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RESUMO

A industria cosmética € uma das que mais cresce em todo o mundo em termos de
faturamento e volume de vendas, sendo protagonista na pesquisa,
desenvolvimento e inovagdo em varios campos da ciéncia, como nanotecnologia e
seguranga. Em razdo das numerosas necessidades deste segmento industrial e da
usual disponibilidade de ferramentas instrumentais de analise, o uso de técnicas
quimiométricas pode ser de grande valor para o desenvolvimento de rotinas de
controle de qualidade, agilizando as respostas e, consequentemente, a tomada de
decisdo. Nesse contexto, algumas aplicagdes das ferramentas quimiométricas
foram realizadas. Para verificar a massa base empregada na confecgdo de
sabonetes em barra (presenca de massa base animal, vegetal ou sintética), foi
empregada a técnica de Espectroscopia de Infravermelho por Reflectancia Total
Atenuada (ATR-FTIR) associada aos métodos de calibragdo multivariada como a
Analise Discriminatéria por Regressao de Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e
Modelagem Independente por Analogia de Classe (SIMCA), os quais levaram a 100
% de acerto na classificacao de 9 amostras de sabonete que nao participaram da
construcdo do modelo, evidenciando a validade dos métodos propostos para
diferenciar amostras com alto grau de similaridade. Na PLS-DA, o modelo
multivariado foi construido com a faixa espectral entre 1850 e 800 cm™', dados
centrados na média e utilizando trés variaveis latentes, as quais explicam 99,15 %
da informacgao contida na matriz X e 92,15 % da informagao contida na matrizY. O
modelo SIMCA foi construido com os mesmos pré-processamentos do PLS-DA e
empregando-se quatro componentes principais para as classes sintética e vegetal
e 3 para a classe animal. Adicionalmente, foi desenvolvida uma metodologia de
triagem de testes microbiologicos visando a redugdo nos tempos de
desenvolvimento de produtos cosméticos. A metodologia construida apontou que o
teste de Halo de Inibicdo para o fungo Aspergillus niger constitui um marcador
preditivo adequado para prever os resultados de um sistema conservante frente ao
Challenge Test, com valores de halo entre 11 e 18 mm apontando que um resultado
eficaz pode ser esperado e reduzindo de 28 para 2 dias o periodo de comparacao
de diferentes conservantes para uso em produtos. Outra frente de trabalho incluiu
o desenvolvimento de uma metodologia quantitativa via PLS do teor do conservante
Caprilato de Poliglicerila em amostras de creme hidratante (dados centrados na
média e utilizando duas variaveis latentes, as quais explicam 96,69 % da
informacao contida na matriz Y e 97,24 % da informacgao contida na matriz X,
levando a um valor de R? = 0,968 e a um erro maximo de 7,92% para a
concentracao do conservante em amostras externas ao conjunto de calibracéo).
Por fim, foi elaborado um sistema baseado nos métodos de HCA e PCA (com dados
autoescalados), o qual foi empregado para agrupar 38 emolientes de acordo com
as caracteristicas fisico-quimicas mais relevantes, sendo capaz de recomendar os
melhores substitutos para cada amostra testada.

Palavras-chave: Cosmeéticos; Quimiometria; Analises.



ABSTRACT

The cosmetic industry is one of the fastest growing markets in the world in terms of
revenue and sales volume, being protagonist in research, development and
innovation in various fields of science such as nanotechnology and safety
assessment. Due to the many needs of this industrial segment and the usual
availability of instrumental analysis tools, using chemometric techniques can be of
great value to the development of quality control routines, speeding up the answers
and, consequently, the decision-making process. In this context, applications of
chemometric tools were used. To verify the origin of bar soap raw materials (animal,
vegetable or synthetic), it was applied the Infrared Spectroscopy technique with
Attenuated Total Reflectance (ATR-FTIR) in association with the multivariate
methods of Partial Least Squares Discriminatory Analysis (PLS-DA) and Soft
Independent Modeling of Class Analogy (SIMCA), which led to a 0 % error in the
classification of 9 bar soap samples that weren’t included in the model construction.
In the regression via PLS-DA, the multivariate model was built with the spectral
range between 1850 and 800 cm™', mean centered data and using three Latent
Variables, which explain 99.15 % of the Information contained in the X matrix and
92.15 % of the information contained in the Y matrix. The SIMCA model was built
using the same pre-processing applied to the PLS-DA model and employing four
Principal Components for the synthetic and vegetable classes and 3 for the animal
class. In addition, a microbiological screening test method aimed at reducing
cosmetic products development time has been developed. The methodology built
pointed out that the inhibition zone test for the Aspergillus niger fungus is a suitable
predictive marker for the outcome in the Challenge Test of a preservative system,
with halo values between 11 and 18 mm pointing out that effective results can be
expected, reducing from 28 to 2 days the preservative systems comparison period.
Other work front included the development of a quantitative methodology via PLS
aiming to determine the preservative (Polyglyceryl Caprylate) content in samples of
a moisturizing cream (mean centered data and using two latent variables, which
explain 96.69 % of the information contained in the Y array and 97.24 % of the
information contained in the X array, leading to a value of R = 0.968 and a maximum
error of 7.92 % for the preservative concentration in samples external to set
calibration). Finally, it was designed a system based on HCA and PCA methods
(with autoscaled data), which was used to group 38 emollients according to their
most relevant physical and chemical characteristics, being able to recommend the
best substitutes for each sample tested.

Key-words: Cosmetics; Chemometrics; Analysis.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 — EXEMPLO DE REPRESENTACAO DE AGRUPAMENTOS VIA
DENDROGRAMA ...t 25

FIGURA 2 - ILUSTRACAO DO PROCESSO DE REDUGAO DE
DIMENSIONALIDADE. a) CONJUNTO TRIDIMENSIONAL DE DADOS; b)
PROPOSTA DE 3 COMPONENTES PRINCIPAIS; E c¢) PROJEGCAO DOS
ELEMENTOS ORIGINAIS EM FUNCAO DE DUAS PCS (KAVRAKI, 2007) ....... 26

FIGURA 3 - CONJUNTO DE DADOS BIDIMENSIONAIS MOSTRANDO OS EIXOS
DAS VARIAVEIS ORIGINAIS (M e A2), DAS COMPONENTES PRINCIPAIS (PC1
E PC2) E A REPRESENTACAO DE SCORES (T) E LOADINGS (P) (FERREIRA et
81, 1999Y ..ot 27

FIGURA 4 — (a) REPRESENTACAO GRAFICA DOS PARAMETROS T2 DE
HOTELLING E Q RESIDUAL PARA TRES VARIAVEIS E DUAS PCs. (b) MODELO
SIMCA PARA TRES CLASSES, SENDO QUE CADA CLASSE APRESENTA UM
NUMERO DIFERENTE DE COMPONENTES PRINCIPAIS E AMOSTRAS DE
CALIBRACAO. AS DISTANCIAS DO PONTO k PARA CADA UMA DAS CLASSES
TAMBEM ESTA REPRESENTADA (HALL; KENNY, 2007) ....vevvooeeeeeeeeeeereeenn. 33

FIGURA 5 — VARIANCIA ACUMULADA COM O AUMENTO DO NUMERO DE
COMPONENTES PRINCIPAIS ... e 42

FIGURA 6 - APRESENTACAO GRAFICAS DAS DUAS PRIMEIRAS
COMPONENTES PRINCIPAIS. AMOSTRAS EFICIENTES E INEFICIENTES NO

CHALLENGE TEST ..ottt 42
FIGURA 7 - LOADINGS DAS PCS 1 E 2. 43
FIGURA 8 — RESULTADOS DA ARVORE DE DECISAO..........cccccoovrvriererernnnne, 44

FIGURA 9 —-INFORMAGCOES SOBRE O CONSERVANTE CAPRILATO DE
POLIGLICERILA ...ttt 47

FIGURA 10 — (A) ESPECTROS DE INFRAVERMELHO DAS 11 AMOSTRAS DO
CONJUNTO DE CALIBRAGAO. (B) COMPARACAO ENTRE O ESPECTRO
MEDIO DAS AMOSTRAS E O ESPECTRO DO PADRAO DO CONSERVANTE 51

FIGURA 11 — RMSECV VS. NUMERO DE VARIAVEIS LATENTES PARA O
IMODELO ...t 53

FIGURA 12 — VETOR DE REGRESSAO DO MODELO DE PLS PARA
QUANTIFICACAO DO CAPRILATO DE POLIGLICERILA.........c.cooceeereeerereees 53

FIGURA 13 — REPRESENTACAO GRAFICA DA ANALISE DE RESIDUOS
STUDENTIZADOS VERSUS LEVERAGE ... 54



FIGURA 14 - COMPARACAO ENTRE AS OS VALORES DE CONCENTRAGCAO
MEDIDOS CONTRA OS PREVISTOS PARA AS AMOSTRAS DE CREME. VALOR
DE RZ=0,908 ...ttt 55

FIGURA 15 — DENDROGRAMA OBTIDO PARA AS 38 AMOSTRAS DE
EMOLIENTES. A ESCALA ABAIXO DO DENDROGRAMA INDICA OS iNDICES
DE DISTANCIA ENTRE AS AMOSTRAS (SIMILARIDADE MAXIMA PARA
DISTANCIA IGUAL A ZERO).....oimieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 64

FIGURA 16 — APRESENTACAO GRAFICA DOS SCORES (NUMEROS EM
CORES) E LOADINGS (FLECHAS EM VERMELHO) PARA AS DUAS PRIMEIRAS
COMPONENTES PRINCIPAIS ... 65

FIGURA 17 — ESPECTROS DE FTIR REPRESENTATIVOS DOS DIFERENTES
GRUPQOS DE SABONETES ......coiiiiiiii et 74

FIGURA 18 - REGIAO DESTACADA DO ESPECTRO DE FTIR DAS AMOSTRAS

FIGURA 19 - APRESENTAGCAO GRAFICA DAS TRES PRIMEIRAS
COMPONENTES PRINCIPAIS. AMOSTRAS PROVENIENTES DE SABONETES
CONTENDO MATERIA PRIMA (A) ANIMAL; (V) VEGETAL; E (S) SINTETICA.. 76

FIGURA 20 - LOADINGS DAS DUAS PRIMEIRAS COMPONENTES PRINCIPAIS
(PCS 1 E 2) oot ee et s et ee et e e 77

FIGURA 21 -RMSECV VS. NUM,ERO DE VARIAVEIS LATENTES (a). VARIANCIA
CAPTURADA POR CADA VARIAVEL LATENTE (B)...cccoviiiiiiiiieeee 79

FIGURA 22 — VETOR DE COEFICIENTES DE REGRESSAO DO MODELO DE
PLS-DA PARA CLASSIFICACAO DA ORIGEM DA MATERIA PRIMA

EMPREGADA EM SABONETES EM BARRA ..o 80
FIGURA 23 — REPRESENTACAO GRAFICA DA ANALISE DE RESIDUOS
STUDENTIZADOS VERSUS LEVERAGE .......cooiiiiiiiiiee e 81
FIGURA 24 - COMPARACAO ENTRE AS CLASSIFICACOES REAIS ............... 82

FIGURA 25 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A
CLASSE 1 - MASSA SINTETICA (a). Q VS T2 PARA QUATRO COMPONENTES
PRINCIPAIS DA CLASSE 1. EM AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A
CLASSE 1 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS DAS CLASSES 2 E 3 (b) .......... 84

FIGURA 26 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A
CLASSE 2 — MASSA VEGETAL (a). Q VS T? PARA QUATRO COMPONENTES
PRINCIPAIS DA CLASSE 2. EM AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A
CLASSE 2 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS DAS CLASSES 1 E 3 (b) .......... 85

FIGURA 27 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A
CLASSE 3 — MASSA ANIMAL (a). Q VS T? PARA TRES COMPONENTES
PRINCIPAIS DA CLASSE 3. EM AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A
CLASSE 3 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS DAS CLASSES 1 E 2 (b).......... 86



LISTA DE TABELAS

TABELA 1 - REGIOES ESPECTRAIS NO INFRAVERMELHO .........ccocoovenrnanee, 22
TABELA 2 — SISTEMAS CONSERVANTES ESTUDADOS..........cccoiieeeieee 38

TABELA 3 — RESULTADOS DOS TESTES MICROBIOLOGICOS PARA OS
SISTEMAS CONSERVANTES. ..o 40

TABELA 4 - COMPOSICAO QUALITATIVA DO CREME HIDRATANTE
EMPREGADO ...ttt ettt e e e e e e e e e e e e 49

TABELA 5 - CONCENTRACAO DE CAPRILATO DE POLIGLICERILA NAS
AMOSTRAS ...t 50

TABELA 6 - VALORES REAIS E PREVISTOS PARA O CONJUNTO DE
VALIDAGAO EXTERNA ... ..ottt ittt 55

TABELA 7 - CLASSIFICACAO QUIMICA DOS EMOLIENTES SELECIONADOS60
TABELA 8 - ANALISES REALIZADAS PARA A CARACTERIZAGAO DOS

EMOLIENTES .. 61
TABELA 9 — RESULTADOS DAS ANALISES DOS EMOLIENTES..................... 63
TABELA 10 — RELAGCOES OBTIDAS .....oouiieeiieeceeeeteeeeeeeee e 67

TABELA 11 - CARACTERISTICAS DOS OLEOS E GORDURAS GERALMENTE
EMPREGADOS EM SABOES.........c.oiiietiieieecteeeeeeeeeee e 70

TABELA 12 - PRINCIPAIS DIFERENCAS COMPOSICIONAIS ENTRE OS OLEOS
E GORDURAS MAIS EMPREGADOS NA FABRICACAO DE SABONETES...... 71

TABELA 13 - VALORES MEDIDOS E PREVISTOS PARA O CONJUNTO DE
VALIDAGCAO EXTERNA ... ettt 83

TABELA 14 - CLASSES REAIS E PREVISTAS PARA O CONJUNTO DE
VALIDAGCAO INTERNA ... e 87

TABELA 15 - CLASSES REAIS E PREVISTAS PARA O CONJUNTO DE
VALIDAGAO EXTERNA ... 87



LISTA DE SIGLAS E ABREVIATURAS

ABIHPEC - Associacao Brasileira da Industria de Higiene Pessoal Perfumaria
Cosmeéticos

ANVISA - Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria

ATR - Reflectancia Total Atenuada

BHT - Hidroxitolueno butilado

cP - Centipoise (unidade de viscosidade)

CV - Validacéo Cruzada (Cross Validation)

D - Distancia

EDTA - Acido Etilenodiamino Tetra-Acético

FAR - Infravermelho distante

FTIR - Espectroscopia no infravermelho com transformada de Fourier
HPLC - Cromatografia em fase Liquida de Alta Eficiéncia

HCA - Analise por Agrupamentos Hierarquicos

INCI - Nomenclatura Internacional de Ingredientes Cosméticos
m - Massa

MID - Infravermelho médio

NIPALS - Minimos Quadrados Parciais N&o Iterativos

NIR - Infravermelho Préximo

PC - Componente Principal

PCA - Analise por Componentes Principais

PCR - Regressao por Componentes Principais

pH - Potencial Hidrogenidnico

PLS - Minimos Quadrados Parciais

PLS-DA - Analise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais
PLSR Regressao por Minimos Quadrados Parciais

PRESS - Soma dos Quadrados dos Erros de Previsao



Q - Distancia ortogonal entre uma amostra e o plano definido pelas componentes
principais

R? - Coeficiente de determinacéao

RMSEC - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico da Calibracao
RMSECYV - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico da Validagao Cruzada
RMSEP - Raiz Quadrada do Erro Médio Quadratico da Previséo

S - Desvio Padréao

SIMCA - Modelagem Independente por Analogia de Classe

T2 - Residuos (Hotelling)

UV-Vis - Regido do Ultravioleta-Visivel

LV - Variavel Latente

Vs - Versus



2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.

