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RESUMO

Com o uso cada vez maior de produtos industrializados, como os farmacéuticos, 0s
cosmeéticos e os de higiene pessoal, uma nova categoria de poluentes dos corpos aquaticos,
chamados de contaminantes emergentes, vem ganhando destaque no cenario das questdes
ambientais e preservacao da agua potavel do planeta. Entre estes estdo os alteradores endocrinos,
como é o caso dos estrégenos que tém preocupado a comunidade cientifica que ja vem alertando
para necessidade de se estabelecer limite maximo de concentragcdo dessas substancias nas aguas
de abastecimento. Paralelamente ao surgimento de legislacdo para controle desses poluentes é
necessario que ocorra o desenvolvimento de metodologias analiticas rapidas, robustas e com
baixa geracdo de residuos. Em quase sua totalidade os métodos analiticos para quantificacdo de
estrdgenos em amostras de aguas fazem de uso da cromatografia liquida ou gasosas acopladas a
espectros de massa, associada a longas corridas cromatograficas. Neste trabalho € proposta uma
metodologia répida para quantificacdo simultanea de quatro estrégenos (E1, E2, EE2 e E3) em
amostras de aguas superficiais empregando HPLC-DAD e calibracdo multivias com propdsito de
explorar as potencialidades da vantagem de segunda ordem para contornar os problemas da
complexidade da matriz. Modelos de calibracdo de segunda ordem baseados nos métodos
PARAFAC, MCR-ALS, N e U-PLS/RBL foram construidos usando solu¢bes padrédo individual
dos analitos (padrdes puros). Estes modelos foram depois validados empregando-se um conjunto
de misturas sintéticas destes analitos com mais dois potenciais interferentes (a daizeina e
biochanina A) para simular a carga organica e demonstrar a vantagem de segunda ordem. Estas
misturas sintéticas foram construidas usando planejamento Taguchi. Parametros estatisticos de
validacdo satisfatorios foram obtidos, em especial para os modelos U e N-PLS/RBL. Por fim
amostras de rio e esgoto fortificadas com os quatro estrégenos foram submetidas a uma pre-
concentracdo e limpeza da amostra usando cartuchos SPE-C18, seguido da andlise
cromatografica. A aplicacdo dos modelos de calibracdo as amostras de aguas fortificadas levou
para a maioria dos casos a uma recuperacdo entre 70 e 120%, refletindo a boa exatiddo do
método proposto.

Palavras-chaves: Estrégenos, HPLC-DAD, SPE, PARAFAC, MCR-ALS, U e N-PLS/RBL.
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ABSTRACT

With the increasing use of manufactured products such as pharmaceuticals, cosmetics and
toiletries, a new category of water bodies pollutants, called emerging contaminants, is gaining
prominence in the environmental issues and preservation scenario of the planet's fresh water.
Among these are endocrine disruptors, such as estrogens that has concerned the scientific
community that has been warning for need to establish maximum concentration levels of these
types of substances in the drinking water. Parallel to the legislation’s rises to control these
pollutants is necessary the development of rapid analytical methodologies, robust and with low
waste generation. Almost all the analytical methods for quantification of estrogens in water
samples make use of liquid or gas chromatography coupled to mass spectra associated to long
chromatographic runs. In this work a fast method is presented for simultaneous quantification of
four estrogens (E1, E2, E3 and EE2) in surface water samples using HPLC-DAD and multiway
calibration with the purpose to exploit the potentialities of the second order advantage to
circumvent the problems of sample complexities. Second order calibration models based on
PARAFAC, MCR-ALS, N and U-PLS/RBL methods were constructed using individual pattern
of analytes (pure standard) solutions. These models were then validated using a set of synthetic
mixtures of these analytes with two potential interferences (daizein and biochanin A) to simulate
the organic load and to demonstrate second order advantage. Satisfying statistical validation
parameters were obtained, especially for U and N-PLS/RBL models. Finally river and sewage
samples fortified with four estrogens were subjected to a pre-concentration and sample clean up
using SPE-C18 cartridge followed by chromatographic analysis. The application of the
calibration model to the fortified waters' samples led to, most cases, a recovery between 70 and
120%, reflecting the good accuracy of the proposed method.

Keywords: Estrogens, HPLC-DAD, SPE, PARAFAC, MCR-ALS, U and N-PLS/RBL.
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1. INTRODUCAO

1.1 Caracterizacédo da problematica

Os estrogenos sdo hormdnios femininos classificados como alteradores endocrinos [1-3].
Os alteradores enddcrinos (ED) sdo substancias que causam alteragcGes no sistema endocrino,
acarretando modificacGes nos processos fisioldgicos dos seres vivos que 0s ingere. Dentre estes
EDs pode-se citar os horménios femininos E1 (1,3,5(10)-Estratrien-3-0l-17-one, ou Estrona), E2
(1,3,5-Estratriene-3,17B-diol, ou 17B-Estradiol), E3 (1,3,5(10)-Estratriene-3,16a,17p-triol, ou
Estriol) e o EE2 (17a-Ethynyl-1,3,5(10)-estratriene-3,17B-diol, ou 17a-Ethynylestradiol), sendo
0s trés primeiros naturais e o ultimo sintético [1-7]. Estes hormdnios merecem destaque por
estarem presentes no meio aquatico proveniente do tratamento, ndo totalmente eficaz, que as
aguas residuéarias recebem nas ETES [8,9], e por terem sido comprovado alteracdo na fauna
aquatica por causa da sua presenca [2,4,10-13].

E crescente a preocupacdo com os EDs, uma vez que se esses alteradores podem
modificar a fisiologia animal, também podem alterar a fisiologia do homem ao longo do tempo
[8]. Dentre estas alteracdes pode-se citar sexualidade precoce, infertilidade, cancer, obesidade e
disfuncéo da tireoide [9,12].

Nos altimos 20 anos [14] o numero de trabalhos que ddo enfoque nos contaminantes
emergentes, como os EDs, tem crescido. Nesse tempo foi identificado a presenca de EDs em
agua de mar [2], de aguas residuais como esgoto [4,9,8], &gua mineral [12], &gua de rio [11,8] e
alimentos como leite e seus derivados [6].

Como propostas de metodologias analiticas existentes na literatura para quantificacdo de
EDs vemos que a maioria delas fazem uso da cromatografia liquida ou gasosa ambas hifenadas
com MS [1,4,9,8,15], embora também ha registros de métodos que empregam o DAD e
fluorescéncia (FLU) como forma de deteccdo [2,6,11,13]. Em menor nimero encontramos,
também, métodos que vao desde ensaios enzimaticos como ELISA [3,5], biosensores [4] a
métodos com deteccdo eletroquimica a base de grafeno [10] e diamante dopado com boro [16].

Embora as técnicas analiticas citadas acima sejam sensiveis e apresentarem bons
resultados para a analise desses horménios, ndo € dificil encontrar amostra que apresente um ou
mais interferente que comprometa a quantificagcdo exata dos analitos, desta forma invalidando o
método proposto. Sendo assim muitas vezes faz-se necessario revalidar o método, o que nem
sempre € uma tarefa trivial, e isto demanda um trabalho laborioso com grande consumo de
reagentes de alta pureza aumentando o custo da analise.

Assim a calibracdo de ordem superior pode ajudar, j& que a quantificacdo do analito
mesmo na presenca de interferentes é possivel, levando assim a vantagem de segunda ordem.
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Diversos trabalhos tém sido publicados visando a dita vantagem de segunda ordem, sendo eles
envolvendo a cinética de reacdo, ou instrumentos analiticos ja corriqueiros em laboratorios como
LC-DAD, LC-MS, CG-MS e espectro de excitacdo e emissdo em 3D na fluorescéncia molecular
(EEM) em sua maioria [17-19].

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia analitica empregando cromatografia liquida de alta
eficiéncia com deteccdo por arranjo de diodos para quantificacdo rapida e simultanea de quatro
estrogenos (E1 (1,3,5(10)-Estratrien-3-ol-17-one, ou Estrona), E2 (1,3,5-Estratriene-3,17p-diol,
ou 17p-Estradiol), E3 (1,3,5(10)-Estratriene-3,16a,17p-triol, ou Estriol) e o EE2 (17a-Ethynyl-
1,3,5(10)-estratriene-3,17p-diol, ou 17a-Ethynylestradiol)), em amostras de &guas naturais

usando calibracdo de segunda ordem.

1.2.2 Objetivos especificos

¢ Construir um modelo de calibracdo com padrdes puros dos analitos empregando o0s
algoritmos de segunda ordem PARAFAC, MCR-ALS, UPLS-RBL e NPLS-RBL.

¢ Validar os modelos frente um conjunto de validacdo de amostras sintéticas com adi¢édo de
potenciais interferentes (a daizeina e biochanina A).

¢ Avaliar o desempenho dos modelos na predicdo dos estrégenos em amostras de rio e

esgoto fortificadas.
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2.1 Contaminantes emergentes

Os contaminantes emergentes constituem uma classe de compostos quimicos que
apresenta efeito nocivo ao meio ambiente e que, embora seja danoso a0 mesmo e aos seres
humanos, ndo possui legislacdo especifica para seu controle. Este grupo de contaminantes é
oriundo dos produtos largamente utilizados no dia a dia, como principios ativos e incipientes de
medicamentos humano e veterinario, produtos de cuidado pessoal como perfumes e cremes,
plasticos e aditivos industriais. Os residuos destes produtos de uso didrio chegam aos esgotos
domeésticos e/ou industriais e que por inadequacéo do sistema de tratamento (ETES) sao lancados
nos corpos aquaticos, perturbando o equilibrio natural deste ecossistema, e podendo chegar as
aguas de abastecimento [2, 4, 8, 10, 20, 21-24].

2.1.1 Hormonios femininos

Dentre os varios tipos de contaminantes emergentes 0s estrogenos, que sdo hormonios
femininos e que agem como alteradores enddcrinos (EDs) [19, 21], tem recebido atencédo
especial por parte de pesquisadores devida sua capacidade de modificar processos fisioldgicos na
fauna aquética. Desses horménios femininos os mais importantes, devido a larga utilizacdo sob a
forma de farmacos para reposigdo hormonal, sdo o E1 (Estrona), E2 (17p-Estradiol), E3 (estriol)
e EE2 (17B-Etinilestradiol), sendo os trés primeiros naturais e o ultimo sintético [1-15]. A

formula estrutural desses hormonios pode ser visualizadas na Figura 2.1.

0 Hic OH

Estradiol

HqC

Estrona

HO HO

Figura 2.1: Férmula estrutural dos estrégenos E1, E2, EE2 e E3.

Com o consumo crescente de medicamentos a base destes estrogenos, torna-se cada vez
mais importante o controle de residuo dos mesmos em aguas superficiais, onde ha o despejo do
esgoto tratado, uma vez que ndo ha controle ou investimento para reduzir os niveis de EDs no

tratamento do esgoto doméstico e industrial [12, 14, 19-23]. Uma consequéncia ja constatada do
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acumulo desses hormonios em rios € a feminizacdo de peixes [8, 19-22], com isto é crescente 0
numero de trabalhos que tratam do problema do descarte de esgoto “tratado” em rios e lagos [1-

5, 7-8, 10, 12-14, 19,24].

