Hacettepe Universitesi, Eczacilik Fakiiltesi Dergisi
Cilt 26 / Say1 2 / Temmuz 2006 / ss. 87-111

Lineer Regresyon Fonksiyonlarina Dayall

Cok Degiskenli Kalibrasyonlar ve Analitik
Uygulamalari

Received : 14.06.2006
Revised : 01.11.2006
Accepted : 15.11.2006

Erdal Din¢* / Ozgiir Ustiindag*

1. Giris

iki veya daha fazla aktif bilesigi iceren karisimlarda bu aktif bilesiklerin
hicbir ayirma islemi kullanmaksizin analizi analitik kimyanin ve diger
komsu branslarin temel problemlerinden birisidir. Karisim halindeki nu-
munelerin analizi icin ¢esitli kromatografik ve spektrofotometrik yontem-
lerin yaygin olarak kullanildigr calismalarda da gorulmektedir. Baz1 du-
rumlarda bahsedilen bu yoéntemlerin de iyi sonuclar vermedigi de bir ger-
cektir. Sayilan bu nedenlerden dolay1 daha diistik miktarlarda numunel-
erin analizi i¢in gelismis analitik cihazlar gelistirilmesine ragmen klasik
analitik cihazlardan elde edilen verilerin cesitli matematiksel algorit-
malara tabi tutularak yéntemlerin hassasiyeti ve sonuclarin dogrulugu
artirllmaya calisiimaktadir.

Ornegin ytliksek basmclh siv1 kromatografi (YBSK) yontemi, cihazin
pahali olmas1 ve kromatografik sartlarin optimizasyonun uzun zaman
almas gibi dezavantajlara sahiptir. Diger taraftan ttirev spektrofotome-
trisi gibi klasik grafik islemlere dayanan yontemler ikili karisimlarin ana-
lizi icin kullanilabilmelerine ragmen ikiden daha fazla aktif bilesigi iceren
numunelerin analizinde yetersiz kalmaktadir.

Son zamanlarda kompleks karisimlarin analizi icin temel bilesen
regresyonu (Principal Component Regression — PCR) ve kismi en
kuictuk kareler (Partial Least Squares — PLS) yontemleri hazir bilgisayar
programlart yardimiyla kullamilmaktadir'®. Bu yoéntemler olctim ver-
ilerinin ortogonallestirilmesi, cesitli i¢ carpim islemleri ve aks degisimi
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gibi soyut matematiksel algoritmalara dayanmaktadir. Bu yontemlerin
dezavantajlar1 kalibrasyon setlerinin hazirlanmasi, pahali bilgisayar
programlar: ve anlasilmasi giic matematiksel islemleri kapsamasidir.

Gerek YBSK ve turev spektrofotometrisi, gerekse PCR ve PLS yontem-
lerinin dezavantajlarim elimine etmek icin lineer regresyon fonksiyonlarma
dayali Bivariate ve Multilineer Kalibrasyonlar kullanilabilir’-'°. Bu Bivariate
ve Multilineer Kalibrasyon yéntemleri iki veya daha fazla aktif bilesigin anali-
zine, YBSK y6nteminde oldugu gibi herhangi bir ayirma islemi yapmaksizin,
ayrica turev spektrofotometri ve bunun modifiye versiyonlarinda da oldugu
gibi herhangi bir grafik islemi kullanmaksizin uygulanabilir.

Lopez-de-Alba P. L. ve arkadaslari!!!2 ve bir tez calismasinda® iki-
li kanisimlarin kantitatif analizi icin lineer regresyon fonksiyonlarina
dayali iki bilinmeyenli bir denklem sistemi olusturarak bivariate kalibra-
syon yéntemini 6nermislerdir. Daha sonra bu ydéntem Ding¢ tarafindan
genellestirilerek ve gelistirilerek n dalga boyunda, n sayida aktif bilesigi
iceren numunelerin analizi icin kullanilmistir®1°, Ding¢ ve arkadaslar1 bu
yontemlerin ila¢ analizlerinde uygulamalarini yapmislardir!©-13-16,

Bu calismanin amaci, lineer regresyon fonksiyonlarina dayali cok
bilesenli kalibrasyon modellerinin algoritmalarinin aciklanmasini ve bu
yontemlerin analitik uygulamalarinin sunumunu kapsamaktadir.

2. Teorik Aciklama Lineer Regresyon Analizi

Bir X bilesiginin secilen Ai dalga boyunda spektrofotometrik bir tayin
icin iki degisken (konsantrasyon ve absorbans) arasindaki bir lineer re-
gresyon denklemi asagida verilen esitlik ile tarif edilebilir:

A, ,=b, C +a,(l)

Burada A, secilen Ai dalga boyunda X bilesiginin absorbansini, C, X
bilesiginin konsantrasyonunu (pg/mL), b, lineer regresyon denkleminin
egimini, a,, modellenen lineer regresyonun kesimini ifade etmektedir. Bu

kesim degeri gercek ve deneysel lineer regresyon dogrular arasmdaki
farki gostermektedir.

2.1. Bivariate Kalibrasyon Yéntemi (fki degiskenli kalibrasyon yéntemi)

Analiz edilecek maddelerin spektrumlarinda maksimum, minimum
ve omuzlara karsilik gelen kritik dalga boylarinda lineer regresyon analizi
ile elde edilen dogru denklemleri kullanilarak Kaiser teknigine gore en
yuksek duyarliliga sahip dogru denklemlerinin kullamimina dayal olarak
kurulan kalibrasyon modelidir.
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Bu yontemde, iki bilesenli (X ve Y) bir karisimin secilen iki dalga
boyundaki (A, = 1 ve 2) absorbans degerleri asagidaki ifade edilen denkl-
emlerle iki bilesenli bir karisimin analizi i¢in yazilabilir.

A, ~b C, thb, C, Tax,
=b,.C, *b,.C, Yan, @)

mix 2

Burada Amix; ve Amix, secilen iki dalga boyunda X ve Y nin karisimim
absorbanslarini, bx, , ve by, ,sirasiyla X ve Y nin lineer regresyon denkl-
emlerinin egimlerini, xy V€ axy iki dalga boyundaki lineer regresyon
denklemlerinin kesimlerinin toplamlarnm (a,,, = a,,+ a,,ve a,,, = a,,+ a,,
temsil etmektedir.

Yukarida yazilan denklemler (2) matris notasyonuna gore asagidaki
bicimde yazilabilir:
Amix1 |_| bx1 by1 *[cx}raxw 3)
Cy axy 2

Eger absorbans matrisi (A ) ve kesim matrisi (a xy) aym boyutta
oldugu duistinultrse Amix -axy farkindan yeni bir matris elde edilir.
Bunun icin asagidaki denklem yazilabilir.

Amix17axy 1 |_| bx1 by *lcx] 4)
%

Amix 2 by 2 by

Amix2 “axy 2] [Px2 by2
ya da daha basit sekilde yazilacak olursa;

(Amix “axy )2x1 = K2x2 *C2x1 (5)

Lineer regresyonlarin egim degerlerine karsilik gelen b matrisi K ma-
trisi olarak adlandirilir.

K = bx1 by 6)
by 2 by

Budurumdaikili karisimdaki XveY bilesenlerinin konsantrasyonlarini
hesaplamak i¢in (Amx -axv ), , matrisi, K
(K7

L, Matrisinin ters matrisi

2 1l€ carpilirsa bu ifade asagidaki bicime dontisiir:

Cpo = (KD, * (Am-axy ), (7)

2x2
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Bu islem iki bilesenli karisimlarin analizi icin bivariate kalibrasyon
yontemin matematiksel temelidir.

Burada aciklandigr gibi bu kalibrasyon modeli ikili karisimlarin
coziimuine kolaylikla uygulanabilir. Optimum dalga boyu setinin se¢cimi
bu matematiksel yontemin iki bilesenli bir karisima uygulanmasinda
o6nemli bir rol oynar. Bu nedenle Kaiser teknigi bu bivariate kalibrasyon
yonteminin uygulanmasinda iyi bir duyarlilik ve secicilik saglanmasi i¢in
optimum dalga boyunun secimi icin uygulanir.

Duyarlilik matrisi (K (kare matris)) (denklem 6) iki bilesenli karisimlar
icin 6nceden secilen dalga boylarmmin herbir cifti dikkate alinarak
olusturulur.

Karisimdaki X ve Y bilesenlerinin secilen iki dalga boyundaki (A1 ve
A2) lineer regresyon denklemlerinden elde edilen egim degerlerinin K ma-
trisi duyarhilik parametresi olarak dikkate alinir. Duyarhlik parametresi
farkl iki dalga boyu setinin karsilastirilmasi icin kullanilir.

iki bilesenli bir karisimin analizinin duyarlihigi, duyarliik matrisi K
nin determinantlarinin mutlak degeri olarak tarif edilir. Bunun i¢in farkl
iki dalga boyu setlerine karsilik gelen K matrisinin determinant degerleri
calisilan dalga boyunun secimi i¢in hesaplanir. Hesaplanan maksimum
determinant degeri optimum dalga boyu setinin secimine olanak tanir.
Bu yontem herbir bilesik icin secilen iki dalga boyundaki lineer regresyon
dogru denklemlerine dayanir.

2.2. Trivariate Kalibrasyon Yéntemi

(Ue degiskenli kalibrasyon yéntemi)

Trivariate kalibrasyon yontemi Kaiser? teknigi kullanilarak secilmis
3 dalga boyundaki lineer regresyon esitliklerine matris matematiginin
uygulanmasini gerektirir. Yontemin matematiksel algoritmas: takip eden
basamaklarda ac¢iklanmaktadir.

Eger, 3 bilesenli (X, Y ve Z) karisiminin absorbans degerleri 3 dalga
boyunda (A, = 1, 2 ve 3) o6l¢tilmus ise lineer regresyon fonksiyonlarina
dayanarak asagidaki esitlikler 3 bilesenin analiz i¢cin yazilabilir:

Amix; = bx,;Cx t by, Cy + bz,Cz taxyz,
Anmix, = bx, Cx + by, Cy +bz,Cz taxyz, 8

Amix; = bx;Cx + by; Cy *bz; Cz taxyz,
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AmiX 1 Amix 2 Amix 3
,

Burada, X, Y ve Z'nin karisiminin 3 dalga
boyundaki absorbanslarim géstermektedir, b X 1 ves by L2 VE b Zorws
ise X, Y ve Z'nin lineer regresyon esitliklerinin ayr1 ayr egimleridir ve
Axvz 1> @xz ;5 jledxzs g dalga boyundaki lineer regresyon esitliklerinin
kesim noktalarinin toplamidir (aXYZ1 = aX1+ aY1l+ aZl, aXYZ2 = aX2+
aY2+ aZ2 and aXYZ3 = aX3 + a¥3 + aZ3).

ve

Esitlik (8) matris notasyonunda asagidaki sekilde formtile edilebilir:

Anmix by, by, bz, . Cx a xyz
Amix, |=| bx, by, bz, Cy |*tlaxyz,
Amix3 bx; by, bz, Cz axyzs 9

Eger absorbans matrisi, Amix1,2and 3 ve kesim matrisi @ X¥Z 1, 2 and 3
ayni boyutta matrisler ise, Amix -a xyz fark matrisi Amix 'ten karsiik
gelen a xyz 'nin ¢ikarilmasiyla elde edilir.

Bu isleme gore takip eden esitlik su sekilde yazilabilir:

Amix, ~axyz , ) by, by, bz, ) Cx (10)
Amix, ~axvz , |[T| bx, by, bz, |"|Cy
Amix,~axyz,] [bx, by, bz, | [Cz

yukandaki ifade daha da basitlestirilirse:

(Amix -axvz ) ,, =K, ,.C,, (11)

bile gosterilen matris, K matrisi olarak adlandirilir ve lineer regresyon
fonksiyonlarinin egim degerlerine karsilik gelir:

by, by, bz,
bx, by, bz,
by, by, bz,

K= (12)

Bu durumda, X, Y ve Z bilesenlerinin 3’Iti karisiminda bilesenlerin

konsantrasyonlarinin hesabu i¢in, (Amix -a xvz ) , , matrisi K, ,‘nin invers

3x1
matrisi (K') , , ile carpilirsa asagidaki matematiksel ifade yazilabilir:

C, = (K 3x3 * (Amix -axvz ) 3x1 (13)

Bu islem ydntemin tcli karisim analizi i¢cin matematiksel temelini
olusturmaktadir.
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Burada anlatildigl gibi, sunulan kalibrasyon modeli, 3 bilesenli
karisim analizlerine kolaylhikla uygulanabilmektedir. Bu matematiksel
yontemin Uil karisim analizine uygulanmasinda optimum dalga boyu
setinin secimi ¢cok 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu sebeple, bu matema-
tiksel yontemin uygulanmasinda en iyi duyarhlik ve seciciligi saglamak
ltizere optimum dalga boyu setinin seciminde Kaiser teknigi kullanilir.

Esitlik (12)de gorilen K duyarlilik matrisi (kare matris) 3’lu
karisimin 6nceden secilmis dalga boylarindan her 3 ciftinin alinmasiyla
sekillenmistir.

X, Y ve Z bilesenlerinin secilmis (1, 2 ve 3) 3 dalga boyundaki lineer
regresyon fonksiyonlarindan elde edilen K matrisinin egim degerleri
duyarlilik parametresi olarak tanimlanir. Duyarliik parametresi, farkl
3’11 dalga boyu setlerinin karsilastirilmasi icin kullamihir. Uclii bilesen
analizinde duyarhligl ytiksek dalga boylarimmin sec¢imi, duyarhilik matrisi
K’'nin mutlak degerinin tayini ile belirlenir. Bu sebeple, K matrisinin he-
saplanan degerleri, calisma dalga boyu seti secimi icin hesaplanan farkh
3’14 dalga boyu setine karsilik gelir ve bu deger optimum dalga boyu
setinin secimine olanak saglar.

2.3. Multivariate Kalibrasyon Yéntemi
2.3.1. Ikili Karistmlarin Analizi

Bu yontemin uygulamasindalO,13,14,15,16 iki bilesenli (X ve Y) bir
karisimin absorbansi n sayida dalga boyunda (A, = 1, 2,....., n) odl¢tl-
urse asagida verilen denklem seti iki bilesenli bir karisimin analizi i¢in
yazilabilir:

Akar 1 ~ bx1CX Tby CY Tayy
Akar 2 ~ bx2CX * by CY Tayy >

................................................ (14)

Akarn:bXnCX-'-anCY +aXYn

Burada Akar, Akar,, ...... , ve Akar_ secilen dalga boylarinda (A,
den A 'e kadar) X ve Y karigiminin absorbanslardir; bx. . . w. ve
bY 2 .. ven» X ve Y bilesigi icin secilen dalga boylara karsilik gel-
en n tane lineer regresyon denkleminin egimleridir; @ xy ;> @ xy 5 , ........
ve Axv, n tane dalga boyundaki lineer regresyon denklemlerinin
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kesimlerinin toplamlarndir (aXY1 = aX1+ aYl, aXY2 = aX2+ aY2 ... ve
aXYn = aXn + aYn)

Yukaridaki 14 nolu denklemler sistemi matris notasyonuna gore
yazilacak olursa asaidaki bicimde yazilabilir:

Akar 1 bx1 by axy 1 (15)
Akar 2 byx > by Cx axy 2

....... = e . * +| ...l

....... [CY ] essseses

Akar n bxn byn axy n

A, ve a matrisleri aym boyutlarda oldugu i¢in yukarida verilen ma-
tris sistemi asagidaki bicimde yazilabilir:

Akar 1 axy 1 byx1 byj

Akar 2 ~axy 2 byx 2 by (16)
-------------- CY

Akar n @ XY n bxn byn

Bu verilen matris sistemi (16) 6zet olarak asagidaki gibi verilebilir:
(Aka' Taxvz ) nxl = Kan *CZx] (168)

Yukarnidaki bélimde bivariate kalibrasyon ydnteminde aciklandig:
gibi egimlerin matrisi K matrisi olarak adlandirilir:

by by |
by, by,

(17)

w2

by, by,

(A, - a),,, ve K , matrisleri K , matrisinin transpozu (K),  ile
carpilirsa asagidaki esitlik elde edilir:

(K) 2xn (Akar - a)nxl = (K’)2xn Kan * CZx] (18)
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iki bilesenli karisimdaki X ve Y bilesiklerinin konsantrasyonu asagida
verilen formtilden hesaplanabilir:

C,,=K),, K 1", [K),, (Ae -ax )

Burada multivariate regresyon kalibrasyon yéntemi matris matematigi
olarak da bilinen lineer cebirin kullanmimini icermektedir. Bu kalibrasyon
modeli iki bilesenli ve ikiden fazla bileseni iceren karisimlarin kantitatif
analizine uygulanabilir.

] (19)

2xn nxl

2.3.2. Uclit ve n Sayida Karistmlarin Analizi

Uclii veya coklu karisimlarin kantitatif analizi icin ¢coklu dogrusal
regresyon kalibrasyon algortimasinin, kritik dalga boylarinda ve
calisma konsantrasyon aralifinda, lineer regresyon fonksiyonlarina
uygulanmasima dayanmaktadir!®'7.

Multivariate regresyon kalibrasyon algoritmasi asagidaki matematik-
sel basamaklari icerir.

Eger 3 bilesenin (X, Y ve Z) karisimlarinin absorbans degerleri n tane
dalga boyunda (A, = 1, 2,....., n) dlciilmiisse, 311 karisim icin asagidaki
fonksiyonlar yazilabilir:

Amix; = bx,Cx *by,Cy + bz, Cz tax;z,

Amixz = bX2CX + bYZCY +b22Cz+axy22

...................................................... (20)

Amix, = bx,Cx + by, Cy +bz, Cz taxyz,

Burada, Amix: , Amixy , ...... ,ve Amix, , X, YveZ bilesenlerinin
kansimimin secilmis dalga boylarindaki (A, <> A) absorbanslar, bx,,
sz bxn, bY1, sz, ..... bvnve bz1, bZz, ..... bzn ise X, Y ve
Z'nin n tane lineer regresyon fonksiyonunun egimleridir. Karsilik gelen
kritik dalga boylarinda, @ xvz 1> @xvz 5, ........ ve A xvz , ise n tane dal-
ga boyundaki lineer regresyon fonksiyonlarinin kesimlerinin toplamidir

(@ =8yt 8,85, 8y, = 8,ta,ta,vea

......

XYZ1 wvzn = 8t @yt Ay

Yukandaki c¢oklu denklem sistemi, matris formunda soyle
gosterilebilir:
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Amix 1 bx1 byq bz axyz 1

Amix 2 bx2 by2 bzo | |Cx axyz 2 (21)
....... == ceee  eees * CY —+ ceeeeee

....... e, Cz —

Amixn bxn byn bzn aAXYZ n

Yukandaki matris ifadesi sadelestirilirse;

[Amix,~axyz, | [bx,by, bz, ]

Amix, ~axyz , by, by, bz,| |Cx (22)
.............. o T £ K

.............. e e Cz

Amix, ~axyz , by, by, bz

Bu matris esitlginin daha kisa formu;
(Amix -axvz ), =K ,.C

nx3 * 3x1

(23)

Anlatilan bivariate ve trivariate regresyon kalibrayon modellerinde,
egim degerlerinin matrisine K duyarhlik matrisi adini vermistik:

bx, by, bz,
bx, by, bz,
K= o o (24)
bx, by, bz
A, - 4a,, ve K. matrisleri, K . matrisinin transpozu (K), ile
carpilirsa, su sekilde yazilabilir:
(K),, A, -2, =(K), K, .C, (25)

Uclii kanisimdaki X, Y ve Z bilesenlerinin konsantrasyonlar asagidaki
formul kullanilarak hesaplanabilir:

CSXI: [(K') 3xn K nx3 3x3* i) 3xn (A -2 2 )nﬂ] 20

Burada, multivariate regresyon kalibrasyon modeli, matris matematigi
olarak da bilinen lineer cebirin kullammmim icermektedir. Bu kalibra-
syon yontemi, n tane bilesen iceren cok bilesenli karisim analizlerine
uygulanabilir.
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Bu yontemlerin uygulamalan ile ilgili calismalardan bazilarin
asagidaki bolimlerde sunulmaktadir.

3. Lineer Regresyona Dayali Bi-, Tri- ve Multi-variate Kalibrasyon
Yontemlerinin Uygulamalart
3.1. Bivariate Kalibrasyon Yénteminin Uygulamast

Literattrlerden 6rnek olarak sectigimiz bir calismada'®!® Hidrokloro-
tiazid-Spironolakton karisiminin analizine bivariate kalibrasyon yon-
temi uygulanmistir. Bu iki aktif bilesigin spektrumlan Sekil 1'de
gorulmektedir.

Hidroklorotiazid-spironolakton karnsiminda bu iki bilesik i¢in
hazirlanan standart serinin konsantrasyonlarina karsi 10 dalga boyun-
daki absorbanslarnin 6l¢timti kullanmilarak 10 lineer regresyon denklemi
elde edilmistir. Kritik noktalara karsilik gelen 10 dalga boyundaki lineer re-
gresyon denkleminden faydalanarak Kaiser teknigi ile bulunan en duyarh
2 dalga boyu olan 240 ve 270 nm’deki kalibrasyon fonksiyonlan ile bivari-
ate kalibrasyon yonteminin teorik aciklamasinin yapildigi béltiimde 7 no’lu
denklem kullanmilarak iki etken maddenin miktar tayini yapilmstir.

2

1,8 4

1,6 q

1,44

1,2

14

Absorbance

0,8 q

0,6 §

0,4

0,2 4

0 T T = T
225 240 255 270 285
Wavelength (nm.)

Sekil 1

Metanol ve 0,2 M, pH: 5 asetik asit — sodyum asetat (80:20) sisteminde
spironolakton al) 6 pg/mL, a2) 10 pg/mkL, a3) 14pg/mL, a4) 18 pg/
mL, ab) 20pg/mL cozeltilerinin absorpsiyon spektrumlar ve hidrokloro-
tiazid b1) 6 pg/mL, b2) 10 pg/mkL, b3) 14pg/mL, b4) 18 pg/mkL, bb)
20pg/mL cozeltilerinin absorpsiyon spektrumlari.
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Bu uygulama icin bivariate kalibrasyonda 6-20 pg/mL konsantra-
syon araliginda hidroklorotiazid ve spironolaktonu iceren standart ¢o-
zeltilerin 235, 240, 245, 250, 255, 260, 265, 270, 275 ve 280 nm karsilik
gelen dalga boylarindaki absorbanslari okunarak regresyon analizi
yapilmistir elde edilen sonuclar Tablo I'de gorulmektedir.

TABLO I
Hidroklorotiazid ve spironolaktonun secilen 10 dalga boyundaki dogru
denklemleri ve lineer regresyon katsayilari.

Hidroklorotiazid Spironolakton
* A=mxC+n r A=mxC+n r
235 A =0,0261xC -0,0171 0,9938 A =0,0500 x C -0,0556 0,9901
240 A =0,0066xC -0,0113 0,9952 A =0,0539 x C -0,0623 0,9902
245 A =0,0063 x C -0,0124 0,9949 A =0,0538xC -0,1076 0,9934
250 A=0,0119xC -0,0180 0,9947 A =0,0454x C -0,1140 0,9938
255 A =0,0228 x C -0,0263 0,9943 A =0,0329 x C -0,0990 0,9937
260 A =0,0402 x C -0,0410 0,9945 A =0,0199 x C -0,0709 0,9926
265 A =0,0607 x C -0,0573 0,9942 A =0,0078xC -0,0134 0,9941
270 A =0,0727 x C -0,0697 0,9941 A =0,0028 x C -0,0077 0,9962
275 A =0,0638 x C -0,0592 0,9944 A =0,0000 x C +0,0000 0,0000
280 A =0,0360 x C -0,0359 0,9946 A =0,0000 x C +0,0000 0,0000

Buradaki uygulamada optimum iki dalga boyunu i¢ceren dalga boyu
setinin sec¢imi icin duyarlilik matrislerinden 45 farkl cift hesaplanmistir.
Hidroklorotiazid-spironolakton karisimlar icin dalga boyu setinin se¢imi
Tablo II'de sunulmaktadir.
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TABLO II
Duyarlhilik matrislerinin (K x 10?) determinantlarinin mutlak degerlerini
kullanarak hidroklorotiazid — spironolakton karisimlar icin dalga
boyunun secimi.

AL/A2 235 240 245 250 255 260 265 270 275 280
235 0 10,8 | 10,9 5,9 2,8 14,9 | 28,3 | 356 | 31,9 | 18,0
240 0 0,1 3,4 10,2 | 204 | 32,2 | 39,0 | 344 | 194
245 0 3.5 10,2 | 20,4 | 32,2 | 38,9 | 34,3 | 194
250 0 6,4 159 | 26,6 | 32,6 | 28,9 | 16,3
255 0 8,7 18,2 | 23,3 | 21,0 | 11,8
260 0 8.9 13,3 | 12,7 7.1
265 0 4,0 5,0 2,8
270 0 1.8 1,0
275 0 0.0
280 0

Duyarlhilik matrislerinin en yliksek mutlak determinant degerini
veren optimum iki dalga boyu bu kalibrasyon modeli i¢cin 240 ile 270
nm’lerine karsilik gelen noktalar oldugu belirlenmistir. Bu secilen iki
dalga boyunda hidroklorotiazid ve spironolaktonun lineer regresyon den-
klemleri Tablo 1'de gértiilmektedir. Bu iki dalga boyunda herbir bilesigin
kalibrasyon denklemleri kullamilarak teorik boéltimde verilen algoritma-
ya gore bu maddelerin 6-20 pg/mL konsantrasyon araliginda bivariate
kalibrasyonu kurulmustur. Numunelerin 240 ve 270 nm lerde 6l¢iilen
absorbans degerleri kurulan bivariate kalibrasyonda yerine kunularak
hidroklorotazid ve spironolaktonun miktarlarn tayin edilmistir. Bu yo6n-
temin uygulanmasinda yapilan matematiksel islemlerde Microsoft Excel
2000 ve Maple V programlar kullanilmistir.
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3.2. Trivariate Kalibrasyon Yénteminin Uygulamast

Bu yontemin ilk uygulamasi Din¢® tarafindan parasetamol, kafein
ve metamizol karisiminin analizi icin yapilmistir. Sekil 2°de goéruldign
gibi bu ti¢c aktif maddelerin spektrumlar1 ayn1 dalga boyu bdélgelerinde
girisim yapmaktadir. Bu ug¢lii karnisimin analizi hicbir ayirma islemi
yapilmaksinin ve herhangi bir grafik islemi kullanmaksizin trivariate ka-
librasyon yoéntemi ile basar ile yapilmistir.

d

Absorbance

220 240 260 280 300 320
Wavelength (nm)

Sekil 2

Absorpsiyon spektrumu; a) 20 pg/mL parasetamol, b) 32 pg/mL
metamizol, ¢) 20 pg/mL kafein ve d) karisim (0.1 M HCI'de).

Bu uygulamada 4-40 pg/ mL kafein, 8-40 pg/mL parasetamol ve
12-48 pg/mL metamizol iceren cozeltilerin standart bir serisi stok ¢6-
zeltilerden hazirlanmistir. Bu standart ¢ozeltilerin spektrumlar1 alinarak
secilen dalga boylarinda konsantrasyon-absorbans iliskisine dayana-
rak 9 lineer regresyon fonksiyonlar1 hesaplanmistir. Bunlar Tablo 3’'de
verilmektedir.
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Uclii kanisimdaki kafein, parasetamol ve metamizol bilesenleri icin
lineer regresyon analizinde elde edilen egim degerleri, duyarhlik matri-
sinin olusturulmasi icin kullanilmistir (Tablo 4).

TABLO IV
Kafein, parasetamol ve metamizol i¢cin 9 dalga boyunda tek

bilesenli regresyon analizinin duyarhlik degerleri (b,,. b,,, ve

b, . kafein, parasetamol ve metamizol i¢in regresyon esitliklerinin

egimleridir
A (nm) bCAFx10-3 bMETx10-3 BPARx10-3
237 19.2 22.2 60.6
242 15.3 22.9 63.6
247 15.0 23.5 61.8
252 19.9 25.4 54.5
257 27.9 26.8 43.3
262 37.0 26.1 31.6
267 44.8 22.8 21.8
272 48.8 17.6 15.8
277 46.5 12.1 12.8

Kaiser teknigine gore duyarhilik matrislerinin determinantlarinin
mutlak degerleri, duyarhihiflt en yliksek dalga boyunun seciminde
kullanilmistir. Bu islemde, optimum 3 dalga boyu setinin secimi icin
duyarlilik matrislerinin farkh 168 ticli cifti hesaplanabilir. Bu hesaplama
islemi 3 boyutlu uzayda cok btiytik hacim gerektirir, diagonal duyarlihk
degerleri burada gosterilmemistir. Duyarlilik matrislerinin en yuksek
determinant degerlerini veren optimum t¢ dalga boyu setinin 242, 262
ve 277 nm oldugu bulunmustur. Secilen bu 3 dalga boyu setinde, her
bilesen icin ayr1 lineer regresyon esitligi Tablo III'de gértilmektedir.

Asagidaki esitlikler trivariate regresyon kalibrasyon yéntemi i¢in
olusturulmustur:

A, = 242, Amix, = 0.0153C,,. + 0.0636C,,, + 0.0229C, .~ 0.0023
A, = 262, Amix, = 0.0370C,, + 0.0316C,,, + 0.0261C, + 0.0023 (27)

A, = 277, Amix, = 0.0465C,, . + 0.0128C,, + 0.0121C,_ + 0.0109
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Bu esitlikler Bolum 2.2. de trivariate regresyon kalibrasyon
algoritmasinin kurulmasinda kullanmilmistir. Yapay karisimlar ve farmaso-
tik preparat icin 242, 262 ve 277 nm’de Ol¢lilen absorbans degerleri ku-
rulan kalibrasyon matrisinde yerine konularak kafein, parasetamol ve
metamizoltin miktarlari tayin edilmistir. Hesaplamalar matris matematigi
olarak bilinen lineer cebir kullanilarak basarilmistir.

Yapilan baska bir ¢alismada'* bu yontemin kafein, parasetamol
ve aspirin karisimin uygulamasinda standart c¢ozeltiler icin elde edilen
absorpsiyon spektrumlarn Sekil 3’de gortilmektedir.

2.5 v v T T T

Absorbance

0.5

220 230 240 250 260 270 280 290 300
Wavelength (nm)
Sekil 3

Absorpsiyon spektrumu; parasetamol (.....), aspirin (-) konsantrasyon
araligy; (@l = bl) 5 pg/mL, (@2 = b2) 10 pg/mkL, (a3 = b3) 15 pg/mlL,

(a4 = b4) 20 pg/mL, ve (ab = bb) 25 pg/mlL, ve kafein (... ) (c1) 4 pg/
mL pg/mL, (c2) 10 pg/mL, (c3) 16 pg/mL, (c4) 22 pg/mL ve (c5) 28 pg/
mL (0.1 M HCI).

Kafein, parasetamol ve aspirin i¢cin 18 dalga boyunda hesaplanan
lineer regresyon fonksiyonlar1 Tablo 5’de gortilmektedir.
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Uclii kanisimdaki parasetamol, kafein ve aspirin bilesenleri icin lineer
regresyon analizinde elde edilen egim degerleri, duyarlihlk matrisinin
olusturulmasi i¢in kullanmilmistir (Tablo VI).

TABLO VI

Parasetamol, kafein ve aspirin i¢in 18 dalga boyunda tek bilesenli
regresyon analizi ile elde edilen duyarlilhik degerleri

A (nm) B,x107% B,x10* B,,x107%
222 39.6 46.8 35.3
224 42.6 40.5 38.7
226 44.9 37.0 42.1
229 46.6 34.2 47.0
232 45.5 32.1 51.6
235 41.1 28.9 56.6
240 28.0 21.7 63.1
244 16.1 17.8 64.9
248 8.6 18.6 62.0
251 6.0 22.5 57.2
254 4.7 28.1 50.6
258 4.1 37.0 40.6
262 4.4 46.6 30.7
266 5.1 55.0 22.3
270 6.0 59.8 16.9
272 6.3 60.3 15.2
276 6.7 57.0 12.9
280 6.3 48.2 11.5

Kaiser teknigine goére duyarhilik matrislerinin determinantlarinin
mutlak degerleri, duyarliligl en yuksek dalga boyunun saptanmasinda
kullanilmistir. Bu islemde, optimum 3 dalga boyu setinin seci-
mi icin duyarliik matrislerinin farkli 816 tgclu cifti olusturulabilir.
Kac adet duyarlibk matrisi olusturulabilecegi asagidaki formulden
hesaplanmistir:

cP = p!

" (p-n)n!

27
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Burada, CE duyarhlik matrislerinin tgcla cifterinin sayisini, p dal-
ga boyu sayisini ve n ise bilesen sayisini gostermektedir. Bu hesaplama
islemi 3 boyutlu uzayda cok btiytik hacim gerektirir, diagonal duyarlihk
degerleri Sekil 4’de gortilmektedir.

x10°

1596109 IjIldeAng

5 10 15 20

Duyarliligin determinant degeri

Sekil 4

Kaiser teknigi kullanilarak, 3 boyutlu uzayda, 816 duyarlhilk
matrisinden elde edilen ve 6 en ytiksek determinant degerine karsihk
gelen optimum ticltl dalga boyu seti (6 maksimum, 229, 248 ve 272 nm
dalga boylarina karsilik gelen negatif ve pozitif determinat degerlerini
gostermektedir).

Duyarhlk matrislerinin en ytiksek determinant degerlerini veren op-
timum tc¢ dalga boyu seti, 229, 248 ve 272 nm olarak kalibrasyon modeli
icin bulunmustur. Secilen bu 3 dalga boyu setinde, her bilesen icin ayri
lineer regresyon esitligi Tablo 5’de gortilmektedir. Asagidaki esitlik seti
trivariate regresyon kalibrasyon yontemi icin olusturulmustur:

Mgy A, = 0.0466*C,, + 0.0470*C, . + 0.0342*C_, — 0.0470
Ay A, = 0.0086*C,, + 0.0620*C, . + 0.0186*C_, .~ 0.0218  (28)
Ay A, = 0.0063*C,, + 0.0152*C, . + 0.0603*C_, .~ 0.1007

272°
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Olusturulan kalibrasyon sentetik karisimlarin ve tabletlerin anali-
zine uygulanmistir.

3.3. Multivariate Kalibrasyon Yénteminin Uygulamast

3.3.1. Multivarite Kalibrasyon Yénteminin Ikili Karisunlara
Uygulamast

Hidroklorotiazid-spironolakton karisimimin analizi i¢cin 225-295 nm
dalga boyu araligindaki spektrumlarinda kritik dalga boylarina karsihik
gelen 235 nm’den 280 nm’ye kadar 10 dalga boyunda elde edilen lineer
regresyon fonksiyonlaria dayal olarak kurulan multivariate kalibrasyon
yontemi ile Bolum 2.3. de 19 nolu denklem kullanilarak karisimlardaki
hidroklorotiazid ve spironolaktonun miktar tayinleri yapilmistir.

Bu yo6ntemde kalibrasyon icin 6-20 pg/mL dogrusal calisma
araliginda hidroklorotiazid ve spironolaktonu iceren ¢ozeltilerin standart
serileri icin okunan absorbans degerlerinden yararlanmlarak hidrokloro-
tiazid ve spironolaktonun Tablo VII' de 235, 240, 245, 250, 255, 260, 265,
270, 275 ve 280 nm’ye karsilik gelen dalga boylarmmdaki lineer regresyon
denklemleri hesaplanmistir.

TABLO VII
Hidroklorotiazid ve spironolaktonun secilen 10 dalga boyundaki dogru
denklemleri ve lineer regresyon katsayilari.

Hidroklorotiazid Spironolakton
g A=mxC+n by A=mxC+n T
235 A =0,0261xC-0,0171 0,9938 A =0,0500x C -0,0556 | 0,9901
240 A =0,0066 x C -0,0113 0,9952 A =0,0539 x C-0,0623 | 0,9902
245 A =0,0063 x C -0,0124 0,9949 A =0,0538xC-0,1076 | 0,9934
250 A=0,0119xC -0,0180 0,9947 A =0,0454xC-0,1140 | 0,9938
255 A =0,0228 x C -0,0263 0,9943 A =0,0329 x C -0,0990 | 0,9937
260 A =0,0402 x C -0,0410 0,9945 A =0,0199 x C-0,0709 | 0,9926
265 A =0,0607 x C -0,0573 0,9942 A =0,0078 x C -0,0134 | 0,9941
270 A =0,0727 x C -0,0697 0,9941 A =0,0028 x C -0,0077 | 0,9962
275 A =0,0638 x C -0,0592 0,9944 A =0,0000 x C +0,0000 | 0,0000
280 A =0,0360 x C -0,0359 0,9946 A =0,0000 x C +0,0000 | 0,0000
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Multivariate regresyon kalibrasyonuicin 225-295 nm spektral aralikta
235 nm’den 280 nm’ye kadar 10 dalga boyunda herbir bilesik icin Tablo
7’de hesaplanan lineer regresyon fonksiyonlar kullanarak Tablo 8deki
multivariate regresyon kalibrasyon denklem seti elde edilmistir.

TABLO VIII
Karisimdaki hidroklorotiazid ve spironolakton icin secilen 10 dalga
boyunda elde edilen multivariate regresyon kalibrasyon denklem seti.

A Denklem Seti
1 235 A, =0,0261 x C,, +0,0500 x C_, - 0,0727
2 240 A, =0,0066 x C,_, +0,0539 x C_, - 0,0735
3 245 A, =0,0063xC, +0,0538 x C_, - 0,1201
4 250 A, =0,0119xC,_ +0,0454 x C_, - 0,1320
5 255 A, =0,0228xC,_ +0,0329x C_, - 0,1253
6 260 A, =0,0402x C, +0,0199x C_, - 0,1119
7 265 A_ =0,0607 x C,_, +0,0078 x C_, - 0,0707
8 270 A, =0,0727 x C,, + 0,0028 x C_, - 0,0774
9 275 A, =0,0638 x C,_, +0,0000 x C_, - 0,0592
10 280 A, =0,0360 x C,,_, + 0,0000 x C, - 0,0359

Bu kalibrasyon icin Tablo 7’deki multivariate regresyon kalibra-
syon denklem seti kullanilarak 10 dalga boyunda Boltiim 2.3. de verilen
algoritmaya gore bu maddelerin 6-20 pg/mL dogrusal konsantrasyon
araliginda multivariate regresyon kalibrasyonu kurulmustur.

Yontemin yapay karisimlarin analizine ve farmasoétik preparatlara
uygulanmasi ile hidroklorotiazid ve spironolaktonun miktar tayinleri
gerceklestirilmistir.

3.3.3. Multivariate Kalibrasyon Yénteminin Uclii Karisumlara
Uygulamast

Bu yaklasim, ashnda trivariate regresyon kalibrasyonuna benzer-
dir, fakat multivariate kalibrasyon yéntemi 3 dalga boyu yerine n dalga
boyunda islemleri icerir. Bu nedenle, kafein, parasetamol ve metamizol
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iceren uc¢lu karisimin lineer regresyonunu olusturabilmek icin 220-320
nm spektral aralikta, kritik noktalar dedigimiz maksimum, minimum ve
omuzlara karsilik gelen 9 dalga boyu (237, 242, 247, 252, 257,262, 267,
272, 277) secilmistir. Tablo 3’de goruldtiga gibi, kafein, parasetamol ve
metamizol icin her bilesenin 9 adet lineer regresyon fonksiyonu, bu dalga
boylarinda 0. derece absorbans degerleri 6lctilerek olusturulmustur.

Multivariate kalibrasyon ic¢in kullanilan fonsiyonlar asagida
verilmektedir:

A, = 237, Amix, = 0.0192C_,. + 0.0606C,,, + 0.0222C, .- 0.0023

A, = 242, Amix, = 0.0153C,,, + 0.0636C,,  + 0.0229C,,_.— 0.0022

A, = 247, Amix, = 0.0150C,, + 0.0618C,, + 0.0235C, .~ 0.0003

A, = 252, Amix, = 0.0199C_,, + 0.0545C,, . + 0.0254C,_. + 0.0010

A, = 257, Amix_ = 0.0279C,,, + 0.0433C,,, + 0.0268C,,_~ 0.0008 (29)
A, = 262, Amix, = 0.0370C,,, + 0.0316C,, + 0.0261C, . + 0.0023

A, = 267, Amix, = 0.0448C,,, + 0.0218C,, + 0.0228C,_. + 0.0064

Ay = 272, Amix, = 0.0488C,,, + 0.0158C,, + 0.0176C,,.. + 0.0110

Ay = 277, Amix, = 0.0465C,,. + 0.0128C,,, + 0.0121C, .. + 0.0109

Boliim 2.3.2. de anlatildig: gibi, yukaridaki denklem seti kullamilarak
elde edilen multivariate kalibrasyon, kafein, parasetamol ve metamizol
iceren ticli kansimlar ve iki farmasoétik dozaj formuna uygulanmistir.

Bu yontemler, diger yontemler ile karsilastirlldiginda avantajlari
asagida siralanmistir:

Bivariate Kalibrasyon Yoénteminin Avantajlart
i) Basit kalibrasyon algoritmasina sahip olmasidir.

ii) Olctim yapilacak dalga boyunun duyarhligi en ytiksek iki dalga boyu-
nun kullanilmasi nedeniyle gtivenilir sonuclar elde edilmektedir.

iii) Calisma dalga boyunun iyi secilmesi kosuluyla buittin ikili karisimlara
uygulanabilir.

iv) Dogrudan absorbans 6l¢timleri kalibrasyon icin yeterlidir.
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Multivariate Kalibrasyon Yoénteminin Avantajlart
i) Basit kalibrasyon algoritmasina sahiptir.

ii) Birden fazla secilen kritik dalga boyunda calisma olanagi vermesi
nedeniyle hatali dalga boylarinin eliminasyonu mimkutndur.

iii) Iki veya daha fazla aktif bilesik iceren kompleks karisimlarin analizi
mumkuindur.

iv) Yontemin uygulanmasi icin dogrudan absorbans degerlerinin 6l¢ul-
mesi yeterlidir.

Ozet

Son yillarda, kimyasal ayirma, ekstraksiyon ve spektrumlarin tirevi
gibi bir 6n islem gerektirmeksizin, iki veya daha fazla etkin bilesigi
iceren karisimlarin ayni anda miktar tayini i¢cin kemometrik yontemler
yaygin olarak kullanmilmaktadir. Bununla birlikte, analitik uygulamalar
icin kemometrik kalibrasyon algoritmalarinin bazilar1 son derece soyut
ve karmasiktir. Bu nedenlerle, son derece basit matematiksel metodolo-
jiye sahip olan bivariate kalibrasyon (iki degiskenli kaibrasyon), trivari-
ate kalibrasyon (Gi¢ degiskenli kaibrasyon) ve multivariate kalibrasyon
(cok degiskenli kalibrasyon) yontemleri, karmasik kemometrik kali-
brasyon yontemleri yerine, cok bilesenli karisimlarin kantitatif analizi
icin kullanilabilir. Bu iki, ti¢ ve c¢cok bilesenli kalibrasyonlar, yuksek
duyarhihiga sahip secilmis dalga boyu setlerindan elde edilen kalibrasyon
fonksiyonlarinin kullanimma dayanir. Bu calisma ile analitik kimyada,
iki, Gi¢ ve cok bilesenli kalibrasyonlarin, ¢ok bilesenli karisimlarin anali-
zine uygulanmasi sunulmaktadir.

Anahtar kelimeler: Spektrofotometri; Lineer regresyon fonksiyonlari;
Cok degiskenli kalibrasyonlar; kombine preparatlarin analizi.

Summary
Multivariate Calibrations Based on Linear Regression
Functions and Their Analitical Applications

In recent years, the chemometric methods have been widely used
for the simultaneous quantitative analysis of mixtures containing two
or more active compounds without requering any priory step such as
chemical seperation, extraction and derivation of spectra. However, some
of chemometric calibration algorithms are very abstract and complex for
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analytical applications. For these reasons, the bivariate, trivariate and
multivariate calibrations having very simple mathematical methodology
can be used, instead of complex chemometric calibration methods, for
the quantitative resolution of multi-component mixtures. The bi-, tri-
and multi-variate calibrations are based on the use of linear regression
functions obtained from the selected wavelength sets having higher sen-
sitivity. This study presents the application of bi-, tri- and multi-variate
calibrations to multicomponent determination in analytical chemistry.

Key words: Spectrophotometry; Linear regression functions, multi-
variate calibrations; kombined pharmaceutical preparation analysis.
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