2.8.
(PLS-DA)

2.9.
SIMCA

3.
3.1.
3.2.
4,

41.

411.
4.1.2.
4.1.3.
4.1.4.

4.2

4.21.
4.2.2.

SUMARIO

INTRODUGAO ...ttt 18
REVISAO DA LITERATURA..........coouiiiieiiiiieieieieeeeeeeiee s 19
COSMETICOS: HISTORIA E PANORAMA ECONOMICO .............. 19
CONTROLE DE QUALIDADE NA INDUSTRIA COSMETICA.......... 20
ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO .......cccccooviiiiiiiiieen, 21
QUIMIOMETRIA ... e 23
ANALISE HIERARQUICA DE AGRUPAMENTOS (HCA) ................ 24
ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS —PCA .................... 25
REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS - PLS..... 28

ANALISE DISCRIMINANTE POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS
31

MODELAGEM INDEPENDENTE POR ANALOGIA DE CLASSE -
31

OBUETIVOS ...ttt 34
OBUJETIVO GERAL ...t 34
OBJETIVOS ESPECIFICOS ....coooeveeeeeeeeeeeceeeeeeeeeeee e 34
ENSAIOS MICROBIOLOGICOS...........c.coooiiiiiiieieieeeeeeieiens 36
MATERIAL E METODOS ......ooooiitieeeeeeeeeee e 37
Programas computacionais.............ccoeeeeeviiiieeieceiiiee e, 37
Reagentes € iNSUMOS .......ccooviiiiiiiiii e 37
Teste de Halo de INibiGa0..........cceuiiiiiiiii e 38
Challenge Test ..o 39
RESULTADOS E DISCUSSAO .......ooooeceeeeeeeeeeeeeee e 40

Resultados dos testes de Challenge Test e Halo de Inibi¢ao .... 40

Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais
40



4.2.3. Analise de Componentes PrinCipais...........ccoeveeeeeieieiiiiiiiieeeeeeee. 41

424. Anadlise dos loadings da PCA ... 43
4.21.  Analise de arvore de deCiS80...........ccoeeeiiiiiiiii 44
4.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES .......cccovereereeenn. 45
5. CAPRILATO DE POLIGLICERILA ... 47
5.1. MATERIAL E METODOS ......coovieiieeeeeeeeeee e 48
51.1. Programas computacionais.............cooueviuuiiiiinnieeeeeeeei e 48
5.1.2. Reagentes € iINSUMOS ... 48
5.1.3. Desenvolvimentos de modelos de calibragdo multivariada........ 50
5.2. RESULTADOS E DISCUSSAO.......cccoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 51

5.2.1. Quantificagdo do Caprilato de Poliglicerila através da regressao

por minimos quadrados parciais (PLS) .........oooviiiieieeeeecee e 51
5.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES .........cccovevevercenee 56
6. SISTEMA RECOMENDADOR DE EMOLIENTES ................cc......... 58
6.1. MATERIAL E METODOS .....cocoviuieeeieeeeeeeeeeeeee e, 59
6.1.1. Programas computacionais............cc.coeeeviiiiiieieiiiiiee e, 59
6.1.2. Reagentes € iINSUMOS ... 59
6.1.3. Analises sensoriais e fiSico-qUIMICas.........ccooveeiiiiiiiiiiiiiieeeeee 61
6.2. RESULTADOS E DISCUSSAO.......ccoiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 62

6.2.1. Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais

62
6.2.1.  Andlise Hierarquica de Agrupamentos (HCA)...........ccccceeini. 64
6.2.2. Analise por componentes prinCipais...........cceeeiveeeeveeeiiiiiineeeeen, 65
6.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES .......cccovoeeeeeeeae 68
7. SABONETESEMBARRA ... 70
7.1. MATERIAL E METODOS ......oviieeeeeeeee e 72
711, EQUIPAMENTOS ... 72

7.1.2. Programas computacionais............ccceeeiviiiiiieieiiiiiee e, 72



7.1.3. Reagentes € iNSUMOS ..o 72

7.1.4. Classificacdo das amostras e desenvolvimentos de modelos de

(o7= 111 o] = Toz=To 3N ¢ 1011 1177= 15 = o F- TR 73
7.2. RESULTADOS E DISCUSSAO......ccocoveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 74

7.2.1. Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais
74

7.2.2. Analise por componentes prinCipais...........cceeeeeeeeeeeeeiiiiiineeeeee, 75

7.2.3. Analise discriminante via minimos quadrados parciais (PLS-DA)

78
7.2.4. SIMCA - Modelagem Independente por Analogia de Classe ..... 83
7.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES ........cccooveevereeaee 88
8. CONCLUSOES GERAIS............coovoeieeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 89

REFERENCIAS ..........oooieieieieeeeeeeeeeeeeeeeeee e 90



18

1. INTRODUGAO

Desde a década de 1990, ferramentas quimiométricas sao utilizadas nas
diversas areas da quimica, principalmente com o objetivo de explorar toda a
informagéo proporcionada pelos métodos instrumentais de analise. Desta forma,
técnicas de analise exploratéria de dados (ex. Analise por Componentes Principais,
PCA) e de desenvolvimento de modelos multivariados (ex. Regress&o por Minimos
Quadrados Parciais, PLS) tem contribuido com a resolugéo de inumeros problemas
analiticos classicos, assim como, tem servido de base para aplicagdes menos
convencionais, como a classificagao arqueolégica (CARRERO et al., 2010).

Em funcdo da industria cosmética se caracterizar pela fabricacdo de uma
grande diversidade de produtos, a necessidade de diversas rotinas de controle de
qualidade é bastante evidente. Assim, o controle de qualidade de matérias-primas
e produtos acabados normalmente envolve o uso de técnicas analiticas classicas,
como a titulometria, ferramentas instrumentais de analise, incluindo métodos
espectroscopicos e cromatograficos, assim como alternativas menos objetivas,
como a analise sensorial.

Em razdo das numerosas necessidades deste segmento industrial e da
usual disponibilidade de ferramentas instrumentais de analise, o uso de técnicas
quimiométricas poderia ser de grande valor para o desenvolvimento de rotinas de
controle de qualidade, agilizando as respostas e, consequentemente, a tomada de
decisdes. Entretanto, poucos trabalhos relatam este tipo associagao, o que faz com
que muitas possibilidades de aplicagdo possam ser estudadas.

Em funcao destes argumentos, o principal objetivo deste trabalho consiste
em avaliar a potencialidade do ferramental quimiométrico no campo de pesquisa,
desenvolvimento, controle de qualidade de produtos de higiene pessoal e

cosmeéticos.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1.COSMETICOS: HISTORIA E PANORAMA ECONOMICO

Os cuidados envolvendo higiene e beleza tem acompanhado a humanidade
desde as primeiras civilizagdes. Ha 30 mil anos, as pessoas pintavam o corpo
usando materiais simples como terra, seiva de arvores e folhas esmagadas.
Recentes escavacgdes arqueoldgicas na area da antiga Mesopotamia encontraram
placas de argila trazendo instru¢gdées sobre asseio corporal. Contudo, os egipcios
foram os primeiros a fazer uso de cosméticos em grande escala. Ha milhares de
anos eles ja usavam 6leo de castor como balsamo protetor e misturavam argila,
cinzas e substancias perfumadas para se banhar. Como maquiagem, usavam uma
série de pigmentos, como o khol (minério de antiménio ou manganés); o verde de
malaquita, um minério de cobre, e o cinabre, um minério de sulfeto de mercurio,
para pintar os olhos e a face (TREVISAN; MENDA, 2011).

Na Europa do século XVI, motivadas pelo ideal elisabetano de alvura, as
mulheres clareavam a pele usando tinta branca a base de chumbo. Ja os cabelos
eram clareados com uma mistura de enxofre negro, alume e mel sob exposi¢cao ao
sol. Segundo orientagdo dos médicos da época, a maioria da populagao tomava
apenas um ou dois banhos por ano. Foi nesse contexto que a perfumaria ganhou
forca, principalmente na Franca, adquirindo grande importancia para a economia
francesa durante o reinado de Luiz XIV (1638-1715). Contudo, o salto inicial da
perfumaria ocorreu em 1725 quando o italiano Giovanni Maria Farina se
estabeleceu em Colbnia, na Alemanha, onde criou a mais antiga casa de
fragrancias do mundo. Seu principal produto foi o perfume que chamou de Eau de
Cologne em homenagem a cidade que o acolhera. O perfume de Farina se tornou
o preferido da nobreza europeia do século XVIII, foi copiado mundo afora, e a
denominagéo agua de colbnia virou sinbnimo de perfume a partir dai (TREVISAN;
MENDA, 2011).

No século XX, com o maior acesso da populagdo em geral a cultura e
servigos, assim como, a evolugdo da industria cinematografica e de moda, os

cosmeticos se tornaram um ponto central na emancipagao feminina. Balé, cinema



20

e desfiles de moda se estabeleceram como ditadores de tendéncias mundiais e a
industria da beleza observou o surgimento de boa parte dos produtos que hoje
definem o setor, por exemplo esmalte para unhas, protetor solar, etc. (LLOREAL
GROUP, 2014).

Em pleno século XXI, a industria brasileira de Produtos de Higiene Pessoal,
Perfumaria e Cosméticos apresentou, ao longo dos ultimos anos, crescimento bem
mais vigoroso que o restante da industria: 10,0 % ao ano de crescimento médio no
setor contra 3,0 % ao ano do Produto Interno Bruto nacional e 2,2 % ao ano da
Industria Geral (ABIHPEC, 2014). Estudos recentes demonstraram que o uso de
cosméticos esta intimamente relacionado ao sucesso pessoal e profissional em

diversas areas, principalmente na area de servicos. (GUEGUEN; JACOB, 2012).

2.2. CONTROLE DE QUALIDADE NA INDUSTRIA COSMETICA

Um dos maiores desafios da industria moderna consiste em garantir a
satisfacao e protegdo do consumidor. Empresas de bens e servigos tém investido
em tecnologia e pessoal qualificado, visando fornecer solugdes que se adequem as
exigéncias cada vez mais rigorosas de consumidores e érgaos regulatorios.

Os setores mais fortemente regulamentados sédo o médico e o farmacéutico,
devido ao seu impacto direto nas questdes relacionadas a saude. Entretanto, as
agéncias reguladoras tém aumentado a pressao sobre setores como o de alimentos
e cosmeticos.

O Controle de Qualidade é definido como o conjunto de atividades e
processos destinados a verificar e assegurar que o produto ndo seja disponibilizado
para uso e venda até que se cumpra com a qualidade preestabelecida. A
verificacdo da conformidade das especificagdes, mais do que um requisito
regulatorio, tem como objetivo garantir a qualidade, seguranca e eficacia do produto
comercializado através de ensaios fisicos, quimicos e microbiolégicos das matérias
primas, embalagens e produtos acabados (AGENCIA NACIONAL DE VIGILANCIA
SANITARIA, 2008).
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Um processo adequado de Controle da Qualidade requer informacdes
provenientes de fontes diversas e ndo acaba apds a liberacdo do produto para
venda. Os dados podem ser obtidos através de diferentes estudos (toxicologia,
sensibilidade, reacdes alérgicas, etc.). As vezes, a vigilancia dos cosméticos em
uso é feita para detectar possiveis efeitos colaterais (FERNANDEZ DE CORDOVA
MANENT; GONZALEZ ABELLAN, 2007).

Os testes de controle de qualidade sao aplicados a matérias primas e
produtos acabados. Boa parte dos ensaios de controle de matérias primas consiste
de analises organolépticas, como aspecto, cor e odor (AGENCIA NACIONAL DE
VIGILANCIA SANITARIA, 2008). Estes procedimentos dependem do treinamento
de profissionais para identificar alteracbes e comparar amostras com padrdes, o
que tende a ser caro, demorado e passivel de influéncia da subjetividade sensorial
de cada individuo.

As ferramentas fisico-quimicas fundamentadas em analise por via Umida e
as analises cromatograficas, em fase liquida e gasosa, constituem o coragéo
analitico do controle de qualidade da industria cosmética, tanto para analise de
matérias primas quanto de produtos acabados. Todavia, o potencial dessas
ferramentas ainda nao foi totalmente explorado, uma vez que usualmente menos
de 1 % da informacgao produzida € de fato explorada.

Aliados ao ferramental descrito, os ensaios espectroscépicos constituem o
estado da arte em termos de analise de matrizes complexas e — aliados as
ferramentas estatisticas — apresentam altissimo potencial para impulsionar o
desenvolvimento cientifico e tecnoldgico dentro da industria cosmética, como por
exemplo, na otimizacdo de formulagdes e no desenvolvimento de novos métodos
de determinacédo de compostos marcadores da degradagao de produtos, visando a

avaliacao do tempo de vida em prateleira.

2.3.ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

As técnicas espectroscopicas sao baseadas na interagdo da radiagao

eletromagnética com os diferentes analitos, sendo que as técnicas moleculares
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mais difundidas sdo as de UV-Vis, fluorescéncia e infravermelho. A regido do
infravermelho engloba radiagdes com nimero de onda entre 12.800 cm™ e 10 cm-
. O espectro infravermelho pode ser divido em infravermelho proximo (NIR, do
inglés Near Infrared), médio (MID, do inglés, Middle Infrared) e distante (FAR, do
inglés, Far Infrared) conforme evidencia a TABELA 1 (HOLLER, F. J.; SKOOG, D.
A.; CROUCH, 2009).

TABELA 1 - REGIOES ESPECTRAIS NO INFRAVERMELHO

EReglao Nimero de onda (cm™) Comprimento de onda Frequéncia (Hz)

spectral (nm)

Proximo (NIR) 12.800 a 4.000 780 a 2.500 3,8x10™a 1,2 x10™
Médio (MID) 4.000 a 200 2.500 a 50.000 1,2 x10'* a 6,0 x102

Distante (FAR) 200a 10 50.000 a 1.000.000 6,0 x10"2 a 3,0 x10"

Fonte: (HOLLER, F. J.; SKOOG, D. A.; CROUCH, 2009)

Nas ultimas décadas tem crescido o alcance das técnicas baseadas na
espectroscopia no infravermelho (KHANMOHAMMADI et al., 2012), principalmente
como alternativa a métodos destrutivos ou que necessitem de etapas de extracao,
representando uma opcao mais aderente aos principios da chamada quimica
verde, ou seja, com auséncia do uso de solventes e geragdo minima de residuos
(KHANMOHAMMADI; GARMARUDI, 2011).

Considerando o trabalho com amostras de dificil coleta ou de alto valor
agregado, a técnica de ATR (Reflectancia Total Atenuada, do inglés Attenuated
Total Reflectance) € uma das técnicas baseadas na reflexdo da radiagao
eletromagnética que tem recebido mais aten¢ao devido a sua versatilidade e cujo
uso vem aumentando ano a ano. (DECONINCK et al., 2014).

Uma das caracteristicas das técnicas espectroscépicas € o grande volume
de dados gerados, usualmente com centenas ou milhares de dimensdes
(comprimentos de onda, valores de frequéncia, etc.). Nesse sentido, técnicas
quimiométricas aparecem como um ferramental util para se tirar o maior proveito

dos dados coletados.
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2.4.QUIMIOMETRIA

A quimiometria é a area da quimica que se dedica ao estudo e aplicagcao de
ferramentas matematicas e estatisticas para planejar experimentos que possam
gerar produtos e processos com as caracteristicas desejaveis e/ou para obter o
maximo de informagdo a partir de um conjunto de dados (SILVA, 2011). A
quimiometria vem sendo utilizada com sucesso, tanto na industria como na area
académica, onde o desenvolvimento de diversas ferramentas para tratamento de
dados pode ser utilizado em diversas areas, como otimizacdo de processos,
classificagao e construgédo de modelos de regresséo.

