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RESUMO

As aminas biogénicas (ABs) sdo usadas como indicadores de degradacdo em alimentos e em
elevadas concentracdes podem causar danos ao organismo. As ABs sdo produzidas pela acdo de
microrganismos através da descarboxila¢do enzimatica de aminoacidos naturais. Existem diversas
ABs, no entanto, apenas a histamina é controlada por 6rgaos regulamentadores como ESFA
(European Food Safety Authority) e FAO/WHO (Food and Agriculture Organization of the United
Nations/World Health Organization). Alguns inconvenientes estdo presentes nas analises de ABs.
A elevada energia de transicao eletrdnica requer uma etapa de derivatizagdo previamente a analise
usando HPLC-DAD (high-performance liquid chromatography — diode array detector). A
derivatizacdo mais comum € a que utiliza o cloreto de dansil. No entanto, esta € uma rea¢do ndo
seletiva que ocorre com qualquer amina primaria ou secundaria o que leva a interferentes coeluidos
com perfis muito correlacionados, resultando em deficiéncia de posto. Além da deficiéncia de
posto, os dados apresentam quebra da trilinearidade devido ao deslocamento da retengdo
frequentemente presente em dados de cromatografia. A forma mais comum de resolver deficiéncia
de posto é o uso de um detector mais seletivo, no entanto, essa abordagem eleva o custo da analise
e a complexidade no tratamento de dados, além de nem sempre esse detector mais seletivo existir
para a analise em questao. A metodologia proposta neste trabalho faz uso de uma eluicao isocratica
de apenas quatro minutos, o que eleva a frequéncia analitica e esta de acordo com os principios da
quimica analitica verde por reduzir o volume de solvente gasto. Com esta abordagem desenvolvida
foi possivel obter limites de quantificacio entre 0,08 e 0,15 mg kg™ em amostras sintéticas e entre
0,04 e 0,17 mg kg em amostras de peixe, que estdo bem abaixo do limite maximo de 50 mg kg
estabelecido pela FAO/WHO e pela ESFA para histamina. Foram alcangados resultados exatos na
predicdo das dezesseis amostras sintéticas com REP (root error of prediction) variando entre 4,0
e 8,0 %. Foi possivel identificar as ABs nas amostras de peixe recém-pescado em baixas
concentracdes, no entanto o0 aumento desta concentracdo pode ser observado ao realizar um estudo
cinético de degradacdo das quatro amostras acondicionadas a 4 C por treze dias. Neste trabalho,
mostrou-se a eficiéncia do alinhamento de pico com o coshift em restaurar a trilinearidade dos
dados HPLC-DAD. Desse modo, foi possivel alcancar a vantagem de segunda ordem usando o
MCR-ALS (Multivariate curve resolution - alternating least squares) aumentado no modo
espectral. Até o0 momento ndo havia proposta para alcancar a vantagem de segunda ordem em
dados com essas caracteristicas sem recorrer a separa¢cdo dos constituintes que causam deficiéncia

de posto ou ao uso de outro detector sincronizado que seja mais seletivo.

Palavras-chaves: aminas biogénicas, deficiéncia de posto, HPLC-DAD, MCR-ALS, coshift.
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ABSTRACT

Biogenic amines (BAs) are used as food spoilage marker and can cause damage to the body at
high concentrations levels. BAs are produced by the action of microorganisms through the
enzymatic decarboxylation of natural amino acids. There are several BAs, however only histamine
is monitored by a monitoring agency as ESFA (European Food Safety Authority) and FAO/WHO
(Food and Agriculture Organization of the United Nations/World Health Organization). Some
drawbacks are present in the BAs analyzes. The high electron transition energy requires a
derivatization step prior to the HPLC-DAD (high-performance liquid chromatography — diode
array detector) analysis. The most common derivation is the one using dansyl chloride. However,
this is a non-selective reaction that occurs with any primary or secondary amine, leading to
interferers with highly correlated profiles, and resulting in rank deficiency. In addition to rank
deficiency, the data present trilinearity break due to time misalignment frequently present in
chromatographic data. The most common way of solving rank deficiency is by using a more
selective detector, however, this approach increases the cost of analysis and the complexity of data
processing, besides not always this selective detector exists. The proposed methodology uses of a
four minutes’ isocratic elution, which raises the analytical frequency and is in agreement with the
principles of the green analytical chemistry by reducing the solvent consumption. Quantification
limits were between 0.08 and 0.15 mg kg for synthetic samples and between 0.04 and 0.17 mg
kg? for fish samples were obtained with the developed approach, which are way below the
maximum limit of 50 mg kg established by FAO/WHO and by the EFSA for histamine in fish.
Accuracy results was obtained in the prediction of the sixteen synthetic samples with REP (root
error of prediction) varying between 4.0 and 8.0%. BAs were initially identified is fresh fish
samples at low concentration levels, however the increase of this concentration can be observed
when a kinetic study of degradation of the four samples conditioned at 4 ° C for thirteen days was
performed. In this work, the efficiency of the peak alignment with the coshift on restoring the
trilinearity of the HPLC-DAD data was shown. So, it was then possible to achieve the second-
order advantage using the MCR-ALS (Multivariate curve resolution - alternating least squares)
augmented in the spectral mode. So far there was no proposal to achieve the second-order
advantage in data with these characteristics without the previously separation of the constituents

that cause rank deficiency or the use of another more selective detector.