2.1.2 Técnicas analiticas para quantificacdo de hormonios

As técnicas analiticas mais utilizadas para identificacdo e quantificagdo de hormonios em
aguas sdo a LC-DAD, LC-MS, LC-FLU e CG-MS. Outras menos comuns como ELISA e
sistemas com deteccdo eletroquimica podem ser encontradas na literatura. Como é mostrado na
Tabela 2.1, onde se podem comparar distintas amostras, preparo de amostra, técnicas de

deteccdo e figuras de mérito para analise de hormonios.

2.2 Cromatografia

A cromatografia € uma técnica fisico-quimica de separacdo dos componentes de uma
mistura baseado em diversos mecanismos, dentre eles pode-se citar o de adsor¢éo, de particao,
de troca ionica etc. entre a substancia que se deseja separar e no equilibrio desta entre a fase
estacionaria e a fase modvel. A separacdo é baseada nas diferencas de afinidade que os
componentes da mistura possuem com relacdo as duas fases em que eles estdo em contato [25-
26].

Na Figura 2.2, ilustra-se um sistema com quatro substancias que sao injetadas na coluna
de um sistema LC, em que é possivel observar o processo de transferéncia de massa e separacao
das substéncias ao longo da corrida cromatografica. Em (1) inicialmente todos os componentes
presentes na amostra injetada estéo interagindo com a coluna segundo suas afinidades, e na parte
inferior € mostrado um cromatograma hipotético para cada etapa da passagem da mistura pela
coluna, em (11) e (I11) ja é possivel ver uma resolucdo dos componentes da mistura e em (IV) a

total separacdo dos quatros constituintes da mistura.

g(l) ‘AA' D 4a 2,00 Ar (V) .,.
W

z %\' Na # B Detector

M NW\ ANNA

Figura 2.2: Exemplo de um sistema cromatografico de separagdo para quatro substancias.
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Tabela 2.1: Resumo dos métodos analiticos para quantificacdo de horménios
. ~ 1 Recuperagéo 0 Tempo de .
Pré Tratamento | Intrumentacdo | Estrogeno | LOD (ng.L™) | Amostra (%) RSD (%) analise (min) Referencia
Sucessivas
~ El, E2, E3 50-200 e Lodoe 15-879e |15-57e0,2-
extracdes e clean- | LC-MS/IMS e EE2 100-500 | Sedimento | 48,1-96,7 3,4 10 (1]
up, SPE (C18)
SPE (C18) UFLC - FLU Elé EZE’ZE?’ 223 | AguadoMar| 88-103 15-3 10 2]
DLLME ELISA E2, EE2 0,22-1.2 Rio e Esgoto 77-120 2-45e12-22 70-75 [3]
HFLLME HpLc-DAD | ELE2E3 | 19 ggp | Amblentale | g/ g 1175 | 55-84 20 [11]
e EE2 Biologica
E1l,E2,E3 | 0,037-0,17¢ .
SPE (C18) LC-LC-MS/MS o EE2 0.14-38 Rio e Esgoto 41-102 3,1-15 24,8 [12]
No eletrodo FIA-BDD | ELE2e | 570 p7000 |AGUBDEMIOE | g4 419 10 8,2 (com [14]
amperométrico E3 de torneira tratamento)
SPE (C18) LVIPTV-GC- | ELE2ZE3 | 4 oatodos | Esgoto 94 - 120 12-30 155 - 255 [19]
MS e EE2
El,E2e . .
SPE (C18) LC - DAD EE2 50-170 Rio e torneira| 75,5-925 6 15 [25]
El, E2, E3 2-30e . 32-68e52-
SPE (C18) LC-MS S EE 10-100 | RioeEsgoto 51 5-14¢6-16 37 [26]
SPE em linha HPLc-Mms | ELVEZES | 415 005 Rio 71,3- 94,6 28-37 10 [27]
(online) e EE2
El, E2, E3 . Este
SPE (C18) HPLC - DAD i 300-790 | RioeEsgoto | 76,19-103,2 | 2,45-5,42 3 Trabalho
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Na Figura 2.3 é mostrado um fluxograma das principais técnicas cromatograficas
existentes, desde a cromatografia planar a em coluna passando pela cromatografia com fase

movel e/ou estacionaria gasosa e/ou liquida [25].

CROMATOGRAFIA
1
v v
[ PLANAR |
I
¥ v v v
[ LiQuiDO [ GAs | FLUIDO LIQUIDO
SUPERCRITICO
[Lig |[ Sol |[FL|[ Liq |[Sol |[FL| [sSol| [FL]| [Lig| [Se1| [FL]

VIEL T ] Tl

[pc | [TLC |[ GLC |[ BPGC || cGC |[ sPsc |[BPsC |[ LLC | [ BPLC |[ CLC | 1EC |[ BC |

Tipo de

Cromatografia

Figura 2.3:Fluxograma das técnicas cromatograficas de separacdo. Adaptado de [25].

2.2.1 Cromatografia liquida de alta eficiéncia
A cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC, do inglés High Performance Liquid
Chromatography) com fase reversa € do tipo BPLC (Cromatografia Liquida com Fase Ligada),
pois uma cadeia carbénica (seja octil, C8, Octadecil, C18 etc.) estd quimicamente ligada a silica,
garantindo assim a coluna uma afinidade com compostos apolares. Diferentemente da
cromatografia gasosa, a cromatografia liquida faz uso de temperaturas baixas (entre - 15 °C e
70°C), o que representa uma vantagem da LC frente a GC para quantificacdo de analitos que ndo

sdo estaveis termicamente [27-30].

2.2.2 Detectores em cromatografia liquida
Os detectores para LC devem apresentar alta taxa de aquisicdo de dados, resposta rapida,
sensibilidade, seletividade, estabilidade, reprodutibilidade, apresenta resposta linear e rapida aos
analitos, ndo contribuir para o alargamento do pico e confiabilidade. Sendo assim os detectores
mais utilizados na LC sdo os com arranjo de diodos (DAD), os de fluorescéncia (fixando um
comprimento de onda para excitagdo e emissdo), os de fluorescéncia de varredura répida
(fixando um comprimento de onda para excitacao e registrando o espectro de emisséo), espectros
de massa, detectores por indice de refragdo e com deteccéo eletroquimica [25-26].
Dentre estes detectores, 0 DAD, o fluorimetro de varredura rapida e o espectrometro de

massa se destacam pela quantidade de dados adquiridos. Com eles podem ser adquiridos varios
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cromatogramas em uma Unica corrida, ou seja, para cada tempo de eluicdo € registrado um
espectro na regido do UV/Vis, um espectro de emiss@o ou um espectro com a razao carga massa
da fracdo analisada. Com estes equipamentos pode-se registrar uma quantidade enorme de dados
com variadas informac6es sobre a substancia de interesse, que mais a frente serd mostrado de

importante valia para desenvolver novas metodologias.

2.2.3 Preparo de amostra para cromatografia liquida
Ha diversas metodologias de preparo de amostra para a cromatografia liquida, que sdo
fundamentais para extrair, pré-concentrar e limpar a amostra de modo a ndo danificar o sistema
cromatografico e para baixar os limites de detec¢do e quantificagdo da técnica.

E de fundamental importancia pré-concentrar a amostra quando os analitos estiverem em
concentracdes mais baixas que o limite de deteccdo das técnicas utilizadas para detecta-los como
UV/Vis, fluorescéncia molecular e espectrometria de massa.

Dentre os procedimentos de preparo de amostras para cromatografia liquida existentes
para quantificacdo de horménios femininos, pode-se destacar a extracao liquido-liquido (LLE)
[1,6], microextracdo liquido-liquido dispersiva (DLLME) [3,31], microextracdo liquido-liquido
dispersiva em fase solida (DLLSME) [6,41], Micro extracdo liquido-liquido em fibra oca
(HFLLME) [11], extracdo em fase solida (SPE) [2,6,8,12-14,20-21,23-24,32-34,37-39,40,42] e a
extracdo assistida por micro-ondas (USE) [13]. A SPE é a mais aceita para estes analitos por
apresentar uma recuperacdo satisfatoria e efetuar a pré-concentracdo e a limpeza em uma Unica

etapa.

2.2.3.1 Extracao em fase solida

Considerado o método de preparo de amostra mais difundido e utilizado, a SPE pode ser
utilizada para pré-concentrar e/ou limpar a amostra antes de injeta-la no sistema cromatogréafico
[2,6,8,12-14,20-21,23-24,32-34,37-39,40,42].

Limpar a amostra € muito importante, pois na amostra real podem existir algumas
substancias que podem ser adsorvidas irreversivelmente na coluna. O procedimento para utilizar
um cartucho SPE é muito simples, inicialmente ativa-se o cartucho com a fase organica, depois
com é4gua a baixa vazéo (de aproximadamente 2 mL min™), em seguida passa-se a amostra a
mesma vazao. Depois de realizada a retencdo do analito na fase estacionaria faz-se uma limpeza
do cartucho a fim de retirar as substancias com menor forga de retencdo na fase estacionéria e
assim melhorar a linha de base do cromatograma. Nesta etapa é necessario um conhecimento
prévio do analito, pois se deve passar uma mistura da fase organica em agua de modo a néo eluir

0 analito, mas retirar algumas substancias que tornaria o cromatograma mais complexo [32,41].
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Apbs esta etapa de limpeza os analitos sdo eluidos com a fase organica pura a
aproximadamente 2 mL min™, o volume eluido é secado em um fluxo de nitrogénio e depois
redissolvido na fase organica. E para finalizar o tratamento da amostra passa-se por um filtro
seringa hidrofilico com poros de diametro na ordem de pm, no caso deste trabalho que a amostra
é aquosa, para a retirada de particulas grandes e pequenas quantidades de &gua que tenha sido

eluida com a fase organica [32,41].

2.3 Quimiometria

Segundo a Sociedade Internacional de Quimiometria (International Chemometrics
Society (ICS)) a Quimiometria € a ciéncia relacionada a medidas realizadas em um sistema ou
processo quimico, obtendo informacdes sobre o estado do sistema através da aplicacdo de
métodos matematicos ou estatisticos.

A quimiometria pode ser dividida basicamente em trés ramos. O planejamento de
experimentos, etapa que visa modelar as varidveis de um dado sistema em estudo a fim de
maximizar ou minimizar uma dada resposta: busca-se uma equacdo matematica linear que
explique a tendéncia do sistema [43].

Reconhecimento de padrdes é o uso de medidas quimicas para encontrar similaridades e
dissimilaridades entre um conjunto de amostras e/ou alocar em grupos pré-determinados
amostras desconhecidas [44]. De acordo com a informacdo de pertinéncia das amostras, 0s

métodos de reconhecimento de padrdes podem ser categorizados em:

e Reconhecimento de padrdo néo-supervisionado (RPNS): a priori ndo se conhece a
pertinéncia das amostras, as técnicas mais populares para se fazer RPNS é a analise por
componentes principais (PCA, do ingles “Principal Component Analysis) ¢ a Andlise
Hierarquica de Classes (HCA, do inglés, Hieraquical Cluster Analysis). Os métodos de
RPNS também podem ser empregados com ferramenta de deteccdo de amostras estranhas
a um dado grupo que deve ser homogéneo, este processo é denominado de deteccdo de
“outlier” [45].

¢ Reconhecimento de padrdes supervisionado (RPS): neste caso para um conjunto I de
amostras, ditas de treinamento, as quais se sabe a sua pertinéncia de classe, constroi-se
modelos que podem ser probabilisticos e/ou deterministicos que posteriormente séo
empregados para alocar amostras desconhecidas. As técnicas mais populares para se
fazer RPS sdo Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classe (SIMCA),

Analise Discriminante Linear (LDA), Redes Neurais (RN), Maquinas de Suporte Vetores
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para Classificacdo (SVMC) e Andlise Discriminante por Minimos Quadrados Parciais

(PLS-DA) [46-47].

Muitas aplicacGes das RPs em Quimica sdo voltadas para analise do tipo screening, com
resultados binarios (sim/ndo; conforme/ndo conforme). Como bons exemplos da aplicacdo de
RPs em Quimica pode-se citar, discriminacdo geografica de amostras de alimentos e bebidas [48-
51], deteccdo de estado de conservagao e tipos de Oleos vegetais comestiveis [52-53], controle da
qualidade de medicamentos e combustiveis [54-57].

A outra vertente de quimiometria é a busca de modelos empiricos quantitativos que
correlacionam um ou multiplos sinais analiticos a uma dada propriedade (geralmente
concentracdo) [58-61]. Este procedimento € conhecido como calibracdo, e esta discutido em

mais detalhes nas secGes subsequentes.

2.3.1 Calibracéo em quimica analitica

Dependendo do tipo de dado (quantidade de sensores) utilizado, metodologias distintas
podem ser empregadas para construcdo de um modelo de calibracdo. Na Tabela 2.2 podem-se
visualizar formas distintas de organizacdo dos dados e a nomenclatura utilizada para designar os

mesmaos.

Tabela 2.2: Categorizagdo dos dados analiticos.

DADOS 02 Ordem 12 0Ordem 22 0Ordem 32 Ordem 42 Ordem

L
]
i
]

amosra | L1 1T
]
I
i
| Escalar Vetor Matriz
i
i

Conjunto !

de I

]

amostras !
E Vetor  Matriz 3 vias
» ~ Multivariada

Calibragdo | < > € p ’>

' univariada Multivias

Adaptado da referéncia [62].

Na calibracdo univariada, correlaciona-se uma grandeza instrumental com a concentragédo
do analito. Esta relacdo geralmente possui um perfil linear numa faixa de concentracdo em

estudo. Nesse caso sdo necessarios alguns padrfes puros do analito em distintas concentracoes,

LICARION PINTO



a 4",,4)
=

FUNDAMENTACAO TEORICA 26

(entre 5 e 7 padrdes), que serdo utilizados gerar o modelo de calibracdo (curva analitica). Esta
calibracdo, para o caso linear, consiste em encontrar os coeficientes de correlagdo angular e
linear e, em geral, utiliza-se da estimativa por minimos quadrados ordinarios para encontrar
coeficientes (b e by) que minimize o residuo do modelo [58-62].

Este tipo de calibracdo, embora bastante difundida e consolidada na literatura, apresenta
alguns inconvenientes, como o fato de requerer total seletividade no sensor empregado para
registrar o sinal analitico, impossibilidade de fazer predi¢bes na presenca de interferente, e se
quer possibilita ao analista detectar a presenca dos mesmos [58-62].

Quando se emprega multiplos sensores para correlacionar concentragdo (ou outro
parametro) e sinal analitico, estes modelos passam a ser denominados de multivariados. Este tipo
de abordagem permite superar alguns dos inconvenientes da calibracdo univariada, permitindo
uso de sensores ndo seletivos e possibilitando ao analista detectar espécies quimicas nédo
calibradas quando estas aparecem em amostras de predi¢do, mas ainda assim ndao permitem que
predi¢bes confidveis sejam efetuadas. Os principais métodos para este tipo de calibracdo sdo
regressdao linear multipla (MLR) com selecdo de varidveis [63], regressdo em componentes
principais (PCR), minimos quadrados parciais (PLS) e regressdo por maqguinas de suporte de
vetores (SVMR) [64-65].

A calibracdo multivias é uma modalidade de calibracdo que, embora com bases
matematicas antigas, as aplicacbes em quimica analiticas podem ser consideradas recentes. Para
gerar dados em multivias € necessario registrar o sinal de cada amostra em pelos menos dois
arranjos de sensores. Exemplos classicos de dados em multivias de segunda ordem sdo matrizes
excitacdo/emissdo, perfis LC-DAD, tempo-pH [18,62,66].Neste tipo de abordagem em que a
concentracdo é relacionada com dados multivias é possivel fazer predi¢fes confidveis mesmo na
presenca de interferentes. Esta caracteristica ¢ conhecida como “vantagem de segunda ordem”

[61-62,66].

2.3.2 Calibracdo multivias

Na calibracdo multivias o sinal analitico organizado em tensores é decomposto via
algoritmos apropriados para construcdo dos modelos de calibracdo. Na literatura, ha diversos
métodos de calibracdo multivias, os mais difundidos séo apresentados a seguir para o contexto de

segunda ordem, e estes conceitos podem ser facilmente generalizados para outras ordens [62].

2.3.2.1 Métodos de Tucker
Os primeiros métodos multidimensionais foram desenvolvidos por psicometristas, na

década de 60, L. Tucker propds trés métodos para dados em multivias que, posteriormente
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ficaram conhecidos como métodos de Tucker. O Tucker 1 desdobra (do inglés, unfold) os dados

trilineares seguindo uma decomposicéo bilinear usando PCA.

L]
Desdobrand(>

X IxJxK

Figura 2.4:Processo de desdobramento de um tensor | x J x K em uma matriz bidimensional do tipo i x JK.
Adaptado de [67].

Na Figura 2.4 é mostrado um tensor de trés vias (I X J x K) de dados para um sistema
LC-DAD, por exemplo. A dimenséo | é o das amostras, o vetor J os tempos de eluigdo e o vetor
K é referente ao espectro de absorbancia na regido do UV. Desdobrar este tipo de dados é
reorganizar em uma matriz 2D do tipo | x JK, sendo as linhas as amostras (vetor 1) e as colunas
os tempos de eluicdo (vetor J) para cada comprimento de onda, ou seja, um cromatograma para
cada comprimento de onda da regido do UV lado a lado. A p6s a decomposicdo mostrada acima
aplicam-se os métodos bilineares (PCA) convencionais, contudo o grande numero de parametros
gue necessitam ser estimados leva a modelos muito complexos [67].

O Tucker 2 é um caso particular do Tucker 3, em que uma das dimensdes é mantida fixa
durante a decomposi¢cdo. O Tucker 3 é o mais importante dos métodos de Tucker cuja base

estrutural é dada pela Equacéo 2.1.

X = AG(C®B)' + E 2.1

Onde, X é a matriz tridimensional, ® é o produto de Kronecker. A, B e C contém 0s
pesos do modelo. G é a matriz conectora (matriz core) e E € o tensor que contém os erros do
modelo. Conforme ilustrado na Figura 2.5 D, E e F indicam o nimero de fatores em cada
dimensdo e podem ter valores diferentes, ou seja, 0 nimero de fatores decompostos podem ser
diferente em cada dimensdo. Sendo assim, G (DXEXF) indica a interacdo entre cada dimenséo, ou
seja, um valor proximo a zero indica pouca interacdo ou interacdo insignificante entre as

diferentes dimensdes. Uma restricdo € que A, B e C sdo usualmente ortogonais [67-69].
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Figura 2.5:Representacdo esquematica da Equacéo 2. Adaptado de [67].

2.3.2.2 Método generalizado de anulacéo de posto
H& também outros métodos tais qual o método generalizado de anulacdo de posto
(GRAM) que realiza a calibragdo com a amostra e uma mistura do padrdo. Neste algoritmo é
buscado um numero de fatores que consiga extrair o perfil puro dos constituintes do padrao e por
proporcionalidade tenta estimar a concentra¢do do analito na amostra real. Embora possua uma
boa fundamentacdo matematica, este método ndo é muito difundido pela limitacdo do modelo ser

construido com apenas um padréo de calibragéo [70-71].

2.3.2.3 Analise de fatores paralelos
O PARAFAC (Analise de fatores paralelos do inglés, PARAIlel FACtor analysis) é um
algoritmo similar ao modelo de Tucker 3 com a restricdo de que o nimero de fatores em cada
dimensdo sejam iguais D=E=F#0. Este algoritmo também pode ser visto como uma
generalizacdo da PCA, sendo o PARAFAC composto por duas matrizes de pesos (B e C) e uma
de escore (A) como mostrado na Equacéo 2.2. Muito embora a forma de se estimar os escores e

0s pesos na PCA difira da forma como sdo calculados para 0 PARAFAC [67-69].

Xijk = Df=1AifbjeCir + €jji 2.2

Onde ejjx € o termo referente aos residuos e f € o numero de fatores do modelo.O
PARAFAC também pode ser representado de forma similar ao modelo de Tucker 3 pela equacéo
3.3.
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X = A(C|®|B)t + E 2.3

A matriz de residuo € minimizada usando o ALS. De forma analoga ao Tucker 3, pode-se
representar a equacao 3.3 graficamente, como é mostrado na Figura 2.6.

Devido a restricio do numero de fatores serem iguais nas trés dimensdes,
simultaneamente, 0 PARAFAC é menos flexivel e usa menos graus de liberdade do que o
Tucker 3, sendo usado para a modelagem de sistemas comportados, ou seja, cujas leis fisico-
quimicas sdo claramente definidas, como € o caso do conjunto de dados de excitacdo/emissao na
fluorescéncia molecular. Uma consequéncia direta é que, por ser mais restrito, 0 PARAFAC
necessita de bem menos amostras que a PCA e o Tucker 3 para atingir a resposta desejada
[67,72,74].

B!
+

X IxJxK A E IxJxK

= e

Figura 2.6: Representacdo grafica do PARAFAC. Adaptado de [67].

Outra vantagem do PARAFAC é que, devido as suas restricdes, este algoritmo fornecera
uma solucdo Unica, pois 0 modelo ndo podera sofrer rotagcbes sem perda de ajuste, propriedade
conhecida como unicidade. Como o PARAFAC fornece uma solucao Unica, podem-se estimar o0s
componentes puros nos dois modos instrumentais utilizados, se forem trilineares [62,69-71].

A escolha do nimero de fatores é crucial e ndo existe critério absoluto para isto, sendo a
escolha feita com base no conhecimento quimico do sistema, em métodos de reamostragem e
validagdo cruzada ou o teste de consisténcia do core (CORCONDIA, o inglés “Core Consistency
Diagnostic”). Esse teste utiliza a matriz reconstruida pelo PARAFAC e aplica o Tucker 3,
obtendo-se a matriz conectora construida pelo Tucker 3 (G). Idealmente ela deve ser uma
hiperidentidade para as trés dimensGes em conjunto. Na Equacdo 2.4 esta mostrada a forma
como o0 CORCONDIA é calculado [67,69].

LICARION PINTO



a 4",,4)
=

FUNDAMENTACAO TEORICA 30

_ 1)2

f y«f vf
CORCONDIA = 100 « [1 — 24 21 2h(Grucker 24

S5 55 4]
Um valor de CORCONDIA superior a 50% é um indicativo de que ha trilinearidade nos

dados.

2.3.2.3.1 Minimos quadrados alternados

O algoritmo dos minimos quadrados alternados (ALS, do inglés “Alternanting Least
Squares”) ¢ utilizado para guiar o resultado do PARAFAC a uma solu¢dao quimicamente
interpretavel. Para isto o ALS precisa que duas das matrizes de pesos sejam conhecidas e assim
estimar a desconhecida.

Caso se tenha os valores iniciais dos loadings, os escores sdo facilmente determinados
pelo método dos minimos quadrados. Como nem sempre isso € possivel estimam-se esses
valores a partir de valores randémicos, por decomposicao trilinear direta (DTLD) ou com ambos.
Sendo escolhido a que resulte em um menor residuo [67-71,75]. Os passos do ALS para o

PARAFAC sdo demonstrados a seguir:

1- Decidir o numero de fatores f.

2- Inicializa B e C (loadings).

3- Estimar A por um ajuste dos minimos quadrados, empregando X, B e C.

4- Estimar B.

5- Estimar C.

6- Repetir as etapas de 3 a 5 ate a convergéncia (residuo < 10°° ou 2500 iteracdes).

Como a quantidade de dados é enorme para calibracdo de ordem superior, € comum
desdobrar os dados e reduzir a dimensionalidade utilizando uma PCA, para que o célculo do
ALS seja acelerado e para reduzir possiveis problemas de colinearidade, o que dificulta quando
for necessario inverter a matriz, como é o caso da etapa 3 [74, 76-78].

O PARAFAC2 consiste de modificagdes da versdo convencional trilinear de modo a
permitir a quebra da trilinearidade em um dos sensores e possibilitar a analise de dados onde
cada pedaco tem um numero diferente de pontos. Esta € uma caracteristica que torna o

PARAFAC2 bem atrativo para dados cromatogréaficos [79].
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2.3.2.4 Trilinearidade
Dados de fluorescéncia molecular em 3D (excitacdo/emissdo) é um exemplo claro da
aplicacdo do PARAFAC, que faz uso de dados trilineares. Dados de excitacdo/emissdo sdo
trilineares devido a, para um analito, com o aumento da concentracao o valor dos escores (A, na
Eq 2.3) aumenta proporcionalmente. Da mesma forma os espectros de emisséo aumenta de
intensidade com o comprimento de onda de excitacdo e proporcionalmente a concentragdo. Em
outras palavras a trilinearidade é a capacidade que trés vetores (A, B e C na Eq 2.3),

independentes entre si, possuem de reconstruir um tensor de trés vias sem perda de informagéo.

2.3.25 MCR-ALS

A resolucdo de curvas multivariadas (do inglés, Multivariate Curve Resolution, MCR) é
um método que visa extrair o perfil puro. Com este algoritmo, consegue-se determinar a
contribuicdo individual de cada constituinte presente em uma mistura, mesmo sem informacoes
prévias sobre sua natureza e composi¢do. Diferentemente do PARAFAC, que necessita que 0s
dados sejam trilineares, o MCR permite a quebra da trilinearidade em um dos modos
instrumentais [80-81].

Inicialmente 0 MCR foi desenvolvido para a resolucdo de curvas para dados
bidimensionais, entdo antes de realizar o MCR deve-se decompor a matriz tridimensional em
uma bidimensional, isso se faz aumentando a matriz em um dos modos, como mostrado na
Figura 2.6. Geralmente, aumenta-se a matriz na dimensdo onde ha a quebra da trilinearidade,
que no caso da cromatografia liquida é o tempo de eluicdo devido a ocorréncia de deslocamento

do tempo de retencéo dos constituintes [80-82].

D A umentada |= C Aumu.ta.daJ ST + m

N
7N~

= D= i
L]
o=

2 IxJxK

==

=

g

= =

Figura 2.7:1lustracdo do procedimento de geracdo da matriz aumentada e decomposi¢cdo MCR.
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Na Figura 2.6 pode-se ver como aumenta uma matriz para 0 MCR, nesta figura tem-se o
exemplo de quatro constituintes presentes em | amostras, onde ha deslocamento do tempo de
retencdo para um dos constituintes. Como se pode perceber nos cromatogramas na matriz D
aumentada (1JxK).

Sendo assim 0 modo aumentado foi o do tempo de eluigdo j& que € o modo que apresenta
a quebra da trilinearidade. Em C aumentada (IJxF) é mostrado o perfil cromatogréafico puro de
cada um dos quatro constituintes e em ST (FxK) é mostrado o perfil espectral puro para cada
constituinte. A matriz E (1JxXK) representa o residuo, onde F é o nimero de constituinte medidos
em J tempos de eluicdo e K comprimento de ondas para cada | amostras.

O MCR-ALS busca decompor uma matriz de dados tridimensionais (D) em duas outras
matrizes que contém informacdes sobre a concentracdo (C) e a absortividade molar (S) de cada
constituinte presente em uma mistura, mais uma matriz de residuos (E). Pode-se representar esta

decomposicdo pela Equacéo 2.5 [80,82].

D=CST+E 2.5

Observando a Equagcéo 2.5, pode-se observar que diversas matrizes C multiplicadas por
diversas matrizes ST podem resultar na matriz D, entdo se pode dizer que esta decomposi¢io
sofre de ambiguidade rotacional. Ou seja, 0s espectros ou perfis de concentracdo estimados para
qualquer um dos constituintes serdo combinagdes lineares desconhecidas de seus espectros puros
e dos verdadeiros perfis de concentracdo [80,82-84].

E possivel reduzir este nimero enorme de solugdes através de restricdes, de modo a obter
um resultado fisico-quimico condizente com o sistema. Algumas dessas restricbes sdo a ndo
negatividade, geralmente aplicada nas concentragdes e nos espectros, pois concentracdo e
absorbancias negativas ndo possuem significado fisico. Outra restricdo é a unimodalidade que é
utilizada para perfis que tenham um Unico maximo, como é o caso de cromatogramas. Estas
restricdes sdo aplicadas durante o célculo iterativo do ALS [82-84].

O ALS estima o valor inicial de C e S usando métodos de resolucao orientada, como por
exemplo, o método de andlise de posto local (EFA) e/ou métodos de selecdo de variaveis puras,
como a analise de mistura auto modelavel iterativa simples de usar (do Ingles, SIMPLe-to-use
Interactive Self-modeling Mixture Analysis, SIMPLISMA) [82, 85-87]. A partir desta estimativa
inicial, reconstroi-se a matriz de dados (D) de modo a minimizar a matriz de residuo (E). Os
passos do ALS, na versdo disponibilizada por Tauler e colaboradores [80, 82, 85-87] para o

MCR-ALS, s&o demonstrados a seguir:
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1- Decidir o numero de componentes com base numa PCA nos dados aumentados.
2- Inicializar C e S.
3- Reconstruir D e ajustar C e S com um ajuste por minimos quadrados.

4- Repetir a etapa 3 ate a convergéncia (residuo < 0,1% ou 2500 iteragdes).

2.3.2.6 NeU-PLS

O U-PLS proposto por Wold é basicamente o PLS aplicado nos dados desdobrados (ver
Figura 2.4 onde € mostrado como desdobrar uma matriz tridimensional para o Tucker 1) [88]. Ja
N-PLS foi proposto por Bro [89] em 1996 como uma alternativa ao U-PLS, o N-PLS é uma
extensdo do PLS para dados trilineares. Dessa forma o N-PLS tem a vantagem sobre o U-PLS de
ser um algoritmo que leva a modelos mais estaveis e menos complexos, considerando a estrutura
trilinear dos dados.

Ambos, U e N-PLS sdo extensfes do PLS para dados de ordem superior, € nao
apresentam vantagem de segunda ordem, mas que pode ser alcancada com uma etapa pos-
calibracdo chamada de Bilinearizacdo Residual (do Inglés, Residual Bilinearization, RBL) [88-
94].

2.3.2.6.1 Bilinearizacéo residual (RBL)

A presenca de um constituinte ndo calibrado em uma amostra de teste pode ser observada
pela comparacdo da norma do residuo da amostra de teste (Sp, Equacdo 2.7) como residuo
instrumental estimado com base nas amostras de calibracdo (Scal). Quando Sp é muito maior que
Scal, 0s coeficientes de regressdo ndo sao validos para prever y, e pode ser empregada a etapa
RBL [90-93].

O RBL ¢é uma etapa p6s-calibracdo que possibilita o U e N-PLS alcangarem a vantagem
de segunda ordem. O procedimento RBL consiste em fixar o vetor de coeficientes de regressao
obtidos para conjunto de calibracéo e variar os escores (tu) da amostra de teste Xu de modo a
minimizar a norma do vetor de residuos (||E,||, veja Equacdo 2.9) da amostra de teste como
indicado na Equacao 2.6 [90-93].

Vo = t,Tv 2.6

_ IIEpII/
Sp = K1 — P12 2.7

Onde t, contém o escore da amostra de teste, v sdo os coeficientes de regressao e y, € a

concentracéo predita da amostra de teste Xu. E, € a matriz de residuo.
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A matriz Ep é decomposta pela decomposicao de valores singular (SVD), como indicado
na Equacéo 2.8.

BintGint(Cint)T = SVD(Ep) 2.8

Onde BinGin(Cin))" contém informacdes sobre o interferente . Estes valores sdo usados
para modificar os escores t, e subsequente minimizacéo de Ep via Gauss-Newton [91-94], como

indicado na Equacao 2.9.

vec(xu) = PTu + VeC[BintGint(Cint)T] + Eu 2.9

O valor de E, (norma matriz de residuos apdes a etapa RBL) é em seguida comparado
com o valor do residuo do conjunto de calibracdo. Caso necessario aplica-se mais um fator RBL
para ajustar os escores e reduzir o residuo da amostra. Este procedimento é demonstrado na

Figura 2.7, adaptada da referencia [91].

Dados do conjunto de Dados do conjunto de
calibraciao desdobrado teste desdobrado
l Testa os escores do PLS
Parametros de calibracio
para o PLS lv

Sp > Ruido instrumental ?

j
Novos Escores _l SVD de Ep

| S, > Ruido RBL

NAO

Figura 2.8:Fluxograma do procedimento RBL.

2.3.3 Figuras de mérito

As Figuras de mérito ou de desempenho analitico sdo valores que ajudam a avaliar a
performance do modelo construido. Para a calibragdo univariada as figuras de mérito estdo muito
bem estabelecidas e s&o simples de implementar e compreender [95].

Para determinar as figuras de merito para a calibracdo de primeira ordem € utilizado uma

generalizacdo da calibracdo univariada que é chamada de LBOZ que se baseia numa analogia
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entre o sinal instrumental verdadeiro e o sinal analitico liquido (do inglés, Net Analytical Signal,
NAS). O NAS é definido como sendo a porcao do sinal que é relacionada ao analito [61-62].

Para a calibracdo multivias também ¢ utilizado o conceito do NAS generalizado. Varias
expressdes distintas foram propostas para o calculo da sensibilidade baseado na extensdo do
NAS da calibragdo de primeira ordem. No entanto ha problemas na aplicacdo do conceito do
NAS, devido as varias definicdes sem relacfes entre si. O que € mais preocupante € que as
expressdes extrapoladas para dados com varios modos, aparentemente, levam a uma
subestimacéo da sensibilidade verdadeira [62,96].

Uma metodologia alternativa utilizada para determinar a sensibilidade na calibracdo
analitica vem ganhando importancia nos ultimos anos. Esta metodologia é baseada na analise de
como a incerteza no sinal instrumental se propaga para a predicdo da concentracdo do analito.
Esta aproximacdo levou ao desenvolvimento de uma expressdo aplicavel a maioria dos
algoritmos para dados multivias e o resultado foi confirmado com a adi¢do de ruido por
simulacdo Monte Carlo [62]. Com esta metodologia foi possivel unir todas as expressdes de
sensibilidade, numa expressdo matematica generalizada, desde a univariada a multivias
(Equacéo 2.10) [62,96].

SENn = {gnT[ZanalT(l - Zint Zint+)zanal]_1gn}_1/2 2.10

A matriz Zy, contém o perfil do analito presente no conjunto de calibracdo. g, € um
vetor que adégqua ou combina a informacdo de Z,n,, fazendo este ficar especifico para o n-ésimo
analito. (I-Ziny Zine') € a expressdo matematica da vantagem de segunda ordem, este termo tem
como proposito corrigir Z,n, para o efeito de sobreposicao para o perfil dos interferentes, ou seja,
depende do interferente [62,96].

Para dados de segunda ordem cada termo da Equacéo 2.10 é substituido por outro termo
que depende do modelo utilizado. Na Tabela 2.3 adaptada da referéncia [62] pode-se ver estes
termos [62].

Tabela 2.3: Diferentes estruturas que a equacao 2.10 pode assumir

Modelo On Zanal Zint
MCR-ALS &n (Mn/37)Cana Cint
PARAFAC on My Canal © Banal Zint*
UPLS-RBL VUPLS PupLs Zint™
NPLS-RBL VNPLS WhipLs = WKOWJ Zint*

Zint™ = [Cl®|b | Ic®b1 | 62®|b | Ic®b2 | ]
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Onde on ¢ o vetor de Kronecker para o analito n. m, € 0 coeficiente angular do gréfico da curva
pseudounivariada. J é o numero de sensores no modo aumentado. Cang € 0 perfil no modo nédo
aumentado para o analito. Ciy; € o perfil no modo ndo aumentado para o interferente. Banai € Canal
sdo as matrizes dos loadings para o analito. Pyp_s € a matriz de loadings para 0 UPLS. Wyp.s € a
matriz de pesos para 0 NPLS. by, by, ¢; € ¢y, ... corresponde aos interferentes nos varios modos. I
e I, sdo as matrizes dimensionadas de tamanho JxJ e KxK, respectivamente. Os nimeros 1, 2, ...
sdo referentes ao numero de interferentes. (© indica o operador de Khatri-Rao. ® indica o
operador de Kronecker [62,94,97-98].

2.3.3.1 Sensibilidade analitica
A sensibilidade (SEN,) possui unidade (Sinal instrumental x Concentracdo ™), sendo
assim tem como propoésito comparar técnicas analiticas semelhantes, pois o seu valor depende do
instrumento utilizado para calibrar. Por isso a sensibilidade analitica (y,) foi proposta como um
melhor meio de comparacéo entre as técnicas. A y, tem como unidade Concentracdo ™, como

mostra a Equagéo 2.11 [62,96].
SEN
Ya=""""g, 211

Onde oy € 0 ruido instrumental.
2.3.3.2 Seletividade
Seletividade é a capacidade que um método possui de determinar um analito em uma
mistura sem a interferéncia de outros constituintes [62,96]. A forma mais simples de definir a
seletividade (SEL,) é pela Equacéo 2.12.

SEL,

__ SEN,,(na mistura)
— SEN, /SEN 2.12

n(analito puro)

Com isto a seletividade de um modelo de calibragdo univariada é 1 (100%), pois ndo ha
interferentes. Para modelos de calibracdo de primeira ordem este parametro ndo é determinado
precisamente, pois ndo ha a informacéo do analito puro. Para dados multivias, como o perfil do
analito puro é estimado pelos algoritmos PARAFAC e MCR-ALS, a SEL,, pode ser determinada
pelas Equacdes 2.13 e 2.14, respectivamente [62,96].

SEL, = SENn/ 2.13
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_ SEN, J'/? /

SEL, 2.14

n

Onde mj é o coeficiente angular do grafico da calibracdo pseudounivariada.

2.3.3.3 Limite de deteccdo e quantificacao
O limite de deteccdo (LOD) ¢é o valor minimo de concentracdo do analito presente em
uma amostra capaz de gerar sinal distinguivel do ruido, para um nivel de confianca adotado (em
geral, 95%). Em contrapartida, o limite de quantificacdo (LOQ) tem significado anélogo, e
representa uma quantidade mensuravel para um dado nivel de confianca [62,96]. Os valores de
LOD e LOD podem ser estimados empregando as equacgdes generalizadas (Equacbes 2.15 e
2.16).

LOD" = 3’ B(SENR_ZaxZ + hOSENn_Z‘Tx2 + hOo'ycalZ)l/2 2.15
LOQ,, = 10(SEN, 26,% + hoeSEN,, 20, % + ho0ycq)?) 2 2.16

Em que o,2 é a variancia associada ao sinal instrumental, hy é a influéncia das amostras de
branco (leverage do branco) e aycalz ¢ a variancia das concentragdes de calibragdo. O termo

entre paréntese nas Equacdes 2.15 e 2.16 representa a propagacéo de erro sobre a concentracao
predita para uma amostra de branco ou baixa concentracéo do analito [62,96].
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3. METODOLOGIA

3.1 Reagentes e solugdes

Acetonitrila (TEDIA, United States), metanol (J.T.Baker, Mexico) e acido acético (BIO
BASIC INC) foram adquiridos em grau HPLC. O N, utilizado foi comprado junto a empresa
LINDE Group (99,9%, the Linde Group, Séo Paulo, Brasil). Padrbes de alta pureza dos analitos
1,3,5(10)-Estratrien-3-0l-17-one (Estrona pureza > 99%); 1,3,5-Estratriene-3,17p-diol (17p-
Estradiol pureza > 99%); 1,3,5(10)-Estratriene-3,160,17p-triol (Estriol pureza > 97%); 17a-
Ethynyl-1,3,5(10)-estratriene-3,17p-diol (17a-Ethynylestradiol pureza > 98%), e fitohomdnimos
4,7-Dihydroxy-iso-flavone (Daidzeina, pureza > 98%) e 5,7-Dihydroxy-4-methoxyisoflavone
(Biochanin A, pureza > 99%) foram adquiridos da Sigma-Aldrich Co.

Solucgdes estoque foram preparadas em acetonitrila para os padrdes dos analitos Estrona
(E1), 17B-Estradiol (E2), Estriol (E3) e 17a-Ethynylestradiol (EE2) a 500 mg/L. E para
daidzeina e biochanin A a 200 mg L. Os estoques foram armazenados em frasco ambar com

batogue e armazenados em freezer a -20 °C.

3.2 Conjunto de calibragéo
Foram preparadas treze amostras com concentragdes na faixa de 4,0 a 10,0 mgL™ com
incremento igualmente espacado de 0,5 mgL™ para cada um dos quatro analitos. A fim de
minimizar o erro proveniente da micropipeta as solucdes de calibracdo foram preparadas por
diluicdo volumétrica a partir de uma solucéo estoque de 100 mgL™ obtida através da diluicéo do

estoque de 500 mgL™.

3.3 Conjunto de validagao

O objetivo do conjunto de validacdo é testar o desempenho dos modelos construidos
empregando os padrées de calibracdo, mas também explorar as potencialidades da calibracdo de
segundo ordem, sendo a principal delas a vantagem de segunda ordem.

Para atingir este objetivo um conjunto de misturas de validagcdo contendo os quatro
analitos (E1, E2, EE2 e E3) juntamente com dois potenciais interferentes, a daizeina (D) e a
biochanina A (BA), que sdo fitohormo6nios que também ocorrem em &guas naturais, foram
preparadas segundo um planejamento Taguchi. O planejamento de Taguchi empregado neste
trabalho foi do tipo cinco niveis e seis fatores (Tabela 3.1), sendo os niveis do planejamento a
concentracdo e os fatores as espécies quimicas contidas nas misturas (analitos e interferentes).

Desta forma o conjunto de mistura de validagdo obtido via planejamento Taguchi varre o espago
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modelado com um pequeno nimero de ensaios (25 misturas de validacdo) ortogonais entre si. Na

Tabela 3.2 é apresentada a composicéo de cada mistura do conjunto de validacéo.

Tabela 3.1: Niveis e fatores empregados no planejamento Taguchi para construcdo do conjunto de validacéo.

Fatores/Niveis -2 -1 0 1 2

El 5,30 6,30 7,30 8,30 9,30
E2 5,30 6,30 7,30 8,30 9,30
EE2 5,30 6,30 7,30 8,30 9,30
E3 5,30 6,30 7,30 8,30 9,30

D 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00
BA 0,60 0,70 0,80 0,90 1,00

Tabela 3.2: Composicao das misturas de valida¢do segundo planejamento Taguchi.

Amostra| E1 E2 E3 EE2 D BA
1 5,3 5,3 5,3 53 0,6 0,6
2 53 6,3 6,3 6,3 0,7 0,7
3 5,3 7,3 7,3 7,3 0,8 0,8
4 5,3 8,3 8,3 8,3 0,9 0,9
5 53 9,3 9,3 9,3 1,0 1,0
6 6,3 53 6,3 7,3 0,9 1,0
7 6,3 6,3 7,3 8,3 1,0 0,6
8 6,3 7,3 8,3 9,3 0,6 0,7
9 6,3 8,3 9,3 53 0,7 0,8
10 6,3 9,3 5,3 6,3 0,8 0,9
11 7,3 5,3 7,3 9,3 0,7 0,9
12 7,3 6,3 8,3 53 0,8 1,0
13 7,3 7,3 9,3 6,3 0,9 0,6
14 7,3 8,3 5,3 7,3 1,0 0,7
15 7,3 9,3 6,3 8,3 0,6 0,8
16 8,3 53 8,3 6,3 1,0 0,8
17 8,3 6,3 9,3 7,3 0,6 0,9
18 8,3 7,3 5,3 8,3 0,7 1,0
19 8,3 8,3 6,3 9,3 0,8 0,6
20 8,3 9,3 7,3 53 0,9 0,7
21 9,3 53 9,3 8,3 0,8 0,7
22 9,3 6,3 53 9,3 0,9 0,8
23 9,3 7,3 6,3 53 1,0 0,9
24 9,3 8,3 7,3 6,3 0,6 1,0
25 9,3 9,3 8,3 7,3 0,7 0,6

3.4 Amostragem: agua de rio e esgoto

Nove amostras foram coletadas em trés pontos das proximidades estacdo de tratamento

de esgoto de mangabeira no rio Cuia (trés amostras em cada ponto), Jodo Pessoa, Paraiba, Brasil
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(veja Figura 3.1 (a)), sendo trés amostras de esgoto tratado (ETEL1 a ETE3) e seis amostras em
dois pontos distintos do rio Cuid (R1 a R3, na montante e R4 a R6, na jusante) (veja Figura 3.1
(b)). Cada amostra foi armazenada em frasco ambar de 4L e acidificado a pH 3 com 2% de acido

acetico grau HPLC (veja Figura 3.1 (d)).
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Figura 3.1: Pontos onde foi realizada a coleta, em azul (e) amostra de dgua de rio, em vermelho (e) na estagdo de
tratamento de esgoto (ETE).

3.5 Preparo das amostras (extracdo SPE e pré concentracao)

Como etapa prévia do uso dos cartuchos comerciais SPE C18 (1000 mg) da Phenomenex,
deve ser conduzido o procedimento de ativacdo dos mesmos. Inicialmente carregaram-se 0s
cartuchos SPE com 6 mL de acetonitrila seguidos de 6 mL de agua, ambos de grau HPLC. O
fluxo foi ajustado de modo a se obter uma vazdo aproximada de 2 mL min™. Desta forma o
solvente pode interagir com a fase estaciondria presente no cartucho. A etapa de ativacdo tem por
objetivo limpar os sitios adsortivos que serdo ocupados pelos analitos e evitar a formacdo de
bolhas durante a adsor¢do do analito presente na amostra. Um fluxograma do processo de

ativacdo é apresentado na Figura 3.2a e em 3.2b é mostrado o sistema usado neste trabalho.
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(a)

(1) 6 mL (2) 6 mL
acetonitrila agua

Vazao

2 mL/min

Figura 3.2:Esquema da ativacéo do cartucho SPE-C18.

O procedimento de extracdo em fase solida (SPE) empregada neste trabalho pode ser descrita

em quatro etapas e ilustrado na Figura 3.3:

& I-Filtragdo da amostra: previamente cerca de um litro da amostra filtrada em filtro de
celulose com 0,22 um, sob vacuo para remocdo de sélidos me suspensdo, um volume
exato de um litro é recolhido em recipiente volumétrico adequado (Figura 3.3a).

& I1-Imobilizacéo do analito no cartucho SPE: o volume de 1 litro de amostra é filtrado
na etapa anterior e bombeada por um sistema a vacuo para passar pelo cartucho SPE com
uma vazao ajustada de 0,22 mL/min (Figura 3.3b).

& I11-Remocao de parte da carga organica: neta etapa faz passar pelo cartucho 6 mL de
acetonitrila 10% em agua, ambas grau HPLC. Neta etapa parte da carga organica
fracamente adsorvida ao cartucho SPE é removido, tornando o cromatograma menos
complexo (Figura 3.3b).

& IV- extracdo do analito do cartucho: para remocdo dos analitos, passa-se pelo cartucho
um volume de 6 mL de acetonitrila grau HPLC, o filtrado € coletado e armazenados

protegidos da luz (Figura 3.3c).
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Figura 3.3:Esquema da limpeza e pré-concentragdo da amostra.

Depois de realizada a extracdo das substancias previamente retidas nos cartuchos, tem-se
um extrato de 6 mL que contém o analito e a carga organica remanescente. Para aumentar ainda
mais o fator de pré-concentracdo seca-se aplicando um jato de nitrogénio (Figura 3.4a) de modo
a formar uma leve tremulacdo na superficie do extrato (Figura 3.4b), mantendo-se o fluxo de
nitrogénio € mantido até total secagem da amostra. Apds a total secagem das amostras, 0 extrato
formado é redissolvido (Figura 3.4c) em 1 mL da fase movel, neste caso dissolve se com
acetonitrila grau HPLC (Figura 3.4d).

Figura 3.4: Secagem da amostra com nitrogénio e redissolugdo no volume desejado da fase movel organica.
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Mesmo passando pelo papel de filtro de celulose e pelo cartucho o vacuo utilizado pode
arrastar pequenas particulas sélidas que podem por ventura danificar a coluna ou reduzir a vida
atil da pré-coluna. Para separar essas particulas solidas e para remover tracos de agua que
tenham passado pelo cartucho SPE e ndo tenham secado com o nitrogénio, passa-se 0 extrato por
um filtro seringa hidrofilico de 4 mm e 0,22 um de didmetro de poro (veja Figura 3.5).

ApOs todas essas etapas do preparo da amostra, obtém-se 1 mL (fator de pré-
concentracdo de 1000 vezes) do extrato da amostra contendo o analito, dentre outras substancias.
Os extratos sdo armazenados em recipiente longe do contato com a luz e estdo prontos para

serem injetados no sistema cromatografico.

Antes

Figura 3.5: Remocdo de particulas com o filtro seringa.

Apos todo procedimento descrito anteriormente, as amostras encontram-se em condicdes
de serem injetadas no cromatdgrafo e foram analisadas conforme descrito na se¢do 3.6 para
identificar a presenca dos estrégenos e posteriormente foram fortificadas com 5 mgL™ para

andlise a exatiddo do método proposto levando em consideracdo a complexidade da matriz.

3.6 Analise cromatografica
A separacdo foi realizada em um cromatdgrafo liquido de alta eficiéncia da Dionex da
série Ultimate 3000 (Dionex Technologies, Sdo Paulo, Brasil), como mostrado na Figura 3.6,
com uma coluna da Acclaim® 3 C18 3 um 150 x 4,6 mm (Dionex Technologies, S&o Paulo,
Brasil).
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Figura 3.6: Cromatdgrafo liquido de alta eficiéncia.

A fase mdvel consiste de dgua (eluente A) e acetonitrila (eluente B) ambos acidificados
com 1% de acido acetico. A eluicéo foi realizada em modo isocratico a um fluxo de 1,2 mL.min
! com uma composicdo de 70% de acetonitrila e 30% de 4gua ambos grau HPLC. A corrida teve
uma duracao de trés minutos e foram registrados dois espectros na regido do UV (190 a 400 nm)
por segundo (frequéncia de 2Hz) utilizando um detector de arranjo de diodos da Dionex da série
Ultimate 3000.

Para as amostras reais foi acrescentada uma etapa de limpeza que consistiu em alterar o
fluxo para 100% de acetonitrila por dois minutos, retornando em seguida para a composicao
inicial de 70% de acetonitrila até condicionar a coluna com a fase movel (dois minutos) para

assim injetar a proxima amostra. Esta etapa de limpeza evita efeito de memdria da amostra.

3.7 Software e analise de dados
Todos os célculos foram realizados em ambiente MatLab® empregando a interface
grafica MVC2 (veja detalhes na Figura 3.7) implementada por Olivieri e coautores disponivel
para download em www.iquir-conicet.gov.ar/descargas/mvc2.rar. Na interface, foi possivel obter
0s modelos PARAFAC, MCR-ALS, N e U-PLS ambos com etapa RBL.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Avaliacéo previa dos dados
Na Figura 4.1a é apresentado um cromatograma obtido sob as condicGes de eluigdo
descritas na se¢do 3.6. Com base no cromatograma dos padrdes puros de E1, E2, EE2 e E3 é
possivel observar que os analitos eluem em duas regiGes demarcadas em cinza: (1) na primeira
em aproximadamente 1,45 minutos ocorre a eluicdo do E3 que aparece completamente resolvido,
em que se observa um pico simétrico e sem sobreposicao, (2) na segunda regido entre 2,0 e 2,6
minutos ocorre concomitantemente a coeluigédo parcial dos demais hormonios (E1, E2 e EE2).
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Figura 4.1: (a) Cromatogramas (a) e espectros (b) dos padrdes puros de E3 (=), E2 (=), EE2 (=) € E1(==).

Na Figura 4.1b é apresentado o perfil espectral dos quatros analitos estudados,
registrados nos respectivos tempos de retencdo, neste trabalho, que apresentam espectros muito
semelhantes, um reflexo da similaridade de suas estruturas, que podem ser observados na
férmula estrutural dos mesmos (veja Figura 2.1). Os quatros horménios apresentam 0s mesmos
grupos funcionais. Estas caracteristicas de similaridade entrem os quatros analitos representa um

desafio a mais para sua quantificacéo.

4.2 Conjunto de calibragéo
Com o propésito de construir modelos de calibracéo individual para cada analito menos
complexos, bem como reduzir o esforco computacional, as regides (1) e (2) foram modeladas
separadamente. As matrizes LC-DAD inicialmente com dimensdo de 360 tempos de eluicdo
registrados em 60 comprimentos de onda foram particionados em regido (1) e regido (2) com
dimens@es de 49 min x 60 A e 80 min x 60A respectivamente. Sendo a regido (1) empregada para

modelar o E3 e a regido (2) para os demais analitos.
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Os modelos para predizer a concentracdo dos analitos em amostra de &guas naturais
foram construidos empregando os mais difundidos algoritmos para calibragdo de segunda ordem
a fim de comparéa-los. O PARAFAC, MCR-ALS, U e N-PLS ambos com etapa p6s-calibracdo de
RBL, foram avaliados.

Na Figura 4.2 é apresentada a superficie LC-DAD para os padrGes de calibracdo em
maior concentragdo (10 mg L™) para os estrégenos em estudo neste trabalho. Como indicado na
secdo 3.2, conjuntos de calibracdo foram obtidos pela injecdo em triplicata de 13 padrbes puros
dos analitos no sistema LC-DAD com concentracdes variando de 4 a 10 mg L™ com incremento
igualmente espacado de 0,5 mg L™. Como resultado o conjunto de calibracéo para regido (1)
denominado XcalA é composto por um tensor em trés vias com dimensdes 39 x 49 x 60 (Figura
4.2a), enquanto o tensor de calibracdo da regido (2), XcalB, possui dimensdes 39 x 80 x 60
(Figura 4.2b, c e d).

Absorbancai (10-)
Absorbancai (103)

Absorbancai (103)

Figura 4.2: Perfil LC-DAD de cada padréo puro de E3(a), E2 (b), EE2 (c) e E1 (d).

Para modelos U e N-PLS, que empregam variaveis em dominio transformado truncado o
numero de variaveis latentes foi estimado empregando o procedimento de validacdo cruzada

completa, sendo o critério usado para indicar o nimero 6timo para cada modelo a comparacao da
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variancia explicada com base em um teste F com 25% de significancia estatistica (Figura 4.3)
como recomendado na literatura [100]. Os valores obtidos sdo apresentados nas Tabelas 4.3 e

4.4,
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Figura 4.3: PRESS versus nimero de variaveis latentes para os modelos (a) U-PLS e (b) N-PLS para os quatro
estrgenos E3 (=), E2 (=), EE2 (=) & E1 (=) .

Para os modelos PARAFAC e MCR-ALS, que empregam o procedimento de calibragéo
pseudo-univariada, os tensores de calibracdo foram justapostos aos tensores do conjunto de

validacao gerando tensores do tipo [XcalA|XvalA] e [XcalB|XvalB], com dimensdes 114 x 49 x

60 e 114 x 80 x 60 respectivamente. Estes tensores foram entdo submetidos a um processo de
decomposi¢cdo empregando o PARAFAC e o MCR-ALS, sendo o nimero de fatores escolhidos
com base no valor de CORCONDIA e nos valores singulares obtidos pela decomposicdo da

matriz D, aumentada na dimensédo coluna, respectivamente (Figura 4.4).
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Figura 4.4: Graficos de (a) Consisténcia do CORE versus componentes PARAFAC e (b) variancia explicada versus
nimero de componentes para 0 MCR para 0s estrogenos E3 (=), E2 (=), EE2 (=) € E1(==).
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Os escores obtidos para o conjunto de calibragdo foram usados na construgéo da curva
analitica pseudo-univariada e a concentracdo das amostras de validacdo calculadas pela

interpolacdo dos respectivos escores na curva analitica.

4.3. Validacédo dos modelos

Na Figura 4.5a regido (1) e 4.5b regido (2) séo apresentados os perfis LC-DAD
caracteristicos para as amostra de validacdo. Na Figura 4.5a aparece o analito E3 e a daizéina e
na Figura 4.5b os demais analitos (E1, E2 e EE2) e a Biochanina A, em ambos os casos é
possivel observar forte sobreposicdo entre o sinal dos analitos com os interferentes como
também no caso da regido (2) a sobreposi¢do entre os analitos E1, E2 e EE2, uma vez que cada
conjunto de calibracdo foi construido apenas para um analito por vez, a sobreposicdo mutua dos
sinais é tida como interferéncia adicional, justificando o uso de algoritmos quimiometricos para
se alcancar a vantagem de segunda ordem. A seguir é discutido individualmente o desempenho
de cada algoritmo frente o conjunto de validacéo

G 25\
(w]
= K=
5 S 104.
= o
«3 [72]
2 o 54y
by <
38 1
< Q. 260
%, 270
% 28
(S

2,4 2,6

2,2
2 = toS)
o (mm
% Temp

Figura 4.5: Perfil LC-DAD caracteristicos das amostras do conjunto de validacdo (a) regido 1 e (b) regido 2 do
cromatograma.

4.3.1 PARAFAC
Na Tabela 4.1 é sumarizado o resultado obtido para o conjunto de validacdo empregando
0 modelo PARAFAC para 0s quatros estrogenos. Entre paréntese encontra-se indicado o nimero
de fatores empregados na construcdo do modelo.
Embora o PARAFAC apresente limitacbes frente a dados como LC-DAD, devido a
deslocamento de tempo de retencdo os modelos PARAFAC apresentam bom desempenho
quando aplicado ao conjunto de validacdo de amostras sintéticas, sobretudo para os estrogenos

E1 e E3 com valer de erro médio de 0,14 e 0,43 respectivamente.
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Tabela 4.1: Resumo dos parametros estatisticos obtidos para validagdo dos modelos PARAFAC.

Analitos/Parametros ~ RMSEV (mg L)* REP (%) SEN (Sinal. (mgL™")™) y*(mgL?) LOD (mgL™)

El 0,14 (4) 1,90 0,20 1,60 2,40
E2 1,14 (4) 15,15 0,08 0,64 6,00
E3 0,99 (2) 13,17 11,00 29,00 0,28
EE2 0,43 (4) 5,68 0,08 0,78 5,00

*Entre parénteses o nimero de fatores empregado na construgdo do modelo PARAFAC.

Os valores de sensibilidade, sensibilidade analitica e LOD foram estimados como e
apresentam em termos médios para o conjunto de validacdo. Os valores obtidos podem ser
considerados concordantes entres os valores de RMSEP, REP e a faixa de concentracdo
estudada.

Na Figura 4.6 ¢é apresenta a regido eliptica conjunta dos modelos PARAFAC para 0s
quatros estrdgenos quantificados. E possivel observar que apenas para o E1 a elipse de confianca
contém o ponto ideal (zero para coeficiente linear e um para coeficiente angular), indicando que
para os demais analitos obtidos 0 modelo apresenta um valor de bias pequeno, tendo em vista o
REP na ordem de 5%.

0,5

Coeficiente Linear
S
(9]

-1,5f

&75 08 08 09 095 1 1,08 1,1
Coeficiente angular

Figura 4.6: Regido eliptica de confianga conjunto dos modelos PARAFAC de E3 (=), E2 (=), EE2 (=) e E1(==).
Na Figura 4.7 sdo apresentadas as curvas de calibracdo pseudo-univariada obtidas para
predi¢do simultanea de todas as amostras do conjunto de validagdo, onde é possivel observar um
bom ajuste linear entre os escores de calibracdo e a concentracdo dos padrdes.
Como uma caracteristica intrinseca dos métodos baseados em decomposicéo de curvas, é

que ao contrario de métodos bilineares com liberdade rotacional o PARAFAC possuiu solucéo
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Unica e quando a quantidade correta de fatores é empregada os pesos do modelo correspondem
aos perfis instrumentais puros de todas espécies ativas (que geram sinal), para dados LC-DAD

teremos 0s cromatogramas e 0s espectros de absorcao molecular.
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Figura 4.7: Curva pseudo-univariada obtida via PARAFAC para os analito E3 (a), E2 (b), EE2 (c) e E1(d).

Na Figura 4.8 sdo apresentados os perfis recuperados pelo PARAFAC para 0s
respectivos valores de fatores indicados na Tabela 4.1, estes sdo confrontados com os perfis
reais puros obtidos para os padrdes de calibracdo. Para que os espectros (reais e estimados)
sejam avaliados de forma a levar em consideracdo o perfil estimado foram normalizados para
maximo comprimento igual a um para remover os efeitos de intensidade.

Com base nos na Figura 4.8 é possivel observar uma concordancia satisfatéria entre o
perfil real dos analitos e o perfil recuperado pelo PARAFAC, contudo uma diferenca entre perfil

experimental recuperado pelo PARAFAC foi observada para ambos interferentes.
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Figura 4.8: Perfil espectral predito pelo PARAFAC (linha pontilhada) e perfil espectral experimental (linha sélida),
E3 (=), E2 (=), EE2 (==) e E1(==) e interferentes Biochanina A () e Daizéina (—).

4.3.2 MCR-ALS
Na Tabela 4.2 sdo mostrados os resultados obtidos para validacdo dos modelos MCR-
ALS empregando a matriz aumentada na dimensdo coluna (tempos de eluicéo) e restricdo de néo
negatividade em ambos 0s modos e unimodalidade no perfil de concentracao.

Tabela 4.2: Parametros do MCR-ALS.

Analitos/Parametros  RMSEV (mg L™)* REP (%) SEM (Sinal. (mgL™)™) y*(mgL™®) LOD (mgL™)

El 0,80 (4) 10,73 0,76 0,43 9,2
E2 0,38 (4) 5,00 0,64 0,37 11
EE2 1,7 (4) 22,65 0,64 0,39 10
E3 0,09 (6) 1,25 3,1 8,4 0,52

Entre parénteses o nimero de fatores MCR utilizados na decomposi¢éo dos dados.

A modelagem MCR emprega uma decomposicdo bilinear em que o problema de
liberdade rotacional é contornado pelo uso de restricdo para possibilitar a obtencdo de uma
solucdo quimica do sistema, ou seja, os perfis instrumentais puros. O tensor i X j x k é
transformado em uma matriz aumentada (ij x k) na dimensdo que rompe a trilinearidade, para
dados LC-DAD, este modo corresponde aos tempos de elui¢do. Contudo no modo instrumental,
correspondente ao perfil espectral, deve haver um minimo de seletividade, o que ndo ocorre no
caso dos quatro estrogenos quantificados neste trabalho (veja Figura 4.1b).
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Ao contrario da modelagem com PARAFAC, para 0 MCR a melhor predigdo foi
encontrada para os estrégenos E3 (REP 1,25 %) e E2 (REP 5,00 %). Para os estrogenos E1 e
EE2, valores de REP encontrados sdo consideravelmente elevados, 10,73 e 22,65%
respectivamente. Com base no exposto acima, o melhor resultado obtido pelo MCR, como ja
esperado foi obtido para o estrégeno E3 com REP de 1,25, modelado empregando a regido (1),
que contém apenas o analito (o préprio E3) e o interferente daizeina, que apresenta um perfil
espectral muito diferente do perfil espectral do analito.

Os trés analitos (E1, E2 e EE2) que eluem na regido (2) juntamente com o interferente
biochanina A, apresentaram valores mais elevados de REP. Em decorréncia da alta correlagéo
entre seus espectros. Ainda na Tabela 4.2 sdo mostradas outras figuras de desempenho analitico
para os modelos MCR-ALS. A média da sensibilidade, da sensibilidade analitica e do LOD para
todo conjunto de validacdo. Na Figura 4.9 sdo mostradas as regides elipticas de confianca
conjunta obtida a partir da regresséo entre valor de referencia e valor estimado pelos modelos
MCR para 0s quatros estrégenos.

12

10

Coeficiente Linear

-6,4 -0,2 0 02 04 06 08 1 1,2
Coeficiente Angular
Figura 4.9: Regido eliptica de confianga conjunta dos modelos MCR-ALS E3 (==), E2 (=), EE2 (==) & E1(==).

Ao contrario do PARAFAC, a predicdo dos estrogenos com MCR apresentou um ligeiro
bias apenas em dois casos (E1 e EE2), contudo para o E1 uma predi¢do exata foi obtida. Na
Figura 4.10 séo apresentadas as curvas de calibracdo pseudo-univariadas obtidas empregando os
escores obtidos na decomposicao dos dados com MCR-ALS.
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Figura 4.10: Curvas pseudo-univariadas para os analitos E3 (a), E2 (b), E1(c) e EE2 (d).

Na maioria dos casos, € possivel observar um bom ajuste da curva (linha solida verde)
aos escores de calibracdo (circulos azuis), para o estrogeno E1 o ajuste da curva analitica ndo foi
considerado bom, e para os estrégenos EE2 e E2 ocorreram predices de algumas amostras com
valores de concentracdo maiores que o valor de referencia, gerando o bias do modelo.

Na Figura 4.11 sdo apresentados os perfis instrumentais recuperados com o MCR. E
possivel observar que para a regido (1) tanto o perfil do analito E3 quanto o perfil do interferente
sdo muito similares aos respectivos perfis instrumentais, corroborando com o baixo valor de
RMSEP e REP obtidos. Ainda nesta regido foi necessario estimar mais outros quatro perfis que
sdo atribuidos ao sinal de fundo do sistema, estas quantidade de fatores foi escolhida com base
em uma andlise dos autovalores significativos da matriz aumentada na dimensao dos tempos de

eluicéo.
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Figura 4.11: Perfil espectral predito pelo MCR-ALS (linha pontilhada) e o experimental (linha sélida), E3 (==), E2
(=), EE2 (=), E1(==) € interferentes biochanina A (=), daizéina () e sinal de fundo () em (a).

Ja para os demais analitos ha uma boa correlacdo entre espectro experimental e o espectro
estimado pelo MCR, contudo ndo ha uma boa recuperacéo do perfil do interferente (biochanina
A), que possivelmente leva a valores de RMSEP e REP mais elevados. Para regido (2) do

cromatograma, ndo foram estimados perfis referentes ao sinal de fundo.

4.3.3 N-PLS/RBL e U-PLS/RBL

Ao contrario dos métodos PARAFAC e MCR-ALS os modelos de regressdo N e U-PLS
usam se se baseiam em uma etapa pos-calibracdo para alcancar a vantagem de segunda ordem
denominada de bilinearizacdo residual. Estas modelagens geralmente levam a modelos mais
robustos e com melhores resultados de predi¢do devido a sua estrutura em variaveis latentes.
Contudo s&o modelos mais abstratos e pobres de informacgdo qualitativa. Na Tabela 4.3 é
apresentado um resumo das métricas estaticas para o desempenho de ambos os modelos quando

aplicados ao conjunto de validagé&o.
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Tabela 4.3: Resumo estatistico da validacdo dos modelos N e U-PLS/RBL.

UPLS-RBL
Analitos/Parametros RMSEV (mg L')*  REP (%) SEM (Sinal.(mgL™"™) y*(mgL?)  LOD (mgL™)
E1(2)? 0,39 (3)° 5,15 0,21 9,53 0,37
E2 (1) 0,18 (1)° 2,45 8,20 6,46 0,53
EE2 (2)° 0,37 (1)° 4,97 6,23 4,60 0,79
E3(3)* 0,41 (1)° 5,42 5,73 24,05 0,22
NPLS-RBL
Analitos/Parametros RMSEV(mg L™)* REP (%) SEN(Sinal.(mg L™ 4*(mgL") LOD(mgL")
E1 (1) 0,43 (3)° 5,76 0,066 0,144 0,72
E2 (1) 0,16 (1)° 2,12 8,19 1,86 0,77
EE2 (2)° 0,51 (1)° 6,85 6,26 1,63 0,88
E3(3)? 0,27 (1)° 3,54 5,54 1,90 1,37

3Variaveis latentes estimadas para o conjunto de calibragdo e niimero de fatores RBL

Como apresentado na Tabela 4.3 resultados similares foram alcangados pelo U e pelo N-
PLS/RBL com valores de REP entre 2,45 a 5.42% e 2,12 a 6,85%, respectivamente, e ambos
apresentaram melhor desempenho que os métodos PARAFAC e MCR-ALS. Este resultado pode
ser justificado devido as peculiaridades do conjunto de dados, os deslocamentos de pico inerente
a técnica LC-DAD (para o PARAFAC) e a alta correlacdo na dimenséo espectral (para 0 MCR-
ALS).

Ainda na Tabela 4.3 sdo apresentados os valores de sensibilidade e sensibilidade
analitica para ambos os métodos de regressao, que sao na verdade uma média de todo conjunto
de validacdo, também sdo apresentados os valores de LOD, com valores bem inferiores aos
obtidos pelo PARAFAC e MCR-ALS. Para quase todos os casos apenas um fator RBL foi
necessario para alcancar com sucesso a vantagem de segunda ordem. Isto ocorreu possivelmente
devido a alta correlacdo entre o perfil instrumental dos analitos, sendo 0s mesmos extraidos
como combinacdo linear um dos outros.

Na Figura 4.12a e 4.12b séo apresentadas as regides elipticas de confianca conjuntas
obtidas para os modelos U-PLS/RBL e N-PLS/RBL respectivamente. Assim como para 0S
demais modelos podem-se observar que, para maioria dos casos a predi¢do apresenta um ligeiro
bias negativo, contudo a variagdo do coeficiente linear e angular sdo muito pequenas em
comparacdo com a faixa de calibragcdo. Outro aspecto a ser observado € a area da elipse, que para
0s modelos U e N-PLS/RBL sdo menores que as areas obtidas para as elipses dos modelos
PARAFAC e MCR-ALS, reflexo da melhor exatiddo dos métodos baseados em variaveis

latentes.
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Figura 4.12: Regido eliptica de confianca conjunta obtida para os modelos (a) U-PLS/RBL e (b) N-PLS/RBL E3
(=), E2 (=), EE2 (—) e E1(=).

4.3.4 Predicdo das amostras de agua
Na Figura 4.13 é ilustrada a superficie caracteristica LC-DAD para as amostras de agua
de rio e na Figura 4.14 para as amostras de esgoto, em que é possivel avaliar a complexidade e

forte sobreposicgao dos sinais e linha de base.
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Figura 4.13: Perfil caracteristico das amostras de rio para a regido 1 (a,b) e para a regido 2 (c,d), antes (a,c) e ap6s
(b,d) a fortificago.
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Figura 4.14: Perfil caracteristico das amostras de esgoto para a regido 1 (a,b) e para a regido 2 (c,d), antes (a,c) e
apos (b,d) a fortificacao.

O algoritmo baseado em minimos quadrados assimétricos foi avaliado para remocéo do
perfil de linha de base das amostras de &gua, contudo os resultados ndo se mostraram
satisfatorios e estes foram recuperados com sugeridos por alguns autores com fator adicional em
cada modelo sendo considerado o sinal de fundo do sistema. O resultado da predicdo da
concentracdo dos estrégenos nas amostras de rio fortificadas em termos de percentual de
recuperacdo foi calculado segundo a Equacéo 4.1.

%REC = L2

100 4.1

Onde %REC ¢ o percentual de recuperacdo, Cs € a concentracdo predita para amostra fortificada,
Co foi a concentracdo predita para amostra antes da fortificacdo, F valor de concentracdo usada
para fortificar as amostras, em todos os casos foi empregado 5 mgL™.

Para grande maioria dos casos, ndo foram detectada a presenca dos estrogenos nas
amostras de agua de rio e de esgoto, sendo, portanto, Cy igual a zero, possivel pelo fato das

coletas terem sido realizadas em periodo chuvoso causando a diluicdo dos contaminantes.
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Na Tabela 4.4 é apresentado um resumo da predicdo das amostras de agua de rio e
esgoto, em que é possivel observar que no geral boas recuperagdes foram encontradas, ficando a
maioria dos valores de % REC entre 70 e 120%, que corresponde exatamente a faixa de
recuperacdo dos cartuchos SPE conforme especificacdo do fabricante e relatos da literatura
[21,32].

Para alguns poucos casos (analito/modelo) ocorreram recuperagfes muito pobres (ou
muito baixas ou muito elevadas) que podem ser atribuida a alta complexidade das amostras

(dgua de esgoto e de rio) e forte correcdo entre os perfis espectrais.
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Tabela 4.4: Resumo da predicdo das amostras de agua de rio e esgoto.

F Rec. RMSEP*

Modelo  Analito . R1 R2 R3 R4 R5 R6 ETE(l) ETE() ETEQ) - )
(mgL™) Média (mgL™)

El 5 37,34 (4) 41,66 (2) 66,48 (3) 91,08(3) 9857(4) 99,43(4) 101,16(3) 78,80 (3) 88,49(3) 78,11 2,53

PARAFAC E2 5 83,32(3) 57,59(3) 68,54(3) 89,90(3) 92,05(4) 84,72(3) 73,21(4) 73,91(3) 55,81(3) 7545 1,89
5 94,67(7) 92,46(6) 92,19(6) 86,97(7) 91,00 (6) 95,31(6) 89,43(5) 106,01(8) 84,79(9) 92,54 0,22

EE2 5 82,37(3) 0,95(3) 68,90(2) 86,31(3) 93,49(3) 96,16(3) 2,55(3) 1,10(3) 11,56(3) 49,27 10,68

El 5  103,41(4) 100,85(3) 103,83(4) 97,20(3) 96,34(4) 94,23(4) 95,21(2) 104,73(2) 99,38(2) 99,46 0,04

MCR.ALS E2 5 108,69(5) 100,26(3) 104,89(3) 96,41(3) 92,73(4) 92,46(3) 94,69(2) 104,79(2) 99,34(2) 99,36 0,08
5  117,56(8) 82,44(9) 62,11(8) 84,26(6) 100,19(6) 114,27(8) 54,81(9) 12,10(8) 58,01(7) 76,19 3,90

EE2 5 89,40(5) 90,66(3) 97,85(3) 106,90(3) 114,97(4) 114,58(4) 106,47(2) 96,26(3) 111,68(2) 1032 0,24

E1(2) 5 72,28(2) 80,67(2) 46,49(1) 63,62(1) 111,73(1) 114,87(1) 111,70(2) 88,69(2) 119,66(2) 89,97 1,76

UPLS/REL E2 (1) 5 34,83(1) 29,37(2) 48.05(1) 58,19(1) 107,87(3) 98,34(3) 71,24(1) 7504(1) 72,21(1) 66,13 4,44
E3(2) 5  104,30(3) 81,31(3) 97,85(3) 115,86(3) 84,71(3) 69,18(3) 51,58(1) 117,03(1) 41,59(1) 84,82 2,32

EE2 (3) 5 53,45(1) 49,13(1) 52,91(1) 118,35(3) 94,58(1) 101,94(1) 110,36(3) 114,26(3) 99,10(3) 88,23 2,13

E1 (1) 5 29,62(1) 30,04(1) 41,553(1) 75,88(2) 95,98(2) 109,52(1) 109,49(2) 85,76(2) 117,30(2) 77,24 4,04
NPLS/REL E2 (1) 5 34,47(1) 76,54(2) 47,63(1) 57,54(1) 108,38(3) 99,07(3) 7056(1) 74,28(1) 7153(1) 71,11 3,28
E3 (2) 5 94,83(3) 72,59(3) 86,05(3) 92,82(3) 68,38(3) 384,26(1) 70,83(1) 54,98(1) 92,30(1) 113,01 23,82

EE2 (3) 5 55,83(1) 50,98(1) 54,60(1) 46,95(1) 95,48(1) 103,30(1) 111,76(3) 118,63(3) 101,40(3) 82,1 2,71

*Faixa de calibracdo 4,0-10,0 mgL™
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5.  CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposta uma metodologia para quantificacdo rapida de quatro
estrogenos em amostras de dguas. Empregou-se extracdo em fase solida e cromatografia liquida
de alta eficiéncia com deteccgdo por arranjo de diodos para geracdo de dados de segunda ordem
(LC-DAD). Sendo posteriormente modelado empregando os mais difundidos algoritmos de
calibracdo multivias (PARAFAC; MCR-ALS, N-PLS/RBL e U-PLS/RBL) e assim explorar a
vantagem de segunda ordem.

Com base nos resultados obtidos pode-se concluir que:

Uma répida corrida cromatogréafica com eluicdo isocrética, obtendo elui¢cbes sem perfil
de linha de base, pode ser empregada para quantificar os estrégenos E1, E2, EE2 e E3 via
calibracdo multivias.

& Reducdo no gasto de reagentes, resultado do aumento da frequéncia analitica.

A vantagem de segunda ordem foi alcancada com sucesso para o conjunto de validagéo
em que estavam presentes interferentes ndo calibrados (daizeina e biochanina A).

¢ Embora para maioria dos casos 0os modelos de calibracdo apresentassem um ligeiro bias,
maior parte das amostras reais (agua de rio e de esgoto) foram preditas dentro de uma boa
faixa de recuperacgéo (entre 70 e 120 %).

¢ Os modelos MCR-ALS e PARAFAC apresentaram melhor performance na quantificacao
do E3 devido a maior seletividade dos sensores nesta regidao do cromatograma, ja para 0s
E2, EE2 e E1 os modelos baseados em estruturas de variaveis latentes demonstraram
maior robustez frente & baixa seletividade dos sensores.

¢ Por fim pode-se indicar que uma metodologia alternativa e rapida para quantificacdo de
estrdgenos foi desenvolvida empregando cromatografia e calibracdo de segunda ordem,
contornando efeitos de complexidade de matriz, como a presenca de espécies quimicas
que se sobrepdem ao sinal do analito.

5.1 Propostas futuras
Como propostas de possiveis melhorias e aplicacdes da nova estratégia, pode-se destacar:
Quantificacdo simultanea de estrogenos e fitohormdnios em amostras de aguas naturais,
aumentando assim a abrangéncia do método proposto;
& Coletar fracOes eluidas do sistema LC para posterior aquisicdo de matrizes de
fluorescéncia excitacdo-emissao para gerar dados de terceira ordem do tipo LC-EEM.
Modelar os dados LC-EEM com algoritmos apropriados (PARAFAC; MCR-ALS, N-

PLS/RTL e UPLS/RTL) para gerar modelos mais sensivel (vantagem de terceira ordem).
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