Durante as ultimas décadas, a calibragdo multivariada tem sido empregada
em diversos campos, como por exemplo na caracterizagdo de derivados do
petroleo (KHANMOHAMMADI et al., 2012), alimentos (OLIVERI; DOWNEY, 2012),
farmacos (RAJALAHTI; KVALHEIM, 2011), agricultura (KANIU; ANGEYO, 2015) e
mineracdo (SMOLINSKI et al., 2016). Entretanto, apesar do enorme potencial
analitico, as aplicagbes dentro da industria cosmética ainda estéo restritas a um
numero reduzido de publicagdes, com foco principalmente na determinacédo de
compostos em matrizes complexas, como por exemplo, agentes clareadores ilegais
em cosmeéticos (DECONINCK et al,, 2014) e na determinagdo simultanea de
agentes fixadores em perfumes (NIE et al., 2008). Outra aplicagdo em alta é a
deteccéo de falsificagbes e adulteragdes, como — por exemplo — analise da origem
do 6leo essencial da Aniba rosaeodora (ALMEIDA et al., 2013) ou adulteragao de
pasta de dente (LOPEZ-SANCHEZ et al., 2008). Por fim, nos ultimos anos tém
surgido aplicagdes que merecem destaque, tais como, a caracterizagao forense de
manchas de batom (LOPEZ-LOPEZ et al., 2014) e a previsdo de propriedades
sensoriais a partir de dados instrumentais (GILBERT et al., 2013).
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2.5. ANALISE HIERARQUICA DE AGRUPAMENTOS (HCA)

A HCA (do inglés hierarchical cluster analysis) se baseia no célculo das
distancias entre pontos no sistema multivariado de variaveis que representa todas
as amostras. Os resultados da HCA s3o apresentados através de uma
representacdo grafica, a qual € chamada dendrograma. No procedimento de
construgéo desse tipo de diagrama, cada amostra é agrupada com a amostra mais
proxima e assim sucessivamente, até que os agrupamentos (clusters) vao também
se unindo em um unico conjunto contendo todas as amostras. A semelhanga ou
diferenca entre as propriedades fisicas ou quimicas das amostras é representada
através da proximidade com que as mesmas se encontram no dendrograma
(NASCIMENTO et al., 2010).

Uma vez que o funcionamento da HCA se baseia no conceito de similaridade
(UARROTA et al., 2014), caso duas amostras estejam proximas uma da outra no
espaco multidimensional, estas mesmas amostras também devem estar
matematicamente proximas no dendrograma.

Para calcular as distancias entre as amostras, primeiro € necessario definir
o tipo de distadncia empregado, Mahalanobis, Manhattan, Euclidiana, etc. (OLIVERI,
DOWNEY, 2012). Neste trabalho, sera empregada a distancia Euclidiana, a qual
pode ser vista de maneira trivial como a distancia entre dois pontos num plano,
como demonstrado pela Equacgao 5.

m 1/2

dap = Z(xai - xbi)z (5)

j=1

Em seguida estes valores de distancia séo convertidos para uma mesma
escala de similaridade, a qual é calculada segundo a Equacgéo 6, na qual, Sab € dab
sao, respectivamente, a similaridade e a distancia entre as amostras a e b. Da
mesma maneira, dmax € a maior distancia entre todas as amostras (MORGANO et
al., 1999).
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dap } ©

Sab B 1 - {dmax

Conforme demonstrado no dendrograma exemplificativo apresentado na
FIGURA 1, trabalha-se com uma escala entre zero (amostras sem similaridade) e
um (amostras idénticas). Apos determinados os valores de similaridade, as duas
amostras mais préoximas entre si sdo conectadas de maneira a formar um
agrupamento. Este processo é repetido tantas vezes quanto for necessario até que
todas as amostras estejam conectadas formando um Uunico agrupamento.
Considerando que ao longo do processo as amostras e agrupamentos podem ser
conectados entre si de acordo com a proximidade, deve-se definir os conceitos de
distdncia amostra/grupo e grupo/grupo. Para tanto, varios métodos podem ser
utilizados, sendo que os mais comumente empregados sdo: conexao pelo vizinho

mais proximo, conexao pelo vizinho mais distante e conexao pela média.

FIGURA 1 — EXEMPLO DE REPRESENTACAO DE AGRUPAMENTOS VIA DENDROGRAMA
FONTE: (MORGANO et al., 1999)

ANALISE POR COMPONENTES PRINCIPAIS — PCA

A Analise por Componentes Principais (PCA, do inglés: Principal Component
Analysis) é uma técnica de compressao que permite reduzir a dimensionalidade de
uma matriz de dados (X), utilizando um pequeno numero de novas variaveis,
denominadas componentes principais (PCs), que surgem da combinacgao linear das

variaveis originais.
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O objetivo principal deste processo de compresséo consiste em expressar a
maior parte da variancia contida na matriz de variaveis originais (X), utilizando um
pequeno numero de PCs, as quais, pelo principio da ortogonalidade, representam
informagdes complementares.

A ilustracdo apresentada na FIGURA 2a representa um conjunto de dados
que se distribui em um espaco tridimensional. Na FIGURA 2b representa-se a
criacdo de trés componentes principais, as quais, por definicdo, sdo enumeradas
de acordo com a quantidade de variancia capturada. Assim, a PC1 explica grande
parte da variancia dos dados originais, sendo complementada pela PC2, que, pelo
conceito de ortogonalidade, representa a variancia que nao pode ser explicada pela
primeira PC. De acordo com a ilustracéo, a terceira PC representa muito pouco da
variancia total, podendo, eventualmente, ser desconsiderada na interpretacao dos
dados. Desta forma, grande parte da variancia pode ser adequadamente
representada por apenas duas PC, o que resulta em uma reducdo de
dimensionalidade e facilita a visualizacdo dos dados, tal como mostrado na
FIGURA 2c.

PC, component

PC, component

a b c

FIGURA 2 - ILUSTRACAO DO PROCESSO DE REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE. a)
CONJUNTO TRIDIMENSIONAL DE DADOS; b) PROPOSTA DE 3 COMPONENTES
PRINCIPAIS; E ¢) PROJECAO DOS ELEMENTOS ORIGINAIS EM FUNCAO DE DUAS PCS
(KAVRAKI, 2007)

Na PCA, cada nova componente principal € decomposta em duas novas
matrizes, uma de scores e outra de loadings (pesos), 0 que permite representar a
matriz original X de acordo com a expressao apresentada na Equagéo 1. Os scores
representam as coordenadas das amostras nos novos eixos (PCs), enquanto que
os loadings representam a informacgéo do quanto cada variavel original contribui

para a formacéo de cada novo eixo (PCs). Desta forma, os scores expressam as
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relagdes entre as amostras, enquanto os /loadings mostram as relagdes entre as

variaveis originais, como pode ser observado na FIGURA 3.

A
X=ZT*Pt (1)
i=1

Onde: T representa os scores e P os loadings.
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FIGURA 3 - CONJUNTO DE DADOS BIDIMENSIONAIS MOSTRANDO OS EIXOS DAS

VARIAVEIS ORIGINAIS (A e A2), DAS COMPONENTES PRINCIPAIS (PC1E PC2)E A
REPRESENTAGAO DE SCORES (T) E LOADINGS (P) (FERREIRA et al., 1999)

A principal vantagem obtida pela aplicacdo da PCA é a possibilidade de
visualizar de forma grafica a informagao presente em uma matriz de dados de
grandes dimensbes. O algoritmo, ao reduzir a dimensionalidade da matriz de
dados, seleciona com base nas instru¢des do usuario as parcelas da informacgéao
que apresentam variancia significativa no sistema, possibilitando observar as
similaridades e diferengas entre as amostras. Adicionalmente, € possivel inferir
quais parcelas dos dados originais explicam os agrupamentos das amostras de
acordo com semelhancas das mesmas. A analise conjunta dos resultados (scores
e loadings) possibilita a visualizagdo de padrdes e correlagdes cuja existéncia seria
mais dificil de ser vislumbrada sem o uso de ferramentas multivariadas.

As mengdes na literatura envolvendo o uso de PCA para solucionar
problemas dentro do ambiente cosmético, embora ainda pouco numerosas,

apontam para o potencial da técnica na evolugdo de plataformas tecnoldgicas
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dentro do ambiente cosmético. Casos como a determinacgdo de ativos (HANGANU
et al., 2012) e avaliagdo sensorial (WORTEL; WIECHERS, 2000) ilustram essa
tendéncia e exemplificam os caminhos ainda pouco explorados da analise

quimiomeétrica para a industria de beleza.

2.6.REGRESSAO POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS — PLS

As ferramentas de regressdao tém como objetivo estabelecer, sobre
condigdes especificas, uma relagdo matematica entre os dados instrumentais e os
valores relacionados as propriedades fisicas ou quimicas de interesse.

O universo desses métodos se divide entre os univariados e o0s
multivariados. Os métodos univariados consistem na correlagdo de uma unica
resposta instrumental para cada amostra e a propriedade de interesse. Enquanto
os métodos multivariados permitem a utilizacdo de multiplas respostas para serem
relacionadas as propriedades das amostras, fato que permite a obtencdo da
correlagao desejada.

Tradicionalmente em analises quantitativas, por exemplo: cromatograficas
ou espectroscopicas, determina-se o teor de certos analitos através da construcao
de curvas de calibragcdo convencionais. Este sistema baseia-se na criagcdo de
equacoes lineares que relacionam a resposta instrumental de uma determinada
amostra a concentragao da substancia de interesse. Este tipo de analise ainda € o
cerne dos programas de controle da qualidade na maioria das empresas. Uma
caracteristica desse tipo de sistema é que ele depende apenas de uma unica
resposta (area do pico em determinado tempo de retengéo, ou absorbancia em um
determinado comprimento de onda), sendo que a maioria das analises modernas,
como por exemplo, as analises espectroscopicas (NIR, UV-Vis, etc.), fornece um
numero muito maior de informagdes que geralmente nao & aproveitado.

Nesse contexto, os métodos de calibragdo multivariada, como a Regresséo
por Minimos Quadrados Parciais (PLS), aparecem como uma oportunidade de
obtencao de resultados mais robustos e abrangentes, sendo possivel empregar um
numero elevado de valores de resposta instrumental para cada uma das amostras.

A técnica de PLS foi desenvolvida entre as décadas de 1970 e 1980 por Herman
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Wold (WOLD, 1982), envolvendo trabalhos em econometria. Atualmente, € um dos
procedimentos de regressao mais utilizados em calibracdo multivariada (KHANI et
al., 2014).

Este método de regresséao pode ser dividido em PLS1 (modelo de regresséao
otimizado e obtido para uma variavel dependente de cada vez) e PLS2 (modelo de
regressao otimizado simultaneamente para duas ou mais variaveis dependentes),
sendo que, em ambos 0s casos, trata-se de uma anadlise robusta, ou seja, os
resultados nao se alteram consideravelmente com a inclusdo de novas amostras
no conjunto de calibragdo (FERREIRA et al., 1999).

Em termos gerais, pode-se definir que a calibragcdo multivariada visa
relacionar a matriz de dados experimentais (X), denominada de matriz de variaveis
independentes (espectros, dados fisico-quimicos, etc.), com as propriedades de
interesse (matriz Y), formada pelas variaveis dependentes: concentracao, eficacia,
etc. (FERREIRA et al., 1999)

Inicialmente, cada uma destas matrizes € submetida a um processo de
reducdo de dimensionalidade, de maneira analoga a PCA, sendo que cada matriz
pode ser representada por uma matriz de scores (T e U) e loadings (P e Q), tal

como pela Equacgao 2 e pela Equacgao 3.

X=Tx*P'+E )
Y=UxQ'"+R 3)

Finalmente, o modelo é desenvolvido correlacionando-se os scores da
matriz X (T) com os da matriz Y (U), obtendo-se um vetor de regressao (b) que

permite a previsao de Y a partir de X (Equacgao 4).
U=b+T (4)

Visando-se obter uma melhor correlacdo entre as variaveis, por meio da
captacdo da maior quantidade possivel de informagdo presente nos dados
(variancia), faz-se necessaria a manipulacdo das matrizes X e Y de maneira
simultanea. No PLS, esse tipo de resultado é obtido através da rotagdo das

componentes principais, levando a uma pequena distorgdo da ortogonalidade.
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Devido a isso, as componentes principais passam a ser chamadas de variaveis
latentes (SILVA, 2011).

Durante o procedimento de obtencao do vetor de coeficientes de regressao
que melhor represente a correlagdo desejada, dois fatores devem ser
considerados: o numero de variaveis latentes a serem mantidos no modelo e a
auséncia de amostras andmalas no conjunto de calibragdo. Para auxiliar nestas
decisdes, procedimentos de validacdo cruzada podem ser utilizados, de maneira
que a calibragao é repetida n vezes (n = numero de amostras do conjunto de
calibragao), sendo que em cada modelagem uma ou mais amostras do conjunto de
calibracéo sao retiradas e utilizadas como elementos de previsdo, empregando-se
um numero crescente de variaveis latentes. Assim, calcula-se a raiz quadrada do
erro quadratico médio de validagao cruzada (RMSECV) para determinar o numero
de variaveis latentes que gera o menor erro de previsdo. O modelo otimizado pode
ser entdo empregado, para testar a sua capacidade preditiva. O processo de
validacdo externa é realizado através da aplicagcdo do modelo em amostras (ndo
usadas na etapa de calibragdo) visando determinar a concentracao da(s) espéecie(s)
de interesse. Em seguida, os resultados fornecidos pelo modelo sdo comparados
com os valores de referéncia para estabelecer se ele de fato reflete o
comportamento do(s) analito(s). Embora as rotinas de analise multivariada tenham
mostrado um étimo desempenho em muitas aplicagdes de relevancia (RAJALAHTI,
KVALHEIM, 2011); (GENDRIN et al., 2008); (ESCANDAR et al., 2006), a sua
utilizacdo na area da producédo de cosmeéticos é praticamente inexistente. Assim,
dos mais de mil trabalhos publicados entre 1990 e 2014 na area (Fonte:
Sciencedirect, Palavras Chave: Cosmetic and Analysis), apenas 12 envolvem
algum tipo de analise multivariada. Dentro deste contexto, destaca-se o recente
trabalho de GILBERT et al. (2013), que propde o uso de PLS para desenvolvimento
de modelos multivariados que permitam prever resultados da analise sensorial de
textura, a partir da caracterizagao instrumental de emulsdes cosméticas.

Outro trabalho que merece destaque foi o de KULIGOWSKI et al. (2012),
que desenvolveu um método rapido e barato para controle da producido de
depiladores a base de acgucar, utilizando espectroscopia no infravermelho (ATR-
FTIR) e regressdao multivariada (PLS1). Foram construidos modelos para

determinacao de glicose, frutose e maltose em depiladores, sem qualquer tipo de
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preparacdo de amostra. A analise revelou uma mudancga na concentragdo dos

acgucares durante o processo de formulacdo do produto.

2.7.ANALISE DISCRIMINANTE POR MINIMOS QUADRADOS PARCIAIS
(PLS-DA)

No ambiente Matlab, o funcionamento do PLS-DA se d& baseado no
arcabouco matematico descrito anteriormente para a técnica de PLS, com a
particularidade de que nesse caso a matriz Y € composta por valores numéricos
inteiros referentes cada um a respectiva classe (em um exemplo com duas classes,
a matriz Y poderia composta por valores de 1 para a amostras pertencentes a
primeira classe e 2 para amostras pertencentes a segunda classe). Tanto a matriz
X quanto a matriz Y sdo entdo decompostas no produto de duas matrizes (scores
e loadings) e um vetor de coeficientes de regressdo que melhor correlacione os
scores de ambas as matrizes € obtido. Para a etapa de classificacdo, compara-se
o valor previsto pelo modelo com os valores designados para cada classe e, quanto
mais proximo um elemento de uma determinada coluna em Y esta do valor da
classe, com certo intervalo de confianga (usualmente 95 %), maior a probabilidade
de referida amostra pertencer a dita classe (BERRUETA et al., 2007).

2.8.MODELAGEM INDEPENDENTE POR ANALOGIA DE CLASSE - SIMCA

O método de classificagdo SIMCA tem seu funcionamento baseado no
reconhecimento de padrbes e similaridade. Ele analisa a classificacdo fornecida
para um dado conjunto de treinamento, estima um grau de confiangca da
classificagado e prevé a qual grupo pertence cada nova amostra introduzida. Um
resultado possivel € que as amostras testadas sejam classificadas como néao
pertencentes a nenhum dos grupos presentes no conjunto de calibragdo (DAGO
MORALES et al., 2008).

Quando um modelo SIMCA classifica uma amostra como pertencente a uma
classe X, significa que os espectros ou conjuntos de variaveis desta amostra sao

semelhantes aos espectros ou variaveis das amostras utilizadas para a construgao
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da classe X do modelo. A construgdo de modelos SIMCA se da primeiramente pela
determinacdo, de maneira independente para cada classe, do numero de
componentes principais (PCs) necessarios para descrever cada conjunto de
amostras (classes). Em seguida, procede-se com a constru¢ao de hipercaixas para
cada uma das classes de acordo com o numero otimizado de PCs para cada uma
delas, onde as fronteiras das mesmas sao definidas em fung¢do do desvio padrao
dos scores em cada componente principal com um dado nivel de confianca
(geralmente 95 % de confianga). Nesta etapa é possivel identificar a presenga de
amostras andbmalas no conjunto de treinamento, determinando-se a variancia
residual para cada amostra na classe (Q, representa a distancia ortogonal entre a
amostra e o plano definido pelas componentes principais) e a variancia residual
total (So, parametro que representa o desvio padrdo dentro da classe, ou seja, a
compactagio das amostras na classe). Em seguida, é aplicado um teste F (Q%/Sq?)
para verificar a presenga de anomalias de acordo com o Fcrit para um determinado
numero de graus de liberdade dentro de certo nivel de probabilidade. Se Q? >> S¢?,
indica que a amostra esta distante do modelo e pode ser considerada uma amostra
andmala nesta classe, mas ela pode pertencer a uma outra classe que esta sendo
modelada.

Um dos principais critérios para definicdo do poder discriminatério de um
modelo SIMCA ¢é a distancia entre as hipercaixas, quanto maior esta distancia,
menor sera a chance de que haja sobreposi¢des entre as mesmas, o que poderia
acarretar um possivel erro de classificacdo do modelo. A classificagao de uma nova
amostra é realizada determinando-se a projecdo da mesma no espacgo dos scores
e a sua distancia das fronteiras de cada uma das classes em questdo. Caso o score
calculado para a nova amostra caia fora dos limites das hipercaixas, ela sera
classificada como n&o pertencente a nenhuma das classes, mas é possivel calcular
sua distancia até a fronteira de cada uma das classes para identificar com qual
delas ela mais se assemelha.

Além dos resultados da classificagdo para cada amostra, o SIMCA
disponibilizado no pacote PLS Toolbox operando no ambiente Matlab fornece para
cada classe os graficos de PRESS (soma quadratica dos erros de previséo),
autovalores da variancia acumulada dos conjuntos X e Y; e um grafico de Q vs T?,
parametros estes que representam respectivamente os residuos e a distancia de

cada amostra em relacdo ao centro da hipercaixa. Conforme demonstrado na
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FIGURA 4, o parametro T? de Hotelling pode ser visto como a distancia da projegdo
da amostra no subespaco k-dimensional até o centroide do subespaco (interseccao
das PCs da respectiva classe). O parametro de residuos Q é a distancia entre a

amostra no n-espaco e a sua projecao no subespaco k-dimensional do modelo.
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FIGURA 4 — (a) REPRESENTACAO GRAFICA DOS PARAMETROS T2 DE HOTELLING E Q
RESIDUAL PARA TRES VARIAVEIS E DUAS PCs. (b) MODELO SIMCA PARA TRES CLASSES,
SENDO QUE CADA CLASSE APRESENTA UM NUMERO DIFERENTE DE COMPONENTES
PRINCIPAIS E AMOSTRAS DE CALIBRAGAO. AS DISTANCIAS DO PONTO k PARA CADA
UMA DAS CLASSES TAMBEM ESTA REPRESENTADA (HALL; KENNY, 2007)

A amostra é definida como pertencente a classe modelada se tanto o valor
de Q quanto o de T? for menor que os valores criticos. Os resultados sao
estabelecidos para cada classe separadamente. Caso uma amostra testada
apresente valor de distancia superior aos valores estipulados para cada classe, a
amostra é classificada como nao pertencente a nenhuma das classes. O padrao
para este tipo de analise classificatéria € o emprego de 95 % de confiabilidade.
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3. OBJETIVOS

3.1.0OBJETIVO GERAL

Estudar algumas aplicagbes do ferramental quimiométrico no campo de
pesquisa, desenvolvimento e controle de qualidade de produtos de higiene pessoal,

perfumaria e cosméticos.

3.2.OBJETIVOS ESPECIFICOS

Dentre os objetivos especificos destacam-se:

» Desenvolver um método baseado na técnica de espectroscopia na regiao do
infravermelho por ATR que identifique a massa base empregada em sabonetes
comerciais (presenga de massa base animal, vegetal ou sintética), visando
pesquisa e desenvolvimento e comprovagdo de apelos veganos nas
embalagens.

» Verificar a capacidade do Teste de Halo de Inibicdo de microrganismos na
previsao dos resultados do Challenge Test (estudo da efetividade de sistemas
conservantes em férmulas cosméticas), a fim de reduzir o tempo de
desenvolvimento e otimizar o trabalho de screening de novos compostos.

» Desenvolver um método para a determinacao do conservante Caprilato de
Poliglicerila em formulagdes cosméticas fazendo uso da técnica de ATR
associada a ferramentas multivariadas (PLS).

» Estabelecer um sistema multivariado de agrupamentos de emolientes de
acordo com suas carateristicas fisico-quimicas e relaciona-los as respectivas

aplicagdes cosméticas empregando as metodologias de HCA e PCA.
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4. ENSAIOS MICROBIOLOGICOS

O chamado Challenge Test, € amplamente utilizado na industria de
cosméticos para avaliar a eficacia de sistemas conservantes para uma dada
formulacdo. Este teste consiste na contaminacéo intencional do produto com os
microrganismos e avaliagédo da carga microbiana em intervalos de tempo pré-
definidos (BRASIL, 2012). No entanto, trata-se de um ensaio demorado, levando
28 dias para ser finalizado, o que pode comprometer a triagem de novos sistemas
de conservagao.

Outro teste microbioldgico bastante utilizado € o teste de halo de inibigao, o
qual envolve a avaliagdo de um microrganismo num meio de crescimento contra
um agente antimicrobiano por um periodo de tempo determinado. Assim, € possivel
relacionar o tamanho da zona de inibigao do crescimento do microrganismo com a
eficacia antimicrobiana, bacteriostatica ou fungistatica da substancia (Pinto et al.,
2003) (PINTO et al., 2003). Este € um teste rapido (48 horas de duragéo) e de

relativa simplicidade em termos de implementagao.



37

Capitulo | — Ensaios microbiolégicos

4.1.MATERIAL E METODOS

4.1.1. Programas computacionais

Para a montagem das matrizes de dados foi utilizado o software Origin Pro
9.1® (OriginLab), enquanto que para a elaboragéo dos modelos foi empregado o
pacote PLS-Toolbox 3.0 (Eigenvector Research, Inc.) que opera em ambiente
Matlab® v.7.0.1 (Math Work Inc.).

Para a implementagéo do algoritmo de arvore de decisao J48, foi empregado
o software Weka 3.0.

4.1.2. Reagentes e insumos

Os padrées e amostras necessarios foram proporcionados pelo Grupo
Boticario ou adquiridos no mercado em grau de pureza compativel com os objetivos
do estudo.

Todos os materiais e vidrarias empregados no trabalho foram previamente
calibrados e descontaminados. A TABELA 2 apresenta a lista dos sistemas

conservantes estudados.
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TABELA 2 — SISTEMAS CONSERVANTES ESTUDADOS

Cédigo Sistema Conservante Origem
(INCI Name)

A Acido levulinico, Levulinato de sédio, Glicerina, Agua Natural
B Caprilato de glicerila Natural
C Undecilenato de glicerila Natural
D Extrato da folha de Olea europaea Natural
E Sesquicaprilato de Xilitol, Anidroxilitol Natural
F Fenilpropanol, Extrato do Fruto de Citrus reticulata, Extrato do Natural e
fruto de Citrus aurantium amara, Extrato da pele de Citrus sinensis Sintético
G Acido caprilhidroxamico, caprilato de glicerila, metilpropanediol ';ialrwt’tjcérgcl:c?
H Acido p-anisico Sintético
I Benzoato de sddio, Sorbato de potassio Sintético
J Carvacrol, p-cimeno, 1,4-cineol, propilenoglicol (Plus) Sintético
K Gluconolactona, Benzoato de sédio, Gluconato de calcio Sintético
L Caprilil glicol Sintético

Os testes microbiolégicos foram realizados no laboratério de microbiologia

do Grupo Boticario de acordo com metodologias e procedimentos internos.

4.1.3. Teste de Halo de Inibigcao

Os microrganismos testados neste estudo foram: Escherichia coli
Staphylococcus aureus, Pseudomonas aeruginosa, Candida Albicans e Aspergillus
niger.

Ap0s cultivo dos microrganismos em meio de cultura padréo (BARICELLI et
al., 2015), discos contendo aliquotas de cada sistema de conservantes foram
aplicados ao centro das placas de Petri contendo os fungos ou bactérias
mencionados acima. Como resultado, apds 48 horas, foram realizadas medidas do
halo de inibicdo em milimetros da atividade microbiolégica de cada sistema

conservante sobre cada organismo.
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4.1.4. Challenge Test

Para a realizagdo do Challenge Test, foi seguida a metodologia descrita por
CTFA (2001).

Primeiramente foi preparada uma formula base representativa de um creme
cosmeético padrao para cuidados da pele com a seguinte composigao: estearato de
glicerila, palmitato de cetila, alcool estearilico, alcool cetilico, etilhexil estearato,
cetearato-20, cetearato-5, adipato de dibutila, triglicerideo caprilico/caprico,
hidroxitolueno butilado (BHT), acido etilenodiamino tetra-acético (EDTA), xilitol,
glicerina, goma xantana, carbomero, agua, trietanolamina, propileno glicol,
pantenol, ciclometicone, extrato de Punica granatum, extrato de semente de
Pimpinella anisum.

Em seguida, foram adicionados os sistemas conservantes nas
concentragdes descritas na TABELA 2 a férmula base. Cada uma dessas amostras
foi identificada e armazenada em condigdes padrao para o teste (26,0 + 2,0 °C).

Em intervalos de tempo de 2, 7, 14 e 28 dias foram realizadas coletas
contendo aliquotas de cada amostra. Cada aliquota foi submetida a uma
contaminagao intencional seguida de um periodo de incubacédo e verificagdo de
eficacia da agdo microbicida (pela contagem do numero de unidades formadoras
de colbénia) com cada um dos seguintes microrganismos: Escherichia coli,
Staphylococcus aureus, Proteus mirabilis, Pseudomonas aeruginosa, Burkholderia

cepacia, Enterobacter cloacae, Candida Albicans e Aspergillus niger (CTFA, 2001).
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4.2.RESULTADOS E DISCUSSAO

4.2.1. Resultados dos testes de Challenge Test e Halo de Inibigao

Na TABELA 3 sdo apresentados os resultados dos testes microbiologicos
realizados. Para cada um dos sistemas conservantes, procurou-se padrdes de
correlacao entre os resultados dos testes de Halo de Inibicdo e o Challenge Test,

contudo nenhum padrao ébvio pbéde ser discernido.

TABELA 3 — RESULTADOS DOS TESTES MICROBIOLOGICOS PARA OS SISTEMAS

CONSERVANTES
Resultado Resultados do Teste de Halo de Inibigdo (mm)
Sistema final
Conservante Chall enge Staphylococcus | Pseudomonas | Escherichia | Candida | Aspergillus
Test aureus aeruginosa coli albicans niger
A Ineficiente 4 7 7 3 1
B Ineficiente 5 2 4 10 11
C Ineficiente 1 0,5 1 6 7
D Ineficiente 0 0 0 0 0
E Ineficiente 3 0,5 1 1 4
F Eficiente 4 3 1 7 15
G Eficiente 6 1 8 10 15
H Ineficiente 0,5 0 1 2 0,5
I Eficiente 10 0,5 5 12 18
J Ineficiente 18 1 4 15 20
K Eficiente 8 0,5 2,5 10 16
L Eficiente 7 3 0 7 15

4.2.2. Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais

A fim de utilizar todo o potencial do reconhecimento de padrbes e
diferenciagcao de grupos da técnica de analise de componentes principais (PCA),
faz-se necessario a aplicagdo de um ferramental matematico como filtros e
operadores (pré-processamentos) visando salientar as pequenas diferengas nas
variaveis independentes (matriz de dados X) e assim, tornar a interpretagdo dos
resultados da PCA mais facil (KAVRAKI, 2007).
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A amplitude das diferentes variaveis (valores de Halo de Inibigdo para os
diferentes microrganismos) ndo apresenta a mesma escala, indo de zero a oito para
a Escherichia coli e de zero a vinte para o Aspergillus niger. Essa diferenga de
escala pode nao parecer significativa a primeira vista, mas adiciona variagdes que
nao sao decorrentes necessariamente da eficacia de cada sistema conservante e
sim dos mecanismos de acdo intrinsecos de cada microrganismo. Tal
comportamento pode levar a uma maior ponderacao das variaveis com maior valor
numeérico (no caso, os valores de halo para o Aspergillus niger). Uma forma de
contornar esse empecilho, sem que haja perdas de informacgao significativa dos
dados, é realizar um autoescalamento sobre o conjunto original dos dados, de
modo que cada variavel apresente média zero e variancia igual a um. (MOITA
NETO; MOITA, 1998).

Nesse contexto, o autoescalamento foi o procedimento selecionado como

pré-tratamento para a matriz X de dados.

4.2.3. Analise de Componentes Principais

Depois de realizada a etapa de pré-tratamento dos dados e a fim de
selecionar quais resultados do teste de Halo de Inibicao melhor serviriam de modelo
preditivo para os resultados do Challenge Test, foi feito uso da metodologia de
identificacdo de padrdes por meio da reducao de dimensionalidade através de uma
analise de componentes principais (PCA).

Como demonstrado na FIGURA 5, com apenas duas componentes
principais (PCs) é possivel explicar 84,65 % da variancia do sistema. Em outras
palavras, a maior parte da informagcao proveniente de 5 variaveis distintas pode
agora ser visualizada em apenas duas dimensdes, as quais podem ser

representadas em um grafico 2D de coordenadas cartesianas.
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FIGURA 5 — VARIANCIA ACUMULADA COM O AUMENTO DO NUMERO DE COMPONENTES
PRINCIPAIS

A FIGURA 6 contém a apresentacgao grafica dos scores das componentes
principais (PCs) 1 e 2 geradas pela PCA conforme descrito. Podem ser observados
dois grupos divididos espacialmente, sendo que as amostras com resultado
ineficiente no Challenge Test apresentam-se agrupadas em sua maioria do lado
negativo da PC1 e as com resultado eficiente estdo todas agrupadas do lado

positivo da PC1.
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FIGURA 6 — APRESENTACAO GRAFICAS DAS DUAS PRIMEIRAS COMPONENTES
PRINCIPAIS. AMOSTRAS EFICIENTES E INEFICIENTES NO CHALLENGE TEST
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4.2.4. Analise dos loadings da PCA

Visando entender quais microrganismos testados via halo de inibicdo seriam
os melhores candidatos a marcadores preditivos dos resultados do Challenge Test,
uma analise dos graficos dos loadings (FIGURA 7) das respectivas PCs foi
realizada. Uma vez que os /oadings representam o peso que cada variavel original
(halo de inibicao do conservante sobre cada microrganismo) tem na construgao das
PCs, é possivel observar que os microrganismos Staphylococcus aureus, Candida
Albicans e Aspergillus niger foram aqueles que apresentaram maior relevancia para

a construgao da PC1, a qual representa 58,42 % da variancia do sistema.
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FIGURA 7 - LOADINGS DAS PCS 1 E 2

Depois de realizada a analise exploratoria através da aplicagao da PCA, o
estudo ainda careceu de dados mais objetivos para definicdo de um método
preditivo. Devido a isto, a ferramenta de arvore de deciséo foi empregada para a
obtencdo de informacdes mais assertivas sobre como prever os resultados do
Challenge Test (quase um més de duracdo) a partir dos resultados do Teste de

Halo de Inibi¢ao (dois dias).
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4.2.1. Analise de arvore de decisao

Com base nas informagdes obtidas pela PCA e fazendo uso do algoritmo
J48, uma implementagéo do algoritmo de arvore de decisdo C4.5, o qual trabalha
construindo uma arvore de decisdo (forma grafica de visualizagdo de dados
numeéricos), foram analisados os dados desses dois ensaios microbioldgicos (HALL
et al., 2009). Os resultados sdo mostrados na FIGURA 8.

Aspergillus niger

<T; mm/\>11 mim
™~

-:? mm >18 mm

N

FIGURA 8 — RESULTADOS DA ARVORE DE DECISAO. NUMERO DE SISTEMAS
CONSERVANTES CLASSIFICADOS EM CADA GRUPO CONSTA ENTRE PARENTESES

O resultado combinado das duas analises indica que o Teste de Halo de
Inibicdo para o Asperqillus niger constitui um marcador preditivo adequado para
prever os resultados de um sistema conservante frente ao Challenge Test. Em
termos praticos, para ser considerado eficaz frente ao Challenge Test, o halo de
inibicdo para o fungo Aspergillus niger deve ser superior a 11 mm. No entanto, se
o halo de inibigao for maior do que 18 mm, um resultado ineficaz pode ser esperado.

A explicacao para o resultado de ineficacia frente ao Challenge Test para
grandes valores de halo de inibigdo foi atribuida a maior oleosidade do sistema
conservante J (Carvacrol, p-cimeno, 1,4-cineol, propilenoglicol (Plus)), o qual —
devido ao baixo coeficiente de solubilizagdo na férmula cosmética empregada —
teria se espalhado por sobre a superficie, gerando altos valores de halo devido a
protecdo superficial, ndo apresentando a mesma eficacia quando dissolvido na

amostra, como ocorre no Challenge Test.
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4.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma metodologia baseada no Teste de Halo de Inibigao
para previsdo dos resultados do Challenge Test na avaliagdo de eficacia de
sistemas conservantes.

A ferramenta de triagem proposta aponta que o Teste de Halo de Inibicao
para o fungo Aspergillus niger constitui um marcador preditivo adequado para
prever os resultados de um sistema conservante frente ao Challenge Test, no qual
valores entre 11 e 18 mm apontam que um resultado eficaz pode ser esperado.

Apesar do controle microbiolégico ser uma ciéncia complexa e requerer
estudos aprofundados visando garantir a seguranga dos produtos desenvolvidos, o
meétodo de trabalho proposto reduz de 28 para 2 dias o periodo de comparagéo de
diferentes conservantes para uso em produtos, gerando ganhos econémicos e de

tempo na produc¢ao de novas férmulas.
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5. CAPRILATO DE POLIGLICERILA

Comercializado com o nome de TEGO® Cosmo P 813, o Caprilato de
Poliglicerila € um ingrediente vegetal com propriedades antimicrobianas utilizado
como desodorante em formulagdes cosméticas. Ele atua combatendo a agéo de
bactérias causadoras de odor na pele em concentragdes muito baixas (1 a 2 %)
(GOLDSCHMIDT, 2003).

Segundo informacgdes do fornecedor da matéria prima e pelo histérico da
empresa, para o Caprilato de Poliglicerila ndo existe procedimento padrao de
quantificacdo. Andlises cromatograficas (HPLC) preliminares apontaram a
presencga de quatro picos adjacentes, indicando uma composi¢cao complexa. Este
comportamento se deve ao fato do ingrediente ser uma mistura de moléculas de
poligliceril em diferentes graus de condensacgao, com maior incidéncia de triglicerol,

esterificadas com acido caprilico (cadeia saturada de oito carbonos) (FIGURA 9).

Triglicerinas lineares Um valor médio de distribuicio

(excluindo esterecisémeros) polimérica pode vir de diferentes
distribuigdes oligomericas
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FIGURA 9 —-INFORMACOES SOBRE O CONSERVANTE CAPRILATO DE POLIGLICERILA
FONTE: (GOLDSCHMIDT, 2003)
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5.1.MATERIAL E METODOS

5.1.1. Programas computacionais

Para a montagem das matrizes de dados foi utilizado o software Origin Pro
9.1® (OriginLab), enquanto que para a elaboragéo dos modelos foi empregado o
pacote PLS-Toolbox 3.0 (Eigenvector Research, Inc.) que opera em ambiente
Matlab® v.7.0.1 (Math Work Inc.).

5.1.2. Reagentes e insumos

O Caprilato de Poliglicerila empregado nas analises, assim como, as demais
matérias primas, foi fornecido pelo Grupo Boticario em grau de pureza adequado
para uso cosmeético.

Para as analises de quantificacdo do Caprilato de Poliglicerila foi utilizada
uma composigcao de creme hidratante com os componentes comumente aplicados
em composicbes cosméticas, conforme demonstrado na TABELA 4. Tal
composicao foi analisada pela aplicagao direta de uma aliquota da mesma sobre o

cristal do equipamento para coleta dos espectros de infravermelho.
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TABELA 4 - COMPOSICAO QUALITATIVA DO CREME HIDRATANTE EMPREGADO

Componente

Aplicagao

Agua

Solvente

Alcool cetilico

Emoliente / emulsionante

Acido estearico

Emoliente / emulsionante

BHT (hidroxitolueno butilado)

Antioxidante / mascarante

Vermelho acido 33 ¢i17200

Corante

Trietanolamina

Ajuste de pH

Azul brilhante ci42090

Corante

Estearato de sorbitano

Emulsionante

Carbomer etd 2020

Estabilizante de emulsao /controlador de
viscosidade

Aloe 200:1 Hidratante / anti-inflamatoério
Edetato dissodico Quelante / controlador de viscosidade
Dimeticona Emoliente

Salicilato de octila

Filtro ultravioleta

Estearato de glicerila vegetal

Emoliente / emulsionante

Glicerol Umectante
Amido-octenilsuccinato de aluminio Controlador de viscosidade
Alcool benzilico Conservante
. . . Estabilizante de emulsao /controlador de
Acrilat acril taurato de sodio : )
viscosidade

P-metoxicinamato de 2-etilexila

Filtro ultravioleta

Butilmetoxidibenzoilmetano

Filtro ultravioleta

Eter dicaprilico

Emoliente

Polisorbato-60

Emulsionante

Vaselina liquida usp 120

Emoliente

Fenoxietanol

Conservante

Extrato da flor de camomila recutita

Mascarante / condicionante

Esséncia de blueberry

Fragrancia

Oleo de améndoas

Emoliente

Sobre as porgdes da formula base do creme, foram adicionadas quantidades
do conservante Caprilato de Poliglicerila de maneira a se obter concentragdes
massa/massa (mg/g) crescentes, sendo as mesmas entdo separadas em dois
conjuntos: um de calibragao contendo 11 amostras e um conjunto de teste contendo
4 amostras (TABELA 5).
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TABELA 5 - CONCENTRAGCAO DE CAPRILATO DE POLIGLICERILA NAS AMOSTRAS

Conjunto Concentracao (mg/g)
Treino 0.67
Treino 0.72
Treino 0.91
Treino 1.16
Treino 1.02
Treino 1.12
Treino 1.23
Treino 1.41
Treino 1.51
Treino 1.62
Treino 1.82
Teste 0.81
Teste 1.01
Teste 1.31
Teste 1.72

5.1.3. Desenvolvimentos de modelos de calibracido multivariada

Para as analises envolvendo ATR, foi utilizado um espectrofotometro de
infravermelho com transformada de Fourier Spectrum 400 MID/NIR da PERKIN
ELMER, equipado com acessorio para medidas por reflectancia total atenuada e
cristal de diamante, com resolugdo de 2 cm™' e 10 varreduras na regido entre 4000
e 400 cm™.

Visando determinar os valores de concentracdo do conservante nas
amostras através de uma analise PLS, varios tipos de pré-processamento de sinais
(ex. alisamento, derivada, correcdo multiplicativa de sinal, etc.) foram testados e o
numero de variaveis latentes foi selecionado em fungéo do menor erro de previsao

(RMSECV) na etapa de validagao cruzada.
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5.2.RESULTADOS E DISCUSSAO

5.2.1. Quantificacdo do Caprilato de Poliglicerila através da regressao por

minimos quadrados parciais (PLS)

Visando estabelecer um procedimento de quantificacdo do conservante
Caprilato de Poliglicerila em composi¢coes cosméticas, foram realizados estudos
iniciais visando definir as regides do espectro de infravermelho que melhor refletiam
as variagdes de concentragdo do mesmo. Na FIGURA 10 (A) sao apresentados os
espectros das 11 amostras do conjunto de calibragdo e na FIGURA 10 (B) a média
dos espectros referentes as amostras € comparada ao espectro do Caprilato de

Poliglicerila puro.
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FIGURA 10 — (A) ESPECTROS DE INFRAVERMELHO DAS 11 AMOSTRAS DO CONJUNTO DE
CALIBRACAO. (B) COMPARACAO ENTRE O ESPECTRO MEDIO DAS AMOSTRAS E O
ESPECTRO DO PADRAO DO CONSERVANTE
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Conforme observado na FIGURA 10 (A) e (B), as regides do espectro com
maior potencial de conter informacgao sobre variagées na concentragao do Caprilato
de Poliglicerila seriam: 3350 cm™' (estiramento O—H), o intervalo entre 2800 a 2900
cm™ (estiramentos simétricos e assimétricos de ligagdes C-H), 1740 cm
(estiramento da C=0 carbonilico) e a regido entre 1110 e 1040 cm™' (estiramento
C-0), uma vez que nesses pontos observam-se 0os maximos de absorg¢ao para a
molécula do conservante.

ApoOs serem avaliadas diversas combinagbes de pré-tratamentos para os
dados brutos, optou-se por realizar o menor numero possivel de transformacgdes
nos dados, visando a obtengdo de um modelo de regressao simples e com menor
risco de sobreajuste, procedendo-se entdo pré-processamento com dados
centrados na meédia dos blocos X e Y.

De posse dos espectros coletados e pré-processados, empregou-se a
regressao por PLS segundo o algoritmo de NIPALS, a qual se baseia em processos
matematicos de reducado de dimensionalidade, rotagdo dos eixos e busca pela
correlagdo entre a matriz de dados X (espectros processados) e a matriz de
resultados Y, a qual contém os valores de concentracdo da espécie de interesse
nas amostras do conjunto de treinamento.

Para auxiliar na escolha do numero de variaveis latentes, foi empregado o
procedimento de validagdo cruzada leave one out. Os erros que surgem desta
previsdo sdo apresentados como a raiz quadrada do erro médio quadratico de
validagao cruzada (RMSECV) em fungao do numero de variaveis latentes (FIGURA
11), sendo que duas LVs foram definidas como a combinagdo que mais reduziu
esse valor de erro. Portanto, o modelo foi construido utilizando-se duas variaveis
latentes, as quais explicam 97,24 % da informacéao contida na matriz X e 96,69 %

da informacgao contida na matriz Y.
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FIGURA 11 — RMSECV VS. NUMERO DE VARIAVEIS LATENTES PARA O MODELO

Na FIGURA 12 é representado o vetor de regressao do modelo para duas

variaveis latentes.
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FIGURA 12 — VETOR DE REGRESSAO DO MODELO DE PLS PARA QUANTIFICAGAO DO
CAPRILATO DE POLIGLICERILA

Um ponto a ser destacado € o fato do vetor de coeficiente de regresséo
considerar como mais importantes para a correlagdo desejada, as regides de
absorgdo do Caprilato de Poliglicerila: 3700 cm-! (inicio da banda com maximo em
3350 cm™), o intervalo entre 2800 a 2900 cm™! e a regido entre 1110 e 1040 cm™".

Este antecedente evidencia que o modelo construido € condizente com o objetivo
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proposto. Para detec¢cado de amostras anémalas, o grafico de leverage vs. residuos
studentizados foi analisado (FIGURA 13). Nenhuma amostra apresentou valor de
residuo elevado (maior que + 2,5). Quanto a leverage, o limite obtido pela
EQUACAO 6, foi de 0.54, indicando que uma amostra apresenta alta leverage.
Como a leverage representa a distancia da amostra ao centroéide do conjunto de
dados, amostras que contém a menor e/ou a maior concentragdo apresentam a
tendéncia de ter uma leverage mais elevada. Tal fato foi analisado, e como a
referida amostra apresenta a maior concentragdo do Caprilato de Poliglicerina,

optou-se por nao a eliminar para a constru¢ao do modelo.
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FIGURA 13 — REPRESENTAGAO GRAFICA DA ANALISE DE RESIDUOS STUDENTIZADOS
VERSUS LEVERAGE

O modelo com as caracteristicas descritas anteriormente apresentou a
seguinte correlacéo entre os valores de concentragdo medidos contra os previstos
(FIGURA 14) para as amostras de creme do conjunto de calibragdo via validacao

cruzada (leave one out).
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FIGURA 14 - COMPARAGAO ENTRE AS OS VALORES DE CONCENTRAGCAO MEDIDOS
CONTRA OS PREVISTOS PARA AS AMOSTRAS DE CREME. VALOR DE R?=0,968

No procedimento de validagao cruzada, o modelo PLS apresentou um valor
de erro maximo de 9,6 % na previsdo dos valores de concentracdo do Caprilato de
Poliglicerila em amostras de creme hidratante. Este valor, embora maior do que os
5 % usualmente aceitos para métodos de quantificagdo, representa um resultado
extremamente positivo, considerando-se que nao ha métodos viaveis para o
controle de qualidade da matéria prima de interesse. Com base nas informagdes
obtidas na modelagem via conjunto de calibragdo, o modelo construido foi entao
empregado para analisar as amostras do conjunto teste (quatro amostras cujos
espectros ndo foram empregados na construcdo do modelo). A TABELA 6
apresenta os resultados da aplicacdo do modelo a este conjunto, com os valores
de concentragao previstos para o Caprilato de Poliglicerila e o erro relativo dos

mesmos em relacéo aos valores reais.

TABELA 6 - VALORES REAIS E PREVISTOS PARA O CONJUNTO DE VALIDAGCAO EXTERNA

Real Previsto Erro relativo (%)
0,81 0,86 6,17
1,01 1,09 7,92
1,31 1,31 0,00
1,72 1,63 -5,23

Os resultados obtidos para estas amostras demonstraram que o modelo
construido foi capaz de prever com boa precisao os valores de concentracdo do

analito em amostras complexas de creme hidratante.



Capitulo Il — Caprilato de Poliglicerila 56

5.3. CONSIDERAGOES FINAIS E CONCLUSOES

Foi desenvolvida uma metodologia quantitativa via PLS, a qual foi bem-
sucedida na determinacdo dos valores de concentragdo para o conservante
Caprilato de Poliglicerila em uma matriz cosmética referente a composigao basica
de um creme hidratante. A importancia desse método se destaca devido a baixa
concentragao do analito e a dificuldade de analise da matéria prima via métodos

cromatograficos, constituindo um desafio analitico para a industria cosmética.



Capitulo lll - SISTEMA
RECOMENDADOR DE
EMOLIENTES

57



58

Capitulo Ill - Sistema recomendador de emolientes

6. SISTEMA RECOMENDADOR DE EMOLIENTES

Emolientes sdo componentes fundamentais nas formulagdes cosméticas,
representando a segunda maior classe de componentes em concentragédo
(geralmente de 3 a 20 % m/m), sendo utilizados apenas em menor quantidade que
a agua (SAVARY et al., 2013). Contribuem para a hidratagdo, lubrificacao,
protecao, condicionamento e performance, além de serem elementos chaves para
o sensorial, atributo muito importante para a aceitagdo dos produtos pelos
consumidores (FITOUSSI, 2011).

Existe uma vasta gama de emolientes disponiveis no mercado, dentre eles
0S mais comuns sao os ésteres, éteres, silicones, Oleos, manteigas,
hidrocarbonetos, parafinicos, derivados de lanolina, entre outros (SAVARY et al.,
2013). Porém, em sua maioria, faltam informacdes e dados técnicos extremamente
importantes para a correta escolha do melhor emoliente para cada uso, visando a
segurancga, eficacia, estabilidade e sensoriais desejados. Nesse contexto, a
construcédo de um sistema capaz de recomendar a melhor aplicagédo para cada
emoliente com base nas suas propriedades sensoriais e fisico-quimicas aparece
como uma oportunidade para a aplicagdo de ferramentas multivariadas de maneira

a aproveitar ao maximo a informacao fornecida pelas diferentes analises.
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6.1. MATERIAL E METODOS

6.1.1. Programas computacionais

Para a montagem das matrizes de dados, elaboragdo dos modelos,
execugao das analises e construgao de graficos foi empregado o software R (R
CORE TEAM, 2015).

6.1.2. Reagentes e insumos

Os emolientes empregados nas analises foram fornecidos pelo Grupo
Boticario em grau de pureza adequado para uso cosmeético. Foram selecionados
38 emolientes cosmeéticos, os quais se encontram agrupados de acordo com a

classificagao quimica na TABELA 7.
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TABELA 7 - CLASSIFICACAO QUIMICA DOS EMOLIENTES SELECIONADOS

Classificacado Codigo da Emoliente
amostra
4 Adipato de Dibutila
10 Adipato de diisopropila
11 Benzoato de alquila C12-15
12 Carbonato de dicaprila
20 Dicaprilate Dicaprate neopentil glicol
21 Estearato de isocetilestearoil
Esteres 13 Estearato de octila
31 Isononanoato de cetoestearila
14 Isononanoato de octila
38 Malato de diisoestearila
15 Miristato de isopropila
16 Neopentanoato de isodecila
22 Oleato decila
Alcool 19 Alcool octildodecilico
Eteres 1 Eter dicaprilico
3 Ciclometicone
Silicones 29 Dimeticona
30 Feniltrimeticone
8 Cocoglicerideos
9 Esqualano vegetal
24 Oleo améndoas doces
25 Oleo de abacate
Oleos e Glicerideos 26 Oleo de girassol
27 Oleo de jojoba
37 Oleo de ricino
28 Oleo de semente de uva
35 Triglicerideos caprico-caprilico
. 5 Isohexadecano
Hidrocarbonetos e 33 Vaselina liquida USP 120
parafinicos
34 Vaselina liquida USP 80/90
Derivados de Lanolina 7 Alcool de lanolina acetilado
23 Beantree (Methylheptyl isostearate)
17 Dermofeel Sensolv (Isoamyl Laurate)
18 Dub Zenoat Propanediol dicaprylate
32 Schercemol 1818 (Isostearyl isostearate)
Esteres Verdes 36 Scher_cemol CATC (Cocoyl Adipic Acid/
Trimethylolpropane Copolymer)
5 Schercemol PTID (Triisosearoyl Polyglyceryl-3-dimer
dilinoleate)
6 Tegosoft AC (Isoamyl cocoate)
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6.1.3. Analises sensoriais e fisico-quimicas
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Com o objetivo de definir quais os usos mais indicados para cada emoliente

(maquiagem, cremes, protecao solar, etc.), foi realizada uma série de analises de

acordo com os protocolos internos da empresa. Na TABELA 8 sdo apresentadas

as técnicas empregadas para as medidas realizadas, assim como as informagdes

fornecidas por cada uma.

TABELA 8 - ANALISES REALIZADAS PARA A CARACTERIZACAO DOS EMOLIENTES

Analise Metodologia Objetivo Aplicagoes pratica
indice de Caracterizar os emolientes quanto |e Efeitos:
~ Refratometria ao alto ou baixo indice de e Brilho
refracdo ~
refragao e Matte
A Caracterizar os emolientes quanto * Sensorial:
o Angulo de N - e Leve
Espalhabilidade a baixa, média ou alta o
contato » e Médio
espalhabilidade
e Pesado
Caracterizar os emolientes quanto -
Tensao interfacial Curvatura da a baixa ou alta tenséo interfacial e : ESt?I%IKLade
gota quéo faceis eles séo de actlidade em
emulsionar

emulsionar

Polaridade

Curvatura da
gota

Caracterizar os emolientes quanto
a alta, média ou baixa polaridade
(quais sao os mais apolares e
quais sdo os mais polares)

Estabilidade de
férmulas;
Solubilizagao e
compatibilidade com
filtros solares,
pigmentos, etc.

Adicionalmente, os valores de densidade e viscosidade para cada matéria

prima foram coletados.
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6.2. RESULTADOS E DISCUSSAO

6.2.1. Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais

Devido a disparidade dos valores de viscosidade (2,67 a 17809,00 cP), sem
uma distribui¢do regular, uma escala em niveis foi criada com valores de: 1 para a
faixa de 0 a 10,00 cP; 2 para valores entre 10,01 e 100 cP; 3 para valores entre
100,01 e 500,00 cP; 4 para valores entre 500,01 e 1000,00; e 5 para valores acima
de 1000,00 cP, conforme demonstrado na TABELA 9.

Apds serem avaliadas diversas combinagdes de pré-tratamentos para os
dados, a PCA foi realizada, sendo que a opg¢ao que gerou os melhores resultados

na discriminacao dos grupos foi o autoescalamento.
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TABELA 9 — RESULTADOS DAS ANALISES DOS EMOLIENTES
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Cégigo Densidade | indice de Angulo de Tensao | Viscosidade | Viscosidade

a 3 = o . - .

amostra (g/cm?) refragéo contato (°) | interfacial (cP)
1 0,807 1,4230 13,3 72,35 3,87 1
2 0,960 1,4736 66,1 3,41 17809,00 5
3 0,955 1,3963 0 33,82 3,94 1
4 0,960 1,4340 7,5 2,32 2,67 1
5 0,790 1,4392 8,8 2,66 4,55 1
6 0,850 1,4373 11,7 9,98 5,95 1
7 0,869 1,4417 9,2 11,54 8,24 1
8 0,935 1,4523 17,8 7,79 35,90 2
9 0,813 1,4571 18,4 11,20 36,70 2
10 0,959 1,4318 11,4 19,96 4,22 1
11 0,925 1,4833 14,2 24,82 11,40 2
12 0,891 1,4345 10,4 29,87 6,09 1
13 0,860 1,4470 12,3 31,61 11,90 2
14 0,855 1,4346 10,6 31,68 3,70 1
15 0,852 1,4322 9,6 25,80 5,39 1
16 0,853 1,4283 12,9 28,30 4,17 1
17 0,880 1,4348 11,9 22,96 6,84 1
18 0,930 1,4407 12,0 23,33 9,94 1
19 0,840 1,4524 17,7 25,57 53,20 2
20 0,920 1,4425 20,9 26,29 11,10 2
21 0,875 1,4580 23,1 28,38 73,60 2
22 0,865 1,4555 17,6 29,86 14,00 2
23 0,855 1,4471 211 30,85 15,70 2
24 0,915 1,4706 18,6 26,15 52,30 2
25 0,915 1,4690 21,7 23,35 58,10 2
26 0,905 1,4681 18,0 22,70 71,50 2
27 0,885 1,4645 17,6 22,89 31,40 2
28 0,916 1,4726 24,8 25,30 43,60 2
29 0,969 1,4036 17,6 34,23 317,70 3
30 0,980 1,4594 18,9 28,54 19,50 2
31 0,854 1,4463 16,3 16,76 16,10 2
32 0,865 1,4594 21,3 17,95 41,20 2
33 0,852 1,4716 21,5 18,91 36,60 2
34 0,849 1,4661 15,9 17,10 21,30 2
35 0,945 1,4475 18,9 17,40 21,30 2
36 0,950 1,4616 25,5 12,37 234,30 3
37 0,963 1,4778 29,1 16,76 549,30 4
38 0,915 1,4591 52,2 24,13 2321,00 5
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6.2.1. Analise Hierarquica de Agrupamentos (HCA)

Conforme observado na FIGURA 15, o dendrograma mostra a similaridade
entre os emolientes avaliados, sendo que a escala é dada pela distancia entre os
agrupamentos (0 a 5), com o valor maximo de similaridade dado pela distancia igual
a zero. A maior similaridade obtida foi entre os emolientes em quatro grandes
agrupamentos (clusters 7, 9, 10 e 11), com uma distancia padrao de 2 (60 % de
similaridade), pois esta foi a que melhor separou esses agrupamentos de acordo
com a similaridade. As demais amostras foram classificadas em agrupamentos

individuais.
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FIGURA 15 — DENDROGRAMA OBTIDO PARA AS 38 AMOSTRAS DE EMOLIENTES. A
ESCALA ABAIXO DO DENDROGRAMA INDICA OS iNDICIAES DE DISTANCIA ENTRE AS
AMOSTRAS (SIMILARIDADE MAXIMA PARA DISTANCIA IGUAL A ZERO)

Os resultados gerados pela HCA podem ser empregados para indicar os
melhores substitutos para cada matéria prima, por exemplo, os emolientes 33 e 34
foram apontados como muito semelhantes. Ao se analisar diretamente seus dados
fisico-quimicos, constata-se que essas amostras séo dois tipos de vaselina liquida
que diferem entre si apenas levemente pelos valores de viscosidade e angulo de

contato.
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A visualizac&o de similaridades de maneira estruturada oferecida pela HCA
nao oferece explicagdes de quais variaveis sao responsaveis pelas separacoes
entre grupos. Nesse contexto, a PCA além de confirmar a validade dos
agrupamentos gerados pela HCA devido ao fato de chegarem as mesmas
distribuicbes baseando-se em operac¢des matematicas diferentes (a saber, calculo
de distancia euclidiana e redugdo de dimensionalidade), surge como analise
complementar, em especial pelas informagdes que a matriz de loadings traz sobre
a relagdo entre a separagcédo dos 0s grupos e quais variaveis originais sao

responsaveis por tais diferenciagoes.

6.2.2. Analise por componentes principais

As duas primeiras componentes principais (PCs) explicam 70 % da variancia
do sistema. Em outras palavras, 70 % da informacéo presente nas cinco medidas
originais tem quase toda a sua informacé&o explicada por apenas duas dimensoes,
as quais podem ser visualizadas em um grafico bidimensional.

A FIGURA 16 contém a apresentagao grafica dos scores das componentes
principais (PCs) 1 e 2 geradas pela PCA. Os mesmos agrupamentos observados
na HCA podem ser visualizados, com os clusters 7, 9, 10 e 11 se destacando das
amostras com valores de scores mais dispersos para as PCs 1 e 2 (emolientes 1,
2,3,5,29 e 30).
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B cluster2 i
S o W custer3 Indice.de.refracao
B cluster 4 g
B cluster5 3
B cluster 6 34
B cluster 7
«~ - M cluster8 g 33
B cluster9
B cluster 10 ‘?g 32
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3 1247 40 22275 Jéa
&
& (L &9 = —
§ 12 Y | i\l:‘t-\akﬁﬁmgulo de contat@
T
< J 4 Viscosidade
38
1
o
Tensao.interfacial
@ 29 Densidade
T T T T

-4 2 0 2 4 6

PC1(51%)

FIGURA 16 — APRESENTACAO GRAFICA DOS SCORES (NUMEROS EM CORES) E
LOADINGS (FLECHAS EM VERMELHO) PARA AS DUAS PRIMEIRAS COMPONENTES
PRINCIPAIS
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Visando entender os aspectos fisico-quimicos que diferenciam os grupos,
uma analise dos graficos dos loadings das respectivas PCs foi realizada. Como os
loadings representam o peso que cada variavel original tem na construcao das PCs,
uma analise desses dados evidencia quais variaveis originais estdo sendo
consideradas importantes para a separagdo dos grupos obtidas no grafico de
scores.

Conforme demonstrado na FIGURA 16, a PC1 considera relevante a
informacéao de todas as variaveis originais, mas leva em conta majoritariamente a
informacdo contida nos ensaios de angulo de contato e viscosidade, as quais
fornecem informagado principalmente sobre a espalhabilidade dos emolientes
(WORTEL; WIECHERS, 2000). Valores elevados de angulo de contato refletem
baixos valores de espalhabilidade, levando a um sensorial mais pesado. A
tendéncia a um sensorial mais leve foi a diferenga mais significativa entre as
amostras do cluster 9 e os demais. Um exemplo que confirma este fato é que as
amostras no quadrante negativo da PC1 sdo as que apresentam os menores
valores de angulo de contato, como a amostra 3 (ciclometicone), a qual apresenta
o0 menor angulo de contato entre todas as amostras. Enquanto que as amostras
com os maiores angulos de contato — 2 (Schercemol PTID) e 38 (Malato de
diisoestearila) — ficaram no extremo direito do quadrante positivo da PC1 e
apresentam os menores valores de espalhabilidade e consequentemente levando
a um sensorial mais pesado.

A PC2 levou em conta majoritariamente a informagao das medidas do indice
de refracao, densidade e tenséao interfacial, sendo esta ultima a que melhor explicou
a separacao entre as amostras por estar diretamente relacionada com a polaridade
das substancias envolvidas, sendo que a estabilidade das formulas produzidas esta
diretamente relacionada a polaridade dos emulsionantes empregados (USHIKUBO;
CUNHA, 2014), conforme descrito na TABELA 10. A PC2 levou a separagao das
amostras dos clusters 10 e 11 e a uma distribuicao de todas as amostras ao longo
do eixo da componente, sendo que a amostra 5 (Isohexadecano) apresenta um
elevado indice de refragao, baixa tensao interfacial e um baixo valor de densidade,
como esperado da amostra com maior score na PC2. Da mesma maneira, a
amostra 29 (dimeticona), que possui o valor mais negativo de score na PC2,

apresenta tendéncias de valores opostos aos das medidas da amostra 5.
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Para aumentar a aplicabilidade da metodologia proposta, a TABELA 10

fornece informacdes obtidas experimentalmente e baseadas na experiéncia de

formuladores do Grupo Boticario.

TABELA 10 — RELAGOES OBTIDAS

Analise Aplicagdes pratica Relagao
indice de Fetos: IR 1Brilho | Matte
refracao v Matte | IR | Brilho 1 Matte
Sensorial:
. v Leve 10 | espalhabilidade (sensorial mais pesado)
Espalhabilidade v' Médio 1 8 1 espalhabilidade (sensorial mais leve)
v Pesado
Tenséao v’ Estabilidade 1 Tl | facilidade de emulsionar | estabilidade
interfacial v’ Facilidade em emulsionar L TI 1 facilidade de emulsionar 1 estabilidade
v' Estabilidade de férmulas;
v A .
Polaridade Solubilizacéo e 1 TI 1 carater apolar

compatibilidade com filtros
solares, pigmentos, etc.

1L Tl 1 caréter polar

A metodologia proposta para a substituicdo de uma matéria prima existente

ou para recomendacdo de aplicacdo para uma nova substancia € iniciada pela

realizacdo das analises mencionadas;

processamento via HCA e PCA.

Primeiramente, é feita a identificacdo dos emolientes mais semelhantes ao de

interesse (HCA). Em seguida, uma analise dos /loadings da PCA fornece informacao

a respeito de quais as diferengas mais significativas em termos de propriedades

fisico-quimicas e a TABELA 10 aponta quais as diferencas em termos de

propriedades podem ser esperadas.
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6.3. CONSIDERACOES FINAIS E CONCLUSOES

Devido a grande importancia dos emolientes para a industria cosmética e
com o objetivo de agrupar os mesmos de acordo com a sua aplicagdo em diferentes
classes de produtos, uma analise exploratéria de dados fisico-quimicos foi
realizada baseando-se no algoritmo HCA que apresentou resultados positivos no
processo de agrupamento. A ferramenta se mostrou valiosa no desenvolvimento
de novas férmulas e estudo de substituicdo e contratipagem de matérias primas.
Conhecer individualmente e profundamente os componentes de uma formulagao
cosmética contribui imensamente para o sucesso do produto final.

Os resultados dos testes realizados permitiram ranquear os 38 emolientes
selecionados com informagdes sobre indice de refragdo, viscosidade,
espalhabilidade, sensorial e tensao interfacial, podendo ser usado como um guia
para identificar o emoliente ideal para cada aplicacdo, assim como selecionar qual
o melhor substituto para cada matéria prima. A ferramenta tornou possivel entregar
informacgdes robustas sobre as caracteristicas fisico-quimicas dos emolientes,
sendo isso extremamente util no dia-a-dia dos formuladores, aumentando a

assertividade no desenvolvimento de formulagdes.
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7. SABONETES EM BARRA

Sabonetes sdo sabdes utilizados na higienizagdo do corpo humano,
podendo proporcionar beneficios adicionais, como hidratagao e perfume. Do ponto
de vista quimico, o sabao é um sal de acido graxo, obtido através do processo de
saponificagdo. A saponificacao é a reacao entre uma gordura ou 6leo e uma base
(tradicionalmente hidroxido ou carbonato de soédio). Apds a hidrélise dos
precursores, os glicerois livres ligam-se aos grupos hidroxila para formar glicerina,
deixando em solucé&o o sal graxo correspondente (sabdo) (TECPAR, 2011).

A massa base para sabonetes tem trés fontes principais: gordura animal,
Oleos vegetais e material sintético, sendo que este ultimo é baseado em ésteres de
isetionato, cujas caracteristicas de pH neutro, facilidade de manipulagdo no
ambiente fabril e sensorial agradavel, o tornam uma opcéo interessante para
confeccio de sabonetes. Contudo, a massa sintética € mais cara e seu uso so se
torna economicamente viavel no caso de produtos artesanais de alto valor
agregado ou produgdes em grande escala, como no caso do Grupo Unilever
(JAMES et al., 2000). As diferentes composicdes de Oleos e gorduras produzem
sabdes com propriedades distintas, conforme apresentado na TABELA 11. Em
geral, emprega-se uma combinacado dessas matérias primas de forma a aliar as

propriedades caracteristicas de cada uma.

TABELA 11 - CARACTERISTICAS DOS OLEOS E GORDURAS GERALMENTE EMPREGADOS

EM SABOES
Gordura / T Propriedades de Acédo sobre a
% ipo de espuma -
Oleo limpeza pele
Sebo ou Sebo Razoavelmente lenta, duradoura e Boa Muito moderada
espessa
Espuma rapidamente com muitas Acéo mordente
Coco ~ . Excelente
bolhas nao persistentes enruga a pele
Palma Espuma lentamente, bolhas pequenas Muito boa Muito moderada
e duradouras
Espuma consistente de bolhas largas, Acéo mordente
Babagu ~ ; Excelente
nao persistentes enruga a pele
Algodso Oleosa, abun(ﬁg(tjeiae durabilidade Boa Moderada
Soja Oleosa, abundante e duradoura Regular Moderada
Oliva Gordurosa, bqlhas pequenas e Regular para boa | Muito moderada
persistentes
Mamona Espessa e duradoura Regular Moderada

Fonte: (MERCADANTE; ASSUMPCAO, 2010)
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O fato das composicoes de sabonete em barra serem constituidas de
misturas de 6leos e gorduras saponificados, incluindo muitas vezes misturas de
materiais proveniente de fontes animais, vegetais e/ou sintéticas faz deste um
sistema de elevada complexidade para analises quimicas. A composi¢cao dessas
matérias primas varia ndo s6 em fungao do tamanho das cadeias, mas também no
grau de instauracao dos acidos graxos que as compdem (TABELA 12), levando a
produtos com caracteristicas sensoriais bem diferentes. Embora os constituintes
majoritarios do sebo bovino possam se assemelhar aos de alguns 6leos vegetais,
ha alguns componentes minoritarios, tais como o colesterol, cuja presenga em
quantidades significativas so6 é esperada em massas de origem animal (O’'BRIEN,
2009).

TABELA 12 - PRINCIPAIS DIFERENCAS COMPOSICIONAIS ENTRE OS OLEOS E GORDURAS
MAIS EMPREGADOS NA FABRICACAO DE SABONETES

Teor dos acidos Oleo de Oleo de
graxos / analises de Sebo (%) o o
referéncia palma (%) coco (%)
C8:0 Caprilico - - 7.8
C10:0 Caprico - - 6.7
C-12:0 Laurico 0.2 0 47.5
C-14:0 Miristico 4 1.1 18.1
C-16:0 Palmitico 24.3 44 8.8
C-16:1 Palmitoleico 25 0.1 -
C-18:0 Esteérico 21.4 4.5 2.6
C-18:1 Oleico 33.6 39.2 6.2
C-18:2 Linoleico 1.6 101 1.6
C-18:3 Linolénico 0.6 04
C-20:0 Araquidico 0.2 04 0.1
Valor de iodo 45 53 10
Colesterol (ppm) 1100 16 15

Fonte: (O’'BRIEN, 2009)

Devido a natureza complexa da composicao dos sabonetes (tanto a massa
animal quanto a sintética contém uma porcentagem de massa vegetal), e ao fato
de se apresentarem na forma sodlida, analises exploratérias tradicionais via
cromatografia liquida ou gasosa apresentam limitacbes devido a necessidade de

etapas prévias de esterificacdo e extragao.
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7.1.MATERIAL E METODOS

7.1.1. Equipamentos

Para as analises envolvendo ATR, foi utilizado um espectrofotdmetro de
infravermelho com transformada de Fourier Spectrum 400 MID/NIR da PERKIN
ELMER, equipado com acessorio para medidas por reflectancia total atenuada e
cristal de diamante, com resolugdo de 2 cm™' e 10 varreduras na regido entre 4000

e 400 cm™.

7.1.2. Programas computacionais

Para a montagem das matrizes de dados e construgcao dos graficos foi
utilizado o software Origin Pro 9.1® (OriginLab), enquanto que para a elaboragdo
dos modelos foi empregado o pacote PLS-Toolbox 3.0 (Eigenvector Research, Inc.)

que opera em ambiente Matlab® v.7.0.1 (Math Work Inc.).

7.1.3. Reagentes e insumos

As amostras de sabonete necessarias para a elaboracdo de modelos
multivariados de classificagdo foram proporcionadas pelo Grupo Boticario ou
adquiridos em mercados de Curitiba e regido metropolitana.

Para o desenvolvimento dos modelos multivariados, foram adquiridas 74
amostras de sabonetes em barra, cujo critério e selecao foram baseados na
disponibilidade dos mercados locais e a distribuigao aleat6ria, visando cobrir as trés

principais classes de matéria prima (animal, vegetal e sintética).
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7.1.4. Classificagcdo das amostras e desenvolvimentos de modelos de

calibragdo multivariada

As amostras de sabonete comercial foram classificadas de acordo com a
natureza predominante da matéria prima (contendo massa base animal, vegetal ou
sintética) com base na analise de rotulagem.

Para a construgdo dos modelos multivariados, foram elaborados conjuntos
de calibracdo, contendo 16 amostras de sabonetes de massa base sintética, 22
amostras com massa vegetal e 36 amostras contendo massa base animal.

Estas amostras foram caracterizadas pela técnica espectroscépica de ATR.
Os espectros foram processados integralmente.

Posteriormente, uma analise exploratéria dos dados espectrais foi realizada,
recorrendo-se a uma rotina de analise de PCA cujos resultados foram confrontados
com as informagdes referentes a natureza da massa base usada na composicao
dos sabonetes. Varios tipos de pré-processamento de sinais (ex. alisamento,
derivada, correcdo de sinal multiplicativa, etc.) foram testados visando a
combinagao que melhor ressaltasse as diferengas entre os espectros. Em seguida
elaboraram-se modelos de classificagcdo empregando-se a Analise Discriminante
via Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) e Modelagem Independente por
Analogia de Classe (SIMCA). Ambos os modelos foram otimizados, levando-se em
consideracao suas particularidades e aplicados para classificacado de amostras de

sabonetes comerciais.
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7.2.RESULTADOS E DISCUSSAO

Estudos iniciais foram realizados para definir se os diferentes tipos de
sabonetes poderiam ser diferenciados pelos respectivos espectros de
infravermelho. Na FIGURA 17 sdo apresentados espectros representativos das

trés classes de sabonetes.

Sintética
— Vegetal
. Animal

log 1/R
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Numero de onda (cm™)

FIGURA 17 — ESPECTROS DE FTIR REPRESENTATIVOS DOS DIFERENTES GRUPOS DE
SABONETES

7.2.1. Pré-tratamento dos dados para analise de componentes principais

ApoOs serem avaliadas diversas combinagdes de pré-tratamentos para os
dados brutos, a opgao que gerou os melhores resultados na discriminagao dos
grupos foi centrar os dados na média.

Uma analise mais detalhada das diferentes regides dos espectros de FTIR
possibilitou destacar as diferengas presentes nos espectros de infravermelho de

sabonetes contendo predominantemente massa base animal, vegetal e sintética,
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apontando a regi&o entre 1850 e 800 cm™' como a mais adequada para construgéo

dos modelos, conforme demonstrado na FIGURA 18.
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FIGURA 18 - REGIAO DESTACADA DO ESPECTRO DE FTIR DAS AMOSTRAS

7.2.2. Analise por componentes principais

As duas primeiras componentes principais (PCs) explicam 95,09 % da
variancia do sistema. Em outras palavras, a porcao do espectro de infravermelho
situado entre 1850 e 800 cm™', antes representado por 526 pontos ou dimensdes,
depois de passar por uma série de transformacdes matematicas, tem quase toda a
sua informacdo explicada por apenas duas dimensdes, as quais podem ser
visualizadas em um grafico bidimensional.

A FIGURA 19 contém a apresentacao grafica dos scores das componentes
principais (PCs) 1 e 2 geradas pela PCA, conforme descrito. Podem ser observados
trés grupos divididos espacialmente, cada um deles representando uma das trés

classes de sabonete separados de acordo com a origem da matéria prima.
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FIGURA 19 — APRESENTAGAO GRAFICA DAS TRES PRIMEIRAS COMPONENTES
PRINCIPAIS. AMOSTRAS PROVENIENTES DE SABONETES CONTENDO MATERIA PRIMA (A)
ANIMAL; (V) VEGETAL; E (S) SINTETICA

Visando entender os aspectos quimicos que diferenciam os grupos, uma
analise dos graficos dos loadings das respectivas PCs foi realizada. Como os
loadings representam o peso que cada variavel original (numero de onda) tem na
construgdo das PCs, uma analise desses dados evidencia quais regides do
espectro estdo sendo consideradas importantes para a separagao dos grupos
obtidas no grafico de scores.

Conforme demonstrado na FIGURA 20, a PC1 leva em conta
majoritariamente as bandas em 1730, 1556, 1465, 1180, 1050 e 996 cm™. As
bandas em 1730 e 1180 cm™ foram atribuidas ao grupamento sulfonato
caracteristicos dos sais de isetionato (exclusivos da massa sintética) (PUTTNAM
et al., 1965). A banda em 1556 cm™" foi atribuida aos grupos carboxilicos ionizados
(sabdo) (MIRGHANI et al., 2002), o qual tende a se apresentar em maiores
concentragdes nas amostras contendo massa de origem vegetal e animal, uma vez
que nas amostras contendo material sintético o sabao € substituido pelos ésteres
de isetionato. O conjunto de bandas com maximo em 1465 cm-' foi atribuido a

deformagbes angulares dos grupamentos -CH2- das cadeias carbbnicas
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(ROHMAN; CHE MAN, 2011). A banda em 1050 cm" foi atribuida aos estiramentos
da ligagao C-O devido a presenca da glicerina (PUTTNAM et al., 1965), a qual tende
a estar presente em maior concentragdo nas amostras contendo material
exclusivamente vegetal. Por fim, a banda em 996 cm-' foi atribuida a deformagdes
angulares das ligacdes C-H de cadeias carbbnicas (SKOOG et al., 2008), refletindo
as diferengas composicionais das massas. Embora os componentes majoritarios
entre as massas sejam 0s mesmos, essa diferenca de intensidade das bandas logo
abaixo de 1000 cm™ pode ser explicada por componentes minoritarios como o
colesterol, o qual esta presente apenas em massas de origem animal (O’'BRIEN,
2009).

A PC1 levou a separacdo das amostras contendo a massa base sintética
das demais, assim como, ha um principio de separacao entre as classes animal e
vegetal. Enquanto a maioria das amostras de base vegetal apresenta scores
positivos na PC2, a maior parte das amostras de base animal se concentra com

scores negativos nesta PC.
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FIGURA 20 - LOADINGS DAS DUAS PRIMEIRAS COMPONENTES PRINCIPAIS (PCS 1 E 2)
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7.2.3. Analise discriminante via minimos quadrados parciais (PLS-DA)

De posse das informagbes obtidas através da analise de componentes
principais e objetivando-se a classificagdo via espectros de ATR das amostras de
sabonetes de interesse nos respectivos grupos (composi¢cao da matéria prima), foi
empregado o método de PLS-DA, o qual se baseia nos mesmos processos
matematicos de reducéo de dimensionalidade que subsidiam a PCA, com a adigao
de um passo extra de rotagdo dos eixos e uma etapa de busca pela correlagao
entre a matriz de dados X (scores dos espectros processados) e os scores da matriz
de resultados Y, a qual contém as classes das quais as amostras do conjunto de
treinamento pertencem.

Para construgdo do modelo, o conjunto de dados experimentais foi dividido
de maneira aleatoria em dois: o primeiro, contendo 65 amostras empregadas para
a etapa de calibragdo e um segundo, contendo 9 amostras (3 de cada grupo) para
a etapa de previsao e verificagado da capacidade de classificagcdo do modelo.

Ao conjunto de calibragdo, foram empregados 0s mesmos pré-
processamentos otimizados para a PCA, no caso: aproveitamento apenas da
regido do espectro entre 1850 e 800 cm™' e centrar os dados na média. O bloco Y
foi construido a partir da definicdo de classes: sabonete contendo matéria prima de
origem sintética (Classe 1), sabonete contendo matéria prima de origem vegetal
(Classe 2) e sabonete contendo matéria prima de origem animal (Classe 3). Esta
matriz Y foi centrada na média e o algoritmo utilizado para a regressao foi o
NIPALS.

Para auxiliar na escolha do numero de variaveis latentes adequado para o
modelo de classificagéo, foi empregado o procedimento de validagao cruzada leave
one out. Como demonstrado na FIGURA 21a, o aumento no numero de variaveis
latentes (LVs) s6 atinge um valor minimo do erro de previsdo (RMSECV) com oito
LVs. Contudo, ao se observar o grafico de variancia capturada na matriz X de dados
(FIGURA 21b) em funcdo do numero de LVs, nota-se que ndo ha um grande
aumento no aproveitamento das informagdes presentes nessa matriz (espectros)
acima de trés LVs. Portanto, o modelo foi construido utilizando-se trés variaveis
latentes, as quais explicam 99,15 % da informagéo contida na matriz X e 92,15 %

da informacéao contida na matriz Y.
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65

A FIGURA 22 representa o vetor de coeficientes de regressdo do modelo

para trés variaveis latentes.
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FIGURA 22 — VETOR DE COEFICIENTES DE REGRESSAO DO MODELO DE PLS-DA PARA

CLASSIFICACAO DA ORIGEM DA MATERIA PRIMA EMPREGADA EM SABONETES EM
BARRA

Um ponto a ser destacado é o fato do vetor de coeficientes de regressao
evidenciar as regides de maior peso na construgdo do modelo: 1556 cm-
(variagbes na quantidade de grupos carboxilicos ionizados — sab&o), 1465 cm™'
(variagdes nas cadeias carbénicas) e 1050 cm' (variagédo no teor de glicerina).

Para deteccao de amostras anémalas, foi realizada uma analise de residuos
studentizados versus leverage, a qual fornece informacdes relacionadas a
distribuicdo dos residuos e o peso de cada amostra em relacdo ao modelo. Para
um nivel de confianga de 95 %, segue-se um limite de 2,5 para o valor de residuos
studentizados e, para se definir o valor de limite da leverage, utiliza-se a férmula

descrita pela Equagao 7.

3.(n%VLs) 0,138 (7)

Leverage = =
4 (n% amostras)

Como pode ser observado na FIGURA 23, apenas uma amostra apresentou
valores de residuos acima do limite de 2,5 (referente aos 95 % de confianga
definidos para a analise). Uma vez que a amostra sob avaliagdo pertence a classe
sintética (classe que apresenta as maiores diferengas frente as demais) e que
dentro de um nivel de confianca de 95 %, assume-se que até 5 % das amostras

possam estar fora do limite estabelecido, essas divergéncias foram consideradas
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aceitaveis dentro do escopo do presente trabalho e nao foi necessario eliminar

nenhuma amostra do conjunto de calibragao.
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FIGURA 23 — REPRESENTAGCAO GRAFICA DA ANALISE DE RESIDUOS STUDENTIZADOS

VERSUS LEVERAGE

Em seguida, aplicou-se um método de determinacao de fronteiras visando a

obtencao de um sistema classificador para as amostras de sabonete. Neste método

de classificagdo, sdo obtidos limites ou thresholds que possibilitam realizar a

classificagdo de amostras que nao participaram do conjunto de calibragao (conjunto

teste).

A FIGURA 24 apresenta os thresholds (limites) de 1,60 e 2,66 e a

classificagao realizada para as amostras do conjunto de calibragao via validagao

cruzada (leave one out). Ou seja, amostras que apresentem valor de previsdo

menor que 1,60 sdo classificadas como sabonetes que empregaram matéria prima

de origem sintética. Amostras que apresentem valor de previsdo maior que 2,66

sdo classificadas como sabonetes contendo matéria prima de origem animal. E
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amostras que apresentem valores de previsao entre 1,60 e 2,66 sdo classificadas

como sabonetes contendo apenas matéria prima de origem vegetal.
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FIGURA 24 - COMPARAGCAO ENTRE AS CLASSIFICAGOES REAIS (DEFINIDAS PELO
ESPECIALISTA NO GRUPO BOTICARIO) COM AS PREVISTAS PELO MODELO)

Para o conjunto de calibragcdo (validagao cruzada), o modelo PLS-DA
apresentou um indice de acerto de 98,46 % na diferenciacdo das amostras de
sabonete contendo massa animal, vegetal e sintética (apenas uma amostra
sintética foi erroneamente classificada como sendo vegetal).

O modelo construido para o conjunto de calibragdo foi entdo empregado
para classificar as amostras do conjunto teste (9 amostras cujos espectros nao
foram empregados na constru¢cao do modelo).

A TABELA 13 apresenta os resultados para a classificagdo do conjunto teste

utilizando os thresholds definidos para o conjunto de calibragéo (1,60 e 2,66).
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TABELA 13 - VALORES MEDIDOS E PREVISTOS PARA O CONJUNTO DE VALIDACAO

EXTERNA

Valores Classe Classe
previstos real prevista
0,83 Sintética Sintética
0,97 Sintética Sintética
1,10 Sintética Sintética
1,86 Vegetal Vegetal
2,09 Vegetal Vegetal
1,92 Vegetal Vegetal

2,88 Animal Animal

2,87 Animal Animal

2,94 Animal Animal

Os resultados obtidos na classificagdo para o conjunto teste demonstraram
que o modelo construido foi capaz de classificar corretamente todas as 9 amostras
selecionadas aleatoriamente dentro de cada grupo. Em outras palavras,
comprovou-se a capacidade do método proposto em classificar amostras de
sabonetes de acordo com a composi¢cdo da massa base empregada na produgao
de sabonetes em barra, mesmo que tais amostras ndo sejam utilizadas para
construgdo do modelo de calibragao.

Entretanto, apesar dos bons resultados, uma limitacdo do método de
classificagao por PLS-DA deve ser apontada. O método classifica toda amostra
como pertencente a uma classe, de acordo com os valores limites estabelecidos,
ou seja, amostras que nao pertencam a nenhuma das classes correm o risco de
serem classificadas erroneamente. Visando contornar essa limitacdo, o método
SIMCA surge como uma opgéao interessante, devido ao seu funcionamento

baseado na construgao de hipercaixas em torno das amostras de cada classe.

7.2.4. SIMCA - Modelagem Independente por Analogia de Classe

Ainda de posse das informac¢des obtidas através da analise de componentes
principais e objetivando-se obter a classificacdo via SIMCA das amostras de
sabonetes de interesse nos respectivos grupos de acordo com a composi¢cao da
matéria prima, foi testado o método SIMCA (do inglés “Soft Independent Modeling

of Class Analogy”). No SIMCA, cada uma das classes das amostras (no caso,
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sintético, vegetal e animal) é submetida a uma analise de componentes principais
e, apos definido o numero de componentes principais necessarias para descrever
cada classe, € construida uma hipercaixa envolvendo as amostras de cada grupo,
cujos limites sao definidos com certo intervalo de confianga.

Para a construcdo do modelo, foram empregados 0s mesmos preé-
processamentos otimizados para a PCA e o PLS-DA, no caso: aproveitamento
apenas da regido do espectro entre 1850 e 800 cm™! e centrar os dados na média.
Para auxiliar na escolha do numero de componentes principais, foi empregado o
procedimento de validagdo cruzada leave one out. Para a classe 1 (massa
sintética), como demonstrado na FIGURA 25a, o aumento no numero de
componentes principais néo leva a grande redugéo no erro de previsao (PRESS,
Soma dos Quadrados dos Erros de Previsao) a partir de quatro PCs. Ja na FIGURA
25b, é exibido o grafico de Q vs T?, que representam respectivamente os residuos
e a distancia de cada amostra em relagdo ao centro da hipercaixa para quatro

componentes principais para a classe 1 (massa sintética).
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FIGURA 25 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A CLASSE 1 -
MASSA SINTETICA (a). Q VS T2 PARA QUATRO COMPONENTES PRINCIPAIS DA CLASSE 1.
EM AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A CLASSE 1 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS
DAS CLASSES 2 E 3 (b)
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Uma vez que as caracteristicas dos espectros das amostras pertencentes a
classe de base sintética apresentam diferencas mais facilmente detectaveis apos a
aplicagao dos pré-tratamentos, o uso de quatro PCs foi suficiente para a
discriminacao da classe.

Para a classe 2 (massa vegetal), como demonstrado na FIGURA 26a, o
aumento no numero de componentes principais nao leva a grande redugao no erro
de predi¢ao a partir de quatro PCs. A modelagem empregando quatro componentes
principais gerou a distribuicdo de residuos e distancias apresentado na FIGURA
26b.
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FIGURA 26 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A CLASSE 2 —
MASSA VEGETAL (a). Q VS T2 PARA QUATRO COMPONENTES PRINCIPAIS DA CLASSE 2.
EM AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A CLASSE 2 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS

DAS CLASSES 1 E 3 (b)
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Mesmo com a elevada semelhanga quimica entre as massas vegetal e
animal, e levando-se em consideragao que os sabonetes com massa base animal
apresentam também massa base vegetal, as amostras da classe vegetal foram
separadas das classes animal e sintética com quatro PCs.

Para a classe 3 (massa animal), como demonstrado na FIGURA 27a, o
aumento no numero de componentes principais ndo leva a grande redugao no erro
de predigdo a partir de trés PCs. A modelagem empregando trés componentes
principais gerou a distribuicdo de residuos e distancias apresentado na FIGURA
27b.

Trés componentes principais foi estabelecido como o valor mais adequado
para o numero de PCs da hipercaixa referente a classe 3 (animal), de maneira que

apenas uma amostra apresentou valor de T? acima do valor limite.
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FIGURA 27 - PRESS VS NUMERO DE COMPONENTES PRINCIPAIS PARA A CLASSE 3 —
MASSA ANIMAL (a). Q VS T2 PARA TRES COMPONENTES PRINCIPAIS DA CLASSE 3. EM
AZUL AS AMOSTRAS PERTENCENTES A CLASSE 3 E EM VERMELHO AS AMOSTRAS DAS
CLASSES 1 E 2 (b)

O passo seguinte consistiu na aplicagdo do modelo de SIMCA visando a

obtencdo de um sistema classificador para as amostras de sabonete. Neste modelo
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de classificagdo, as hipercaixas construidas com limites multidimensionais
definidos, possibilitam realizar a classificagdo de amostras que n&o participaram do
conjunto de calibragcado (conjunto teste ou amostras reais). Os resultados do teste
de validagao interna dentro do conjunto de calibragdo sa&o apresentados na
TABELA 14.

TABELA 14 - CLASSES REAIS E PREVISTAS PARA O CONJUNTO DE VALIDAGAO INTERNA

Classe real / Classe prevista | Sintética | Vegetal | Animal
Sintética 13
Vegetal 19
Animal 33

Para o conjunto de calibragdo (validacédo cruzada), o modelo SIMCA
apresentou um indice de acerto de 100 % na diferenciagdo das amostras de
sabonetes.

As informacgdes obtidas pela modelagem via conjunto de calibragdo com 65
amostras embasaram a construgdo do modelo para classificar um conjunto teste
de amostras nao empregadas na constru¢do do mesmo. Esse conjunto foi
composto por nove amostras (trés de cada classe). Os resultados do teste sao
apresentados na TABELA 15.

TABELA 15 - CLASSES REAIS E PREVISTAS PARA O CONJUNTO DE VALIDAGAO EXTERNA

Classe reall Classe prevista | Sintética | Vegetal | Animal
Sintética 3
Vegetal 3
Animal 3

Os resultados obtidos para o conjunto teste demonstraram que o modelo
construido foi capaz de classificar corretamente todas as nove amostras
selecionadas aleatoriamente dentro de cada grupo. Adicionalmente, o
funcionamento do modelo SIMCA possibilita a deteccdo de amostras que nao se
enquadram em nenhum dos grupos, assim como amostras que apresentam
caracteristicas de mais de um grupo. Em outras palavras, comprovou-se a
capacidade do método proposto em classificar amostras de sabonetes de acordo
com a constituigdo da massa base de sabonetes em barra. Adicionalmente, foram
reforcadas as impressdes iniciais sobre a similaridade quimica das massas animal

e vegetal.



88

Capitulo IV — Sabonete em barra

7.3.CONSIDERAGOES FINAIS E CONCLUSOES

Os resultados demonstraram a eficiéncia da utilizagao conjunta dos métodos
quimiométricos — no caso — PCA, PLS-DA e SIMCA na decomposigao e calibracéo
de dados de obtidos pela técnica de espectroscopia de infravermelho por
reflectancia total atenuada (ATR) para identificagdo da constituicdo da massa base
empregada na confecg¢ao de sabonetes em barra comerciais.

Ambos os sistemas de classificagao propostos (PLS-DA e SIMCA) levaram
a resultados de 100 % de acerto na classificagdo das amostras do conjunto teste
analisadas quanto a classe de origem da matéria prima (animal, vegetal ou
sintética). O método de PLS-DA gera valores limites de previsdo que separam os
grupos, tornando simples a classificagdo de novas amostras, enquanto que o
SIMCA apresenta uma vantagem estratégica em relagao ao método anterior, que
seria a possibilidade de classificar amostras como pertencentes a nenhum dos
agrupamentos, o que potencialmente facilita a detecgdo de novas classes em
potencial e anomalias nas amostras.

O trabalho proposto apresenta importancia analitica, ndo apenas por
representar uma nova metodologia alternativa aos métodos cromatograficos, mas
também, por contornar os problemas de interferéncia de matriz, além de ser n&o
destrutivo, de baixo custo e ndao envolver a utilizacido de solventes nem etapas de

extragao.
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8. CONCLUSOES GERAIS

O presente trabalho explorou uma série de aplicagcbes de ferramentas
quimiométricas para a resolugdo de problemas da industria cosmética. Foram
abordados desafios como a classificacdo de sabonetes em barra de acordo com a
origem da matéria prima (presenga de massa base animal, vegetal ou sintética),
obtendo-se 100 % de acerto para o conjunto teste contendo amostras comerciais
de sabonete em barra que nao participaram da etapa de calibragao.
Adicionalmente, foi desenvolvida uma metodologia de triagem de testes
microbiolégicos visando a redugdo nos tempos de desenvolvimento de produtos
cosmeéticos. A metodologia reduziu de 28 para 2 dias o periodo de comparagao de
diferentes conservantes para uso em produtos. Foi desenvolvida também uma
metodologia quantitativa via PLS, a qual foi bem-sucedida na determinagdo dos
valores de concentragdo para o conservante Caprilato de Poliglicerila em uma
matriz cosmética referente a composicao basica de um creme hidratante. Por fim,
foi elaborado um sistema baseado nos métodos de HCA e PCA, o qual foi
empregado para agrupar 38 emolientes de acordo com as caracteristicas fisico-
quimicas mais relevantes, sendo capaz de recomendar os melhores substitutos
para cada amostra testada.

Embora diversos tenham sido os focos, as frentes de trabalho desenvolvidas
demonstraram com sucesso a potencialidade do ferramental quimiométrico na
otimizagdo dos resultados obtidos através de técnicas tradicionalmente
empregadas na industria cosmética, reduzindo tempos de desenvolvimento e

aumentando o conhecimento e capacidade exploratéria dos formuladores.
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