Keywords: biogenic amines, rank deficiency, HPLC-DAD, MCR-ALS, coshift.
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1  INTRODUCAO

1.1 Caracterizacao da problematica

As aminas biogénicas (ABs) sdo naturalmente produzidas pela acdo de enzimas na
descarboxilacdo de aminodcidos naturais. A formacdo de ABs é usada como marcador de
degradacéo sendo a histamina (HIS), putrescina (PUT), cadaverina (CAD), triptamina (TRI) e a
feniletilamina (FEN), as mais frequentemente identificadas em alimentos. Assim sua determinagéo
é importante no controle de qualidade desses produtos (Erim, 2013; EFSA, 2011; FAO/WHO,
2013). Apesar de fundamentais no desempenho de funcgdes bioldgicas no organismo humano, em
especial no sistema nervoso central, em elevadas concentragdes podem causar diversos problemas
no organismo como: reacdes alérgicas que levam a dificuldade para respirar, erupcbes cuténeas,
vomito, febre e hipertensao que podem levar até a hemorragia cerebral (EFSA, 2011; FAO/WHO,
2013). Entre as aminas biogénicas presentes em alimentos, apenas a HIS é controlada por 6rgéo
regulamentadores como a ESFA (European Food Safety Authority) e a FAO/WHO (Food and
Agriculture Organization of the United Nations/World Health Organization), sendo sua
concentragio maxima aceitavel de 50 mg kg™. A quantificacio de outras ABs em alimentos é
importante, pois sua presenca pode potencializar a toxicidade da histamina (Erim, 2013; EFSA,
2011; FAO/WHO, 2013). Assim, € evidente a importancia da quantificacdo das ABs, para 0
controle de qualidade de alimentos e a consequente manutencdo da satde humana.

As ABs podem ser encontradas em bebidas fermentadas como cerveja e vinho, em produtos
lacteos como leite, iogurte e queijos e em produtos carneos como linguica, carnes e peixes. Todas
essas amostras sao complexas, pois contém outros constituintes em concentracdo maiores do que
as ABs, requerendo manipulacdo da amostra como extracdo, limpeza e/ou derivatizacdo. A analise
das amostras de carne e peixe, além dessa complexidade, é ainda mais desafiadora devido a
heterogeneidade da distribuicdo das ABs na amostra. Vale ressaltar a importancia da quantificacao
das ABs em peixes por estes apresentarem grande quantidade de histidina livre nos musculos e por
conterem microrganismos que liberam enzimas que aceleram a descarboxilacdo, o que facilita a
conversao desta amina em histamina (EFSA, 2011; FAO/WHO, 2013; Ordofiez, Troncoso, Garcia-
Parrilla, Callejon, 2016).

Diversas metodologias sdo utilizadas para a quantificacdo de histamina em peixes,
destacando-se as semi quantitativas como ensaios imunolégicos do tipo ELISA e colorimétricos
que sdo feitos em menos de uma hora por amostra; e as quantitativas como os métodos
fluorimétricos, em que a deteccdo é rapida, mas requer uma etapa de derivatizagdo seletiva da

amostra. Entretanto, devido a quantidade de aminas e outros constituintes presentes na amostra,

JOSE LICARION PINTO SEGUNDO NETO



INTRODUCAO 21

ndo é possivel a analise de outras ABs por estas metodologias, sendo necessario o uso de técnicas
cromatograficas para a deteccdo de multiplas aminas (EFSA, 2011; FAO/WHO, 2013).

A quantificacdo simultanea das ABs pode ser feita tanto por cromatografia gasosa quanto
por cromatografia liquida, sendo a mais comum por cromatografia liquida acoplada a
espectrometria no ultravioleta (UV), de fluorescéncia molecular (FLU) e de massas (MS, do inglés
Mass spectrometry). Na andlise por cromatografia liquida, apds a extracdo das ABs presentes nas
amostras é necessario realizar uma derivatizagao pré ou pos-coluna, pois muitas aminas biogénicas
ndo possuem cromoforos para serem identificadas por detectores opticos como UV ou FLU
(Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, EI-Shahawi, 2016). A reacdo de derivatizacdo pés
coluna, em geral, é feita com o reagente OPA (o-ftaldialdeido) e sé altera a estrutura do analito
apos a separacao na coluna. Por apresentarem estruturas pequenas e possuirem baixa quantidade
de carbonos, as ABs apresentam baixa retencdo na coluna em fase reversa de octadecil (C18), o
que pode levar a coeluicdo com outros constituintes presentes no extrato.

A derivatizacdo pré-coluna geralmente é feita com cloreto de dansil (DNS), este tem a
vantagem de aumentar a estrutura das ABs antes da separacdo cromatografica, aumentando a
retencdo dos analitos, o que minimiza a possibilidade de coeluicdo com outros constituintes (Erim,
2013; Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, El-Shahawi, 2016; Ordofiez, Troncoso,
Garcia-Parrilla, Callejon, 2016). Mesmo aumentando a retencdo das ABs na coluna € possivel
aparecer interferéncia na analise devido a sua coeluicdo com outras aminas, uma vez que a reagéo
de derivatizagdo com o0 DNS ¢ seletiva a aminas primaria e secundaria, e na amostra pode haver
outras ndo contempladas no estudo (Erim, 2013; Ordofiez, Troncoso, Garcia-Parrilla, Callejon,
2016; Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, EI-Shahawi, 2016). Nesses casos em que sao
identificadas interferéncias na analise, abordagens quimiomeétricas podem ser usadas permitindo a
quantificacdo exata, mesmo na presenca de interferentes, usando um algoritmo apropriado na
modelagem do conjunto de dados (Arancibia, Damiani, Escandar, lIbafiez, Olivieri, 2012;
Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014).

O detector mais utilizado para a modelagem com algoritmo de segunda ordem é o DAD,
devido a elevada frequéncia de aquisicdo de espectros para cada tempo de retengdo, quando
comparado a detectores de FLU e ao baixo custo de manutencdo e andlise frente ao MS. No
entanto, como a maior parte da estrutura molecular dos analitos e interferentes derivatizados é
referente ao DNS, os espectros registrados no UV sdo muito similares e em alguns casos idénticos,
causando deficiéncia de posto ao se tentar resolver o problema de interferéncia com calibracédo de
segunda ordem (PINTO et al, 2016).

A deficiéncia de posto refere-se a uma quebra da trilinearidade do conjunto de dados no

modo espectral devido a presenca de perfis espectrais muito correlacionados e pode ser resolvida
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usando os algoritmos PARALIND (do inglés, PARAIlel profiles with LINear Dependencies),
UPLS-RBL (do inglés, Unfolded Partial Least-Squares with Residual Bilinearization) ou 0 MCR-
ALS (do inglés, Multivariate Curve Resolution and Alternating Least Square) aumentado no modo
espectral ou com restricao de trilinearidade (Culzoni, et al., 2011; Culzoni, et al., 2008; Parastar,
2015; Jaumot, de Juan, Tauler, 2015; Amrhein, Srinivasan, Bonvin, Schumacher, 1996; Bro,
Harshman, Sidiropoulos, Lundy, 2009; Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009). No entanto, para
dados de cromatografia liquida hd também a quebra da trilinearidade no modo da elui¢do devido
aos deslocamentos do tempo de retencdo dos analitos. Dessa forma, nenhum desses algoritmos,
por si sO, apresentariam resultados satisfatérios para dados de cromatografia liquida com
deficiéncia de posto.

Para resolver esse problema a literatura reporta que € necessario adicionar a modelagem dos
dados uma informacdo proveniente de um detector mais seletivo (Peré-Trepat Tauler, 2006;
Parastar, 2015). Esta estratégia nem sempre é a mais efetiva, uma vez que iré elevar o custo da
analise, a complexidade da modelagem e por ndo haver um detector mais seletivo que o usado.

Sendo assim, neste trabalho é proposto resolver a quebra da trilinearidade ao alinhar os picos
com o algoritmo Coshift (do inglés, COrrelation SHIFTing) e para contornar o problema de
interferéncia foram testados os algoritmos mais usados no tratamento de dados de segunda ordem,
PARAFAC (do inglés, PARAIlel FACtor analysis), UPLS-RBL (do inglés, Unfolded Partial
Least-Squares with Residual Bilinearization) e 0 MCR-ALS aumentado no modo espectral e com
restricdo de trilinearidade. Para confirmar a trilinearidade dos dados apos o alinhamento, foram
avaliadas a variancia explicada e a falta de ajuste dos modelos bilineares e trilineares na
modelagem usando o MCR-ALS. A eficiéncia de cada um desses algoritmos foi avaliada na
modelagem dos dados com deslocamento de pico e deficiéncia de posto em amostras sintéticas, e
0 que apresentou o melhor desempenho foi usado na modelagem das amostras de peixe.
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1.2 Objetivo

1.2.1. Objetivo geral

Alcancar a vantagem de segunda ordem em dados com deficiéncia de posto e
desalinhamento na retencdo dos analitos, na quantificacdo de aminas biogénicas em peixes, usando
cromatografia liquida de alta eficiéncia com detec¢do por arranjo de diodos, alinhamento com o
coshift e calibragcdo com o algoritmo MCR-ALS.

1.2.2.  Objetivos especificos

1 Identificar nas amostras de teste e de peixe os analitos cuja retencdo esta desalinhada em

relagéo ao conjunto de calibragéo;

2 Identificar os constituintes em cada regido modelada que causam a deficiéncia de posto nas

amostras sintéticas e de peixe;

3 Avaliar o desempenho do alinhamento de picos usando coshift e o icoshift para as amostras

sintéticas e do coshift para as amostras de peixe;
4 Confirmar a trilinearidade dos dados apds esse alinhamento;

5 Avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos de calibracdo de segunda ordem quanto
as figuras de mérito: PARAFAC, MCR-ALS e UPLS-RBL na quantificagdo de cinco aminas
biogénicas, triptamina, 2-fenileltilamina, putrescina, cadaverina e histamina, em amostras

sintéticas antes e apds o alinhamento de picos usando o algoritmo coshift e icoshift;

6 Quantificar as aminas biogénicas triptamina, 2-fenileltilamina, putrescina, cadaverina e
histamina em amostras de peixes com o alinhamento de picos usando o algoritmo coshift e

0 MCR-ALS aumentado no modo espectral;

7 Realizar um estudo de degradacdo dos peixes acondicionados a 4 'C, durante 13 dias, com

analise da amostra de peixe a cada dois dias.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1  Aminas biogénicas e sua quantificacdo por cromatografia

As aminas biogénicas (ABs) sdo compostos alcalinos de estrutura molecular pequena,
formadas, principalmente, pela descarboxilagdo de aminoacidos livres, realizada por
microrganismos exdgenos, resultante das condi¢des de baixa higieniza¢do (Erim., 2013; Pinto,
Diaz Nieto, Z6n, Fernandez, Aradjo, 2016; Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, El-
Shahawi, 2016). A quantidade e o tipo de ABs depende fortemente do tipo do alimento e do
microrganismo, sendo encontrados em peixes, carnes, produtos fermentados e seus derivados
(Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, El-Shahawi, 2016). A elevada quantidade de
histidina livre em peixes faz com que o monitoramento das ABs nesses alimentos seja de grande
importancia, uma vez que a sua descarboxilacdo gera histamina (HIS) que € a Unica AB controlada
por orgdos regulamentadores como a FAO/WHO e a ESFA (Erim, 2013).

Para a protecdo da satide pUblica, a FAO/WHO e a ESFA estabelecem 50 mg L™ como sendo
o0 limite méximo de histamina para a maioria dos alimentos (EFSA, 2011; FAO/WHO, 2013).
Apesar da HIS ser a Unica AB cujo controle é regulamentado, outras como triptamina (TRI),
putrescina (PUT), 2-feniletilamina (FEN) e cadaverina (CAD) também séo destacadas como sendo
de importante controle. Essas ABs elevam o potencial toxicoldgico da HIS, fazendo com que
quantidades menores sejam nocivas a saude humana (Erim, 2013; Mohammed, Bashammakh,
Alsibaai, Alwael, EI-Shahawi, 2016). Pelo exposto, é de fundamental importancia para a salude da
populacdo o monitoramento dessas ABs. As técnicas mais utilizadas para o0 monitoramento de ABs
em amostras de peixe sdo as cromatograficas com detector de arranjo de diodos, fluorescéncia e
massas (Erim, 2013; Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, EI-Shahawi, 2016; Herrero,
Sanllorente, Reguera, Ortiz, Sarabia).

A cromatografia liquida é uma técnica de separacdo fisico-quimica, na qual ocorre a
separacdo dos constituintes presentes na amostra através do seu equilibrio com duas fases
imisciveis, uma estacionaria (coluna) e uma movel (solvente) (Collins , 2006; Lancas, 2009). A
cromatografia liquida em fase reversa com uma coluna C18 é amplamente utilizada em diversas
aplicacdes e analises, sendo apropriado para separar constituintes com carater mais apolar e com
carbonos em sua estrutura molecular.

Quanto mais carbono tiver na estrutura molecular do constituinte a ser analisado, maior sera
a retencdo do analito nesta coluna. Uma vez que a estrutura molecular das ABs, mostrada na
Figura 01 a-e, ndo possui uma grande quantidade carbonos, a retencdo na coluna é baixa, sendo

necessario uma coluna grande para distanciar seu sinal do tempo morto da coluna e de outros
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constituintes, para ndo haver coeluicdo. Ainda assim é elevada a probabilidade de coeluigdes com

interferentes.

V89601 pd, 0 Risise
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Figura 1 — Estrutura molecular da TRI (a), FEN (b), PUT (c), CAD (d), HIS (e) e dos reagentes derivatizantes DNS
(f) e OPA (g). Esferas brancas, cinzas, azuis, vermelhas, verde e amarela, indicam hidrogénios, carbonos, nitrogénios,
oxigénios, cloro e enxofre, respectivamente. Fonte: autor.

Outra caracteristica da estrutura das ABs € a elevada energia de transicdo eletrbnica
proveniente dos cromdforos existentes, em especial a PUT e a CAD, em que a principal transicdo
eletronica é a da ligacdo amina (-NHz), o que dificulta sua quantificacdo utilizando detectores
convencionais de ultravioleta (UV). Para a andlise por detector de fluorescéncia molecular (FLU)
€ necessario registrar a emissdo do foton quando a molécula excitada voltar ao seu estado
fundamental. Isso ocorre em moléculas com estruturas rigidas, ou seja, com menor liberdade
vibracional ¢ ricas em ligagdes m. Nem a PUT nem a CAD possuem ligagdes 7, ¢ todas as ABs
possuem liberdade vibracional, o que reduz o seu sinal fluorescente (Erim, 2013).

No caso da espectrometria de massas € possivel a analise de qualquer substancia ionizavel,
uma vez que o sinal registrado € a razdo massa carga, assim é possivel a analise com elevada
sensibilidade dessas ABs (Mohammed, Bashammakh, Alsibaai, Alwael, EI-Shahawi, 2016; Erim,
2013). Este detector ndo € tdo popular devido ao seu elevado custo de aquisi¢éo e, principalmente,
de manutencdo. Diante disso, outras alternativas, usando detectores de UV e FLU, vem sendo
utilizadas na analise das ABs. A derivatizacao pre-coluna usando o dansil (estrutura molecular na

Figura 1 f) é a estratégia mais utilizada para a analise com ambos os detectores 0ticos.
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2.2  Derivatizacéo

H& duas formas de derivatizar as ABs, uma usando o reagente cloreto de dansil (DNS)
(Figura 1f) e outra usando o-ftaldialdeido (OPA) (Figura 1g), ambas sao eficientes em aumentar
a sensibilidade das ABs com deteccdo por UV e FLU. A derivatizacdo pode ser feita antes da
eluicdo (pré-coluna) com ambos o0s reagentes e ap6s a eluicdo (p6s-coluna) apenas com o OPA,
pois a reagdo com o DNS é mais lenta, podendo ser necessario 1 hora para se completar, o que
torna inviavel para acoplar em uma analise em fluxo.

Apesar de ser mais lenta, a derivatizacdo pré-coluna com o DNS é a mais utilizada devido a
sua facilidade de implementacdo, uso de reagentes menos tdxicos, possibilitando uma maior
retencdo do analito derivatizado na coluna e por resultar em uma molécula com mais cromdforos
e insaturagfes, como pode ser visto nas Figuras 02 e 03. Esta Ultima caracteristica é bastante
desejavel uma vez que a sensibilidade do detector para a molécula derivatizada com o DNS sera
maior do que com 0 OPA (Chen, et al., 2010; Latorre-Moratalla, et al., 2009; Mey, et al., 2012;
Zhai, et al., 2012; Hu, Huang, Li, Yang, 2012; Simat Dalgaard, 2011).
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Figura 2 — Reacdo de derivatizacdo da PUT com o Dansil. Esferas brancas, cinzas, azuis, vermelhas, verde e amarela
indicam hidrogénios, carbonos, nitrogénios, oxigénios, cloro e enxofre, respectivamente. Fonte: autor.
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Figura 3 — Reacdo de derivatizacdo da PUT com o OPA e o 2-mercaptoetanol. Esferas brancas, cinzas, azuis,
vermelhas, verde e amarela indicam hidrogénios, carbonos, nitrogénios, oxigénios, cloro e enxofre, respectivamente.
Fonte: autor.

Nas Figuras 02 e 03 s@o mostradas as rea¢des de derivatizacdo da PUT com o DNS e com
0 OPA, respectivamente. A derivatizacdo com o0 OPA é rapida podendo feita com sistema em fluxo
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fechado e acoplado ap6s o modulo da coluna. Uma vez que esta reacdo necessita do uso de
reagentes tdxicos como 2-mercaptoetanol, deve-se realiza-la em sistema fechado ou em uma
capela, o que torna a automacao desta reacdo desejavel por reduzir o contato deste reagente com o
analista (Latorre-Moratalla, et al., 2009).

Algumas implicacOes decorrem da derivatizacdo usada. A corrida é reduzida ao se optar pelo
uso do OPA no pdés-coluna, pois as ABs possuem uma retencdo bem menor antes da derivatizacao.
Isso fard com que seja gasto menos solvente e a frequéncia analitica aumente. No entanto, a
probabilidade de interferéncias é elevada, uma vez que as ABs serdo eluidas mais proximas do
volume morto da coluna, o que comprometera a sua quantificacdo (Chen, et al., 2010; Latorre-
Moratalla, et al., 2009).

A estrutura molecular do analito que sera eluido é bem maior quando a derivatiza¢éo ocorre
pré-coluna, isso resultara em corridas mais longas e maior consumo de solventes, uma vez que a
forca da fase mdvel deve ser maior para elui-lo da coluna. Se por um lado 0 aumento de retencao
acarreta no elevado consumo de solventes, por outro lado o analito se distancia do tempo morto
ao aumentar sua retengdo na coluna reduzindo a probabilidade de coelui¢do com interferentes. Na
derivatizacdo com o DNS a estrutura molecular da AB derivatizada sera maior e terd mais
cromoforos do que quando o OPA ¢ usado, o que pode aumentar a sensibilidade analitica na
deteccdo por espectrometria molecular na regido do ultravioleta (Skoog, Crouch, Holler, 2009).

Ao derivatizar com 0 OPA € necessario sincronizar esta reacdo com a injecdo da amostra e
com o sistema de deteccdo. Essa ndo é uma tarefa simples, pois os softwares cromatograficos sdo
fechados, ndo sendo disponibilizados codigos de interagdo com outras interfaces ou outros
softwares. Essa falta de sincronizagdo pode dificultar atingir a vantagem de segunda ordem no
tratamento de dados, devido & quebra da trilinearidade no modo de eluicéo.

2.3 Calibracao univariada e multivariada: vantagens e limitacdes

Calibragdo é uma operacdo que relaciona uma propriedade que se deseja conhecer com uma
propriedade medida, geralmente, em um instrumento. Na quimica analitica o instrumento é
calibrado para se obter a concentracdo de um constituinte a partir de uma propriedade medida no
detector utilizado. O pHmetro é o equipamento mais usado para esse fim e a calibracao é feita com
solugdes padrbes cujo valor de pH é correlacionado de forma linear com o potencial medido
(Olivieri, 2008; 2014).

Ha diversos equipamentos que podem ser usados para correlacionar a concentragdo de um
analito com uma propriedade instrumental medida. A escolha do detector é crucial para uma

quantificacdo exata e depende, principalmente, do analito, da amostra e de como e qual
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concentragdo deste analito se encontra na amostra. Neste trabalho, foi usada a espectrometria
molecular na regido do ultravioleta por arranjo de diodos com prévia separacdo em um sistema de
cromatografia em fase liquida (LC-DAD, do inglés Liquid Chromatography Diode Array
Detector). Esta detec¢do foi escolhida por permitir a quantificacdo do analito com exatiddo em
concentragdes na ordem de pg L, uma vez que os constituintes da mistura sdo separados em uma
coluna cromatogréfica previamente a detecgdo (Olivieri, 2008).

Este tipo de deteccdo gera uma quantidade significativa de informacdo, que pode acarretar
em vantagens para o processo de calibracdo (Olivieri, 2008; 2014). Na Figura 4 é mostrada a
forma de organizacgéo para diversos tipos de dados, dependendo do tipo ou ordem da calibragéo.
Na cromatografia, a area do pico de um padrao analitico eluido pode ser correlacionada com a sua
concentragdo e assim construir um modelo de calibragdo univariada. Para quantificar a
concentracdo do analito em uma amostra desconhecida, é necessario apenas interpolar a area do
pico do constituinte de interesse no modelo previamente ajustado, com padrdes, em geral usando

0 método dos minimos quadrados.
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Figura 4 — Organizacdo dos tipos de dados e exemplos para calibragdo univariada e multivariada de ordem 1 e 2.
Adaptado de (Olivieri, 2014).

A calibragdo univariada é simples, demanda um esfor¢co matemaético pequeno e a predicéo

da concentragdo numa amostra pode ser feita sem auxilio de um computador. No entanto, €
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necessario ter 100% de seletividade no detector, ou seja, o sinal do analito medido pelo detector
tem que estar puro. Caso haja algum constituinte ndo esperado se sobrepondo ao sinal do analito,
ndo € possivel nem identificar a presenca deste interferente nem realizar quantificacdes exatas na
calibracdo univariada. Na pratica € dificil garantir, mesmo para cromatografia liquida, que o sinal
do analito sera sempre puro em uma amostra, especialmente quando se usa detectores ndo seletivos
como o DAD. Para resolver esses problemas de interferéncias podem-se usar abordagens
multivariadas (Barros Neto, Pimentel, Araujo, 2002; Olivieri, 2014).

A calibracdo multivariada € caracterizada pelo uso de mais de uma informacao (variavel)
para relacionar com a concentracdo de um analito, podendo ser de ordem 1 ou superior. Dados de
ordem 1 portam duas vantagens: (1) possibilitar a identificacdo do interferente; (2) a de
quantificacdo exata do analito, caso se inclua o sinal do constituinte ndo esperado sobreposto ao
conjunto de calibracdo. Mas esse tipo de abordagem possui alguns inconvenientes: (1) a
necessidade de grande quantidade de amostras de modo a incluir todos 0s possiveis constituintes
no conjunto de calibragéo; (2) caso apareca um interferente (constituinte ndo calibrado), o modelo
é invalidado requerendo uma atualizacdo. Para a modelagem desse tipo de dados € necessario um
esforco matematico maior que para dados de ordem 0, ou seja, a matematica para esse calculo €
mais complexa e requer o uso de computador para os calculos (Olivieri, 2014; 2015).

Para resolver futuras interferéncias sem recorrer a analise de um grande nimero de amostras
ou & inclusdo de mais amostras no modelo de calibracdo, pode-se recorrer a abordagens multivias,
em que informacgdes em mais de um modo de aquisicdo de dados podem ser usadas para modelar
um analito. E possivel distinguir analito de interferente através de diferencas no sinal registrado
em pelo menos um dos modos de deteccdo (Olivieri, 2014).

Instrumentacéo do tipo LC-DAD gera dados multivariados de ordem 2, que portam algumas
vantagens, como possibilitar a identificacdo de constituintes ndo esperados coeluindo com o de
interesse, além de realizar quantificacGes exatas do analito na presenca dessas interferéncias,
caracteristica conhecida como vantagem de segunda ordem. Essa propriedade leva a diversos
beneficios: (1) a possibilidade de realizar a calibracdo com padrdes dos analitos de forma similar
a univariada. Isso implica que os mesmos dados usados para calibragdo multivariada de ordem 2
podem ser usados para a calibracdo univariada, o que ndo ocorre na calibracdo de ordem 1 a qual
requer um grande numero de amostras de modo que os interferentes sejam inclusos no conjunto
de calibragdo. Como os interferentes sdo removidos matematicamente da amostra antes de realizar
a quantificacdo, ndo é necessario inclui-los na calibracdo. Por isso ndo é necessario a anélise de
dezenas ou centenas de amostras para calibrar, como ocorre na calibracdo com dados de ordem 1,
(2) ndo importa qual o interferente que esteja presente na amostra, sua contribuicdo no sinal é

matematicamente removida, desde que haja diferenca entre o seu sinal e o do analito em ao menos
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um dos modos de aquisicao, seja de eluicdo ou espectrais. Essa é uma condi¢cdo muito mais facil
de ser atingida do que a separacdo total de analitos e interferentes em todas as anélises com um
mesmo programa de eluicdo (de la Pefia et al., 2015).

Para a modelagem de dados de ordem 2, o esforco computacional é bem maior do que o
necessario para a calibracdo de ordem 1, uma vez que a quantidade de dados a serem tratados é
bem maior. Dependendo do tamanho dos dados, é necessario um computador com maior
capacidade de processamento e memoria RAM. Percebe-se que o esforco quimico, seja ele de
preparo da amostra ou maior complexidade instrumental, € reduzido ao passo que o esforco
matematico aumenta. Assim, as vantagens alcancadas com a calibracdo multivias sdo interessantes
mesmo considerando-se todo o esforco matematico necessario (de la Pefia et al., 2015).

Apesar de inumeras vantagens, os dados de segunda ordem devem ser calibrados com um
algoritmo apropriado, uma vez que cada tipo de dado possui uma caracteristica particular. Outras
dificuldades na implementacdo de metodologias de ordem superior estdo relacionadas com a
necessidade de um maior tempo de calculo, mais experiéncia por parte do analista, e a quantidade
reduzida de instrumentagdo disponivel para geracdo desses dados quando comparado com dados
de ordem 1 (Escandar et al., 2014; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015; Escandar,
Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014).

Os principais instrumentos usados para gerar dados de ordem superior sdo a fluorescéncia
molecular de excitacdo e emissdo e cromatografia acoplada a um detector de aquisicdo rapida
como o DAD, espectrometria de massas (MS, do inglés mass espectrometer) e de fluorescéncia de
emissdo com o modo de excitacdo fixo (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015;
Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014; Arancibia, Damiani, Escandar, Ibafiez, Olivieri,
2012).

Um espectrofluorimetro gera dados que portam a caracteristica da trilinearidade, em que é
possivel remontar uma matriz de dados como sendo o produto entre trés vetores linearmente
independentes, cada um referente a um dos modos, adicionado de uma matriz de residuo.
Quimicamente, essa propriedade diz que o formato ou perfil do sinal em um modo independe do
outro, a Unica dependéncia é com relagio a intensidade do sinal. A semelhanca da fluorescéncia
molecular, independentemente do comprimento de onda de excitacdo, o analito emitira o sinal da
mesma forma em cada comprimento de onda de emissao registrado, alterando apenas a intensidade
da fluorescéncia dependendo do seu perfil de excitacdo. A intensidade de fluorescéncia emitida
varia de forma linear com a variacdo da concentragdo do analito (Escandar, Goicoechea, Pefia,
Olivieri, 2014; Olivieri A. C., 2014, Parastar, 2015). Essa propriedade garante a modelagem a
caracteristica de unicidade, ou seja, sé havera um unico vetor referente a cada modo de aquisi¢éo

que consiga remontar um tensor de dados com um baixo residuo.
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Os dados de cromatografia liquida ndo portam essa caracteristica de trilinearidade, uma vez
que a separacdo depende de caminhos preferenciais que o analito percorrerd na coluna e de
mecanismo de parti¢do que pode variar por diferentes fatores, sendo o principal dele a forca i6nica
da amostra (Collins , 2006; Langas, 2009; Fanali, Haddad, Poole, Schenmakers, Lloyd, 2013).
Essa variacdo no tempo de retencdo é uma das formas que leva a quebra de trilinearidade. Esses
dados bilineares quando modelados por PARAFAC conduz a resultados errdneos de perfis
recuperados, no entanto, apresentam resultados satisfatorios quando modelados com MCR-ALS.
Duas variacfes do PARAFAC foram implementadas para resolver quebras de trilinearidade. O
PARAFAC2 foi desenvolvido, especificamente, para dados de cromatografia que possuem
deslocamento de tempo de retencdo. Outra variacdo do PARAFAC é o PARALIND em que a
quebra de trilinearidade ocorre devido a dependéncia linear em um dos modos de aquisicdo. A
dependéncia linear é causada por sinais bastante sobrepostos, isso faz com que algoritmos de
recuperacdo de perfis como PARAFAC e MCR-ALS apresentem problemas de deficiéncia de
posto, ou seja, 0 algoritmo recupera um Unico perfil para dois ou mais analitos com espectros
idénticos. O UPLS-RBL também ¢é reportado como um algoritmo capaz de resolver bem quando
ha forte sobreposicdo espectral, embora nédo tenha sido testado quando a seletividade no modo
espectral é zero no caso de espectros exatamente iguais (Arancibia, Damiani, Escandar, Ibafiez,
Olivieri, 2012; Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009; Bro, Harshman, Sidiropoulos, Lundy, 2009;
Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014; Parastar, 2015); Pinto, Diaz Nieto, Zén, Fernandez,
Araujo, 2016).

2.4 Planejamento Taguchi

O planejamento Taguchi é usado para preparar misturas em que 0s niveis e os fatores sao
representados, respectivamente, pela concentragdo e analitos. Neste planejamento, as
concentragdes preparadas para um analito sdo ortogonais aos outros. E importante usar um
planejamento de mistura ortogonal para ndo modelar nenhuma influéncia referente as
concentracfes do planejamento e, assim, afetar a qualidade da modelagem pelos algoritmos
utilizados (Gaitonde et al., 2006; Maghsoodloo et al., 2004).

O planejamento Taguchi possui apenas a restricdo de ortogonalidade, ndo sendo téo
adequado para ser usado na busca de um valor 6timo em um espaco estudado como o planejamento
composto central, por ndo ser rotacionavel e ndo permitir o estudo de interacBes quadraticas entre
os fatores (Barros Neto, Benicio; Scarminio, leda Spacino; Bruns, Roy Edward, 2010; Hibbert,
2012). O planejamento Taguchi foi escolhido para gerar as misturas de teste por resultar em um
nimero bem menor de experimentos e devido ao intuito do seu uso, neste trabalho, ndo ser a

otimizacdo e, sim, garantir que as concentragdes dos analitos ndo sejam dependentes.

JOSE LICARION PINTO SEGUNDO NETO



FUNDAMENTACAO TEORICA 33

O planejamento Taguchi é definido de acordo com o nimero de niveis, fatores e
experimentos. Para reduzir ao maximo o numero de experimentos mantendo a ortogonalidade,
apenas, alguns arranjos predefinidos sdo possiveis. O utilizado nesta tese foi o de quatro niveis,
cinco fatores resultando em dezesseis experimentos (Gaitonde et al., 2006; Maghsoodloo et al.,
2004).

2.5 PARAFAC

A andlise de fatores paralelos — PARAFAC é um algoritmo de decomposicao trilinear, em
que trés matrizes de pesos sdo estimadas e ajustadas de modo a minimizar a soma dos quadrados
dos residuos. Uma breve descri¢cdo do PARAFAC ¢ feita nesta tese. A equacdo do PARAFAC é

mostrada na Equacao 1.

Xixjxk = Yillja+ CixJxK = Y1 ano byygCkxr + €1xgxx (1)

Onde x é um escalar que representa um valor pontual no tensor de dados X, adquiridos em
um sistema LC-DAD; a, b e ¢ sdo escalares que representam, respectivamente, o escore de
PARAFAC, um valor pontual do sinal normalizado do tempo de retencéo e da absorbancia; E e é

um escalar que representa o residuo.

Outra forma de representar o PARAFAC ¢é usando o produto de Khatri-Rao (Sena, Trevisan,

Poppi, 2005; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015), como mostrado na Equacéo 2.

X=AB|QIO'+E )

Onde X € o tensor de dados adquiridos em um sistema LC-DAD; A é a matriz de escores
para i amostras e d analitos, B € a matriz que contém os sinais de eluicdo normalizados para j
tempos de retencdo e e analitos; C é a matriz que contém os sinais de absorbancia para k
comprimentos de onda e f analitos. E € o tensor de residuos.

O PARAFAC se assemelha a um modelo Tucker 3, no entanto os indices da matriz de core
d, e e f sdo iguais, enquanto que no modelo Tucker 3 podem ser diferentes (Sena, Trevisan, Poppi,
2005; Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014; Bro, 1998). Essa restricdo faz com que cada
constituinte apresente apenas um valor de escore, um perfil de eluicdo e espectral, numa
decomposicdo de um tensor de trés vias gerado pelo registro de um conjunto de amostra em um
sistema LC-DAD. Analisando as Equacfes 1 e 2 e a Figura 5, pode-se dizer também que o
PARAFAC ¢é uma extensdo da analise por componentes principais - PCA (do inglés, Principal
Component Analysis) para dados de ordem superior ou uma restricdo de um modelo Tucker 3, em
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que os indices da matriz de core séo iguais (Olivieri, Escandar, 2014; de la Pefia, Goicoechea,
Escandar, Olivieri, 2015).

/C

BT
— T 3

A +

Figura 5 — Decomposigdo trilinear de um tensor de 3 vias X em 3 matrizes de pesos A, B e C adicionado de um
tensor de residuos E. Adaptado de (Sena, Trevisan, Poppi, 2005).

O PARAFAC, por ser um algoritmo de decomposicao trilinear, apresenta solugdo unica.
Para esta solucdo ser a correta e quimicamente interpretavel, algumas restrices podem ser
aplicadas nos escores e nos pesos dos dois modos de aquisi¢cdo de dados na etapa de otimizacao
com minimos quadrados alternados — ALS (do inglés Alternanting Least Squares). As restri¢oes
mais comuns sao: inicializacdo com os espectros puros de todos os constituintes, ndo negatividade,
unimodalidade, normalizacao e ortogonalidade. Antes de otimizar os perfis com o ALS, deve-se
incialmente estimar os perfis em cada um dos modos. As formas mais comuns de inicializagéo
desse algoritmo sdo por decomposicdo trilinear direta, com valores randémicos ou com o melhor
ajuste de cinco inicializagdes randémicas em conjunto com a decomposicéo trilinear direta. Os
passos do ALS para o PARAFAC sdo (Bro, 1998; Sena, Trevisan, Poppi, 2005; de la Pefia,

Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015):

1-  Definir o nimero de fatores;

2-  Inicializar B e C (pesos);

3-  Estimar A por um ajuste dos minimos quadrados, usando X, B e C;
4-  Estimar B;

5-  Estimar C;

6-  Repetir as etapas de 3 a 5 até a convergéncia (soma dos quadrados dos residuos < 10 ou

um namero predeterminado de iteragdes).
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Para confirmar que o algoritmo convergiu para o resultado correto, avalia-se a falta de ajuste,
a variancia explicada, os perfis otimizados em ambos os modos e o valor de consisténcia de core
— CORCONDIA (do inglés, CORe CONsistency DIAgnostic). Esses diagndsticos serdo mais bem
explicados nos resultados. O CORCONDIA consiste em avaliar a matriz de core de modo a inferir
se ha deficiéncia ou inconsisténcia de trilinearidade.

O PARAFAC?2 ¢ uma modificacdo do PARAFAC que possibilita a quebra da trilinearidade
em um modo. Isso ocorre por que é permitido para 0s pesos em um dos modos mudar de uma
amostra para outra. J& no PARALIND (Perfis paralelos com dependéncia linear, do inglés,
PARAIlel profiles with LINear Dependencies), outra variagdo do PARAFAC, a matriz dos escores
é multiplicada por uma matriz de dependéncia H, em que os ultimos perfis estimados sdo forcados
a serem idénticos no caso de deficiéncia de posto. Nesse caso, sera calculada mais de uma
concentracdo na matriz de escores para 0 mesmo perfil na matriz de pesos (Bro, 1998; Bahram,
Bro, 2007; Bordagaray, Amigo, 2015). Nesta tese, os calculos ndo foram feitos para essas
variacbes do PARAFAC, uma vez que as métricas de desempenho analitico ndo estdo
implementadas devido a dificuldade em calcular a sensibilidade (Olivieri A. C., 2014).

26 UPLS-RBL

A calibragdo usando UPLS-RBL consiste em desdobrar a matriz de dados de cada amostra
em um vetor, similar ao modelo Tucker 1, e construir um modelo PLS classico (do inglés, Partial
Least Squares) (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015; Borraccetti, Damiani, Olivieri,
2009; Olivieri, Escandar, 2014). