experimentais, foram ajustados o modelo
linear e o modelo quadratico.

A Andlise de variancia (ANOVA) indicou
gue o modelo linear ndo é adequado para a
descricdo da regido experimental estudada,
pois o modelo apresenta falta de ajuste (p =
0,0127 < 0,05). No entanto, ha uma boa
concordancia entre os valores de absorbancia
predita pelo modelo e os valores encontrados
experimentalmente quando se ajusta um
modelo quadratico aos dados obtidos (p =
0.9999 > 0.05).

Outra forma de avaliar a qualidade dos
modelos ajustados é observando-se os
graficos de residuos. A Figura 3a mostra o
comportamento dos residuos deixados pelo
ajuste do modelo linear. Pode-se observar

que, para a maioria dos pontos
experimentais, os residuos deixados sdo
muito altos e apresentam um

comportamento que indica a necessidade de
termos quadraticos na equacdo. Na Figura 3b
tem-se o grafico de residuos para o modelo
guadratico. Observa-se que os residuos
deixados pelo modelo quadritico sdo
menores e se distribuem aleatoriamente
sugerindo que 0s mesmos seguem uma
distribuicdo normal. Os graficos de valores
observados versus valores preditos (Figuras
4a e 4b) também reforcam que o modelo
guadratico é superior ao linear na descrigao
do comportamento dos dados. Portanto, este
modelo pode ser usado para descrever o
comportamento da resposta de acordo com a
variagdo dos niveis das varidveis estudadas e
ele foi escolhido para o calculo das
coordenadas do ponto 6timo.

Curvas de niveis
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(b)

()

Figura 2. Perfis de superficies de respostas e curvas de niveis mais comuns: (a) superficie com
ponto de maximo; (b) superficie com ponto de minimo e (c) superficie com ponto de sela
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Figura 3. Gréfico de residuos (a) para o modelo linear; (b) para o modelo quadratico
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Tabela 3. Planejamento experimental Doehlert para otimizacdo do programa de
temperatura em GFAAS para determinacdo de vanadio em emulsdes de combustiveis

Exp. X y z R
1 2800 (1) 1200 (0) 30 (0) 0,0790
2 2700 (0,5) 1100 (-0,5) 20 (-0,707) 0,0791
3 2700 (0,5) 1100 (-0,5) 40 (0,707) 0,0816
4 2700 (0,5) 1300 (0,5) 20 (-0,707) 0,0792
5 2700 (0,5) 1300 (0,5) 40 (0,707) 0,0848
6 2600 (0) 1000 (-1) 30(0) 0,0800
7 2600 (0) 1200 (0) 30(0) 0,0829/0,0834/0,0845
8 2600 (0) 1400 (1) 30(0) 0,0772
9 2500 (-0,5) 1100 (-0,5) 20 (-0,707) 0,0724
10 2500 (-0,5) 1100 (-0,5) 40 (0,707) 0,0676
11 2500 (-0,5) 1300 (0,5) 20 (-0,707) 0,0663
12 2500 (-0,5) 1300 (0,5) 40 (0,707) 0,0647
13 2400 (-1) 1200 (0) 30(0) 0,0521

OBS: os experimentos foram realizados em ordem aleatéria e os valores codificados sao
apresentados entre parénteses; R: resposta (absorbancia); x: temperatura de atomizagdo, y:
temperatura de pirdlise e z: tempo de pirdlise.

A equacdo (14) relaciona as trés variaveis
estudadas com a resposta analitica (R), onde
R é a absorbancia, x, y e z sdo a temperaturas

de atomizacdo, a temperatura de pirdlise e o
tempo de pirdlise, respectivamente:

R = 0,0836 (+0,0005) + 0,0134x (+0,0004) — 0,0181x> (0,0008) — 0,0014y (+0,0004) —
0,0050y? (+0,0008) + 0,0003z (+0,0005) — 0,00672> (+0,0009) + 0,0062xy (+0,0011) +
0,0051xz (+0,0008) + 0,0022yz (+0,0008)

Eq. 14

Na equacdo 14, os termos em negrito sao
significativos em um nivel de confianca de
95% e os outros termos podem ser
eliminados da equacdo para facilitar o calculo
do ponto critico. A superficie encontrada é

definida como uma superficie de maximo. E
possivel calcular as coordenadas do ponto
critico por meio das primeiras derivadas de
cada variavel em relacdo a resposta dessa
funcdo matematica e igualando-as a zero.

Z—R =0,0134-0,0362x + 0,062y + 0,0051z =0 Eq. 15
X
OR

Eq. 16

5 =-0,0014 + 0,0062x - 0,0100y + 0,0022z =0

Rev. Virtual Quim. |Vol 9| |[No.3| |1184-1215|



Novaes, C. G. et al.

OR

— =0,0003 +0,0051x +0,0022y - 0,0134z =0

0z

Para calcular a coordenada do ponto
critico é necessario resolver este sistema de
primeiro grau, formado pelas equac¢des 15,
16 e 17. A resolugdo do sistema de equacdes
é feita calculando-se a primeira derivada das
equacles que descrevem as superficies de
resposta em relagdo a cada componente
permite calcular esses valores 6timos. Nesse
caso, para encontrar os valores exatamente
iguais aos calculados pelo programa
estatistico, ndo eliminou-se os termos nao
significativos.

Como é possivel utilizar apenas trés eixos
para representar graficamente as superficies
e um dos eixos deve ser reservado para a
resposta, para trés varidveis ter-se-do trés
representacbes graficas (derivada pela
combinagdo das varidveis de duas em duas)
para esta superficie de resposta.

A superficie apresenta ponto de maximo
como ponto critico. As coordenadas destes
pontos sdo as condi¢cdes experimentais que
geram a maior resposta para o sistema
estudado. Desta forma, os valores o6timos
encontrados para a realizacdo das extracbes
foram: 0,43; 0,17 e 0,22 em valores
codificados, os quais correspondem aos
valores reais de 2690°C, 12002C e 35
segundos para a temperatura de atomizagao,
temperatura de pirdlise e tempo de pirdlise,
respectivamente.

RG = [R(x1)/MR(x41) + R(x2)/MR(x,) + ..

Onde R(x,) é a resposta para um elemento
em um experimento particular e MR(x,) é a
maior resposta no conjunto para aquele
elemento n.

A matriz experimental, juntamente com a

Vo

Eq. 17

As condicBes experimentais encontradas
como  o6timas foram  aplicadas na
determinacdo de vanadio em amostras de

derivados de petréleo permitindo a
guantificacdo deste metal com boas
caracteristicas  analiticas.  Os  valores

experimentais encontrados pela aplicacdo
das condi¢Bes otimas foram concordantes
com aqueles previsto pelo planejamento
experimental.

Exemplo 2

Santos et al.” utilizaram um planejamento
Box-Behnken, mostrado na Figura 1c, para
otimizar trés varidveis (tempo de sonicacdo,
concentracdo da solucdo acida extratora e
tamanho da particula) envolvidas em um
procedimento de extracdo assistida por
ultrassom na andlise de amostras de
sementes de feijdo. As respostas obtidas
foram as percentagens de extra¢do de nove
elementos (Ba, Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, Sr e Zn)
tomadas em comparagdo  com o
procedimento da digestdao assistida por
micro-ondas. Para permitir a otimizagao
simultdnea da extracdo dos metais
estudados, todas as respostas obtidas foram
combinadas na resposta global (RG),
calculada, para cada experimento, através da
seguinte expressao:

.+ R(X,)/MR(xn)] Eqg. 18

resposta global, sdo apresentadas na Tabela
4. Os experimentos foram realizados em
duplicata (e o ponto central em triplicata)
para permitir a avaliagdo do erro
experimental.

Rev. Virtual Quim. |Vol 9| |No.3| |1184-1215|



LVa

Novaes, C. G. et al.

Tabela 4. Matriz experimental de Box-Behnken e resultados (resposta global) para

otimizacdo da extracdo assistida por ultrassom

Exp* TS C TP Resposta Global
(min) (mol L) (<pm)

1 5(-1) 1,5 (0) 100 (-1) 6,89/6,55
2 15 (0) 2,5(1) 500 (1) 7,62/7,63
3 15 (0) 0,5 (-1) 500 (1) 7,99/7,27
4 15 (0) 1,5 (0) 300 (0) 7,80/8,39
5 25 (1) 0,5 (-1) 300 (0) 8,14/8,19
7 5(-1) 1,5 (0) 500 (1) 7,27/8,20
10 15 (0) 0,5 (-1) 100 (-1) 5,43/5,13
11 15 (0) 2,5(1) 100 (-1) 7,50/6,81
12 25 (1) 2,5(1) 300 (0) 7,33/8,46
13 15 (0) 1,5 (0) 300 (0) 8,11/8,13/8,42
14 5(-1) 0,5 (-1) 300 (0) 5,23/6,93
16 5(-1) 2,5(1) 300 (0) 8,39/8,26
22 25 (1) 1,5 (0) 500 (1) 8,82/8,54
23 25 (1) 1,5 (0) 100 (-1) 6,23/6,31

*Os experimentos foram realizados em ordem aleatéria. TS, tempo de sonicacdo; C,

concentracdo e TP, tamanho da particula.

Foram ajustados modelos (linear e
quadratico) a resposta global e ANOVA
(Tabela 5) foi usada para acessar a
adequacao dos modelos ajustados. O modelo
quadratico mostrou-se superior, sendo

estatisticamente significativo, pois o valor
calculado para F (14,05) foi maior que o valor
tabelado (Fq19 = 2,42) e ndo apresentou falta
de ajuste pois o valor calculado de F (0,68) foi
menor que o tabelado (F; ;6 = 3,24).

Tabela 5. Analise de variancia para (a) modelo linear e (b) modelo quadratico ajustados a
resposta global para um nivel de confian¢a de 95%

(a) Modelo linear

Fonte de variacdo SQ g.l MQ Fealc. Feap.
Regressao 14,60164 3 4,86721 8,182 2,99
Residuo 14,87154 25 0,59486
Falta de ajuste 11,45044 9 1,272271 5,950 2,54
Erro puro 3,42110 16 0,213819
Total 29,47318 28
(b) Modelo quadratico
Fonte de variagao SQ g.l MQ Feale. Fiab.
Regressao 25,637 9 2,8486 14,05 2,42
Residuo 3,856 19 0,2028
Falta de ajuste 0,4333 3 0,1442 0,6756 3,24
Erro puro 3,4204 16 0,2137
Total 29,491 28

SQ, soma quadratica; g.l., grau de liberdade; MQ, média quadratica
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A superficie ajustada foi caracterizada
como superficie de sela e, portanto, as
coordenadas do ponto critico (um ponto de
inflexdo) ndo fornecem nem a maior nem a
menor resposta. Desta forma, as condigdes
de maior extragdo serdo encontradas por
inspecao visual das superficies (ou curvas de
niveis). As seguintes condi¢ées foram
tomadas como o&timas: 15 minutos de
exposicdo a energia de ultrassom, tamanho
de particula menor que 300 um e utilizagdo
de solugdo extratora com concentracdo de
1,5 mol L. Quando as extragOes sdo feitas
nestas condigdes, encontram-se
percentagens de extragdo entre 92 e 106%. O
elemento Fe ndo apresentou extracbes
quantitativas e foi posteriormente excluido
do estudo.

Exemplo 3

Barros et al*® usaram planejamento
Doehlert e funcdo de desejabilidade na
otimizacdo de um método com base na
extragdo assistida por ultrassom para
determinagdao de cobre, manganés, niquel e
zinco por espectrometria de absorc¢do
atomica com chama (FAAS) em amostras de
racdo para nutricdo de frangos. Os resultados
sdo apresentados na Tabela 6. As varidveis
otimizadas foram: massa da amostra, tempo
de sonicacdo e concentragdo final da mistura
extratora forma pelos 4cidos nitrico,

Vo

cloridrico e acético. As funcbes de
desejabilidade individuais utilizadas tiveram
como objetivo maximizar as respostas
(Percentagem de extracdo de cada metal). O
modelo quadratico ajustado a desejabilidade
global (Equagdo 19) mostrou-se superior ao
linear e, portanto, ele foi escolhido para
indicar as condi¢Oes 6timas para a extragdo
simultdnea dos metais. Nessa equagdo, os
valores em negrito sdo significativos em um
nivel de confiangca de 95%. Superficies de
respostas foram modeladas usando-se a
desejabilidade global como resposta. A Figura

5 mostra os perfis de desejabilidades
individuais e globais nas condicbes
estabelecidas para esta anadlise. A

desejabilidade global maxima atingida foi
igual a 0,8176. Este valor pode variar de 0 a
1. Quanto mais préximo da unidade for este
valor, melhor para a otimizac¢do simultanea.
Esse valor indica que os 6timos individuais
correspondentes a cada resposta estdo
proximos entre si e que pode haver uma
condicdo experimental que os satisfacam
simultaneamente apesar de se perder um
pouco na capacidade de extracdo para cada
metal. Este é o preco a ser pago na
otimizacdo simultdnea ainda que ele seja
pequeno. Desta forma, as melhores
condigdes para extragdo dos metais sdo 3,2
mol L (concentragdo do 4&cido); 0,24 g
(massa da amostra) e 18 min (tempo de
sonica¢do). Usando-se estes parametros,
boas recuperagbes podem ser obtidas
usando-se o método desenvolvido.

DG = 0,756(0,05) — 0,003 (+0,03) (AC) — 0,148 (+0,06) (AC)? — 0,261 (+0,03) (SM) —

0,518 (+0,06) (SM)? + 0,142 (+0,03) (ST) — 0,481(0,07) (ST)> - 0,132 (+0,07)

Eq. 19

(AC)(SM) — 0,041(0,05) (AC)(ST) — 0,016 (£0,05) (SM)(ST)
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Tabela 6. Planejamento Doehlert e respostas (percentage de recuperacdo de cobre, manganés, niquel e zinco) para otimizagdo das varidveis de método:
concentracdo do acido (CA), massa da amostra (MA) e tempo de sonicacdo (TS)

Variaveis Extragdo (%)
Desejabilidade Global
CA MA TS Cu Mn Ni Zn
3(0) 0,5 (1) 15 (0) 71,08 / 64,44 79,60/ 76,98 44,33 / 53,05 61,95/ 62,75 0,0991/0,1299
2 (-0,5) 0,4 (0,5) 5 (-0,707) 48,33 /51,79 77,65 /76,43 60,78 / 54,67 73,58 /75,76 0,0000/0,1554
2 (-0,5) 0,4 (0,5) 25(0,707) 66,56 / 62,74 90,63 / 80,87 69,83 /61,09 75,38 /78,03 0,4290/0,3145
4(0,5) 0,4 (0,5) 5 (-0,707) 70,49 / 63,70 73,28 / 75,39 44,21 /43,70 68,10 /61,79 0,0035/0,0612
4(0,5) 0,4 (0,5) 25 (0,707) 100,8 / 100,75 79,16 /75,91 64,83 /66,35 61,28 /64,41 0,0000/0,2318
1(-1) 0,3 (0) 15 (0) 86,27 /90,84 91,67 /91,65 66,58 / 58,65 78,92 /81,54 0,5369 /0,5223
3(0) 0,3 (0) 15 (0) 82,10/ 72,69 98,19/ 98,76 94,47 / 88,65 98,37 /92,22 0,8124 /0,6993
5(1) 0,3 (0) 15 (0) 101,9 /100,79 82,12 /83,63 95,63 /109,18 82,89 /94,90 0,6179 /0,7546
2(-0,5) 0,2 (-0,5) 5 (-0,707) 75,76 / 68,66 91,32 /86,89 65,65 / 66,50 79,90/ 84,50 0,4949 / 0,4561
2(-0,5) 0,2 (-0,5) 25 (0,707) 79,55/ 86,79 93,88 /89,41 83,15/62,13 94,91 /93,79 0,6989 / 0,5799
4(0,5) 0,2 (-0,5) 5 (-0,707) 76,40 / 69,85 83,32 /83,86 62,89 /63,88 76,85/ 83,36 0,3994 /0,4178
4(0,5) 0,2 (-0,5) 25 (0,707) 88,20/ 84,61 89,43 /82,68 88,01 /99,50 88,54 / 96,68 0,6815 / 0,6552
3(0) 0,1(-1) 15 (0) 79,47 / 81,06 101,6 /91,31 43,62 /40,44 89,04 /90,54 0,3765 / 0,3450

NOTA: Os valores codificados estdo entre parénteses

Rev. Virtual Quim. |Vol 9| |No.3| |1184-1215]|



IVa
9. Conclusoes

A aplicacdo de Metodologia de Superficies
de Resposta (MSR) na otimiza¢do de varidveis
de processo para o desenvolvimento de
métodos analiticos estd, nos dias atuais,
largamente  difundida e  consolidada
principalmente devido as suas vantagens em
relacdo a classica otimiza¢do univariada, com
a geracdo de informagdes importantes
utilizando um  pequeno numero de
experimentos e a possibilidade de avaliacdo
dos efeitos de interacdo entre as varidveis e a
resposta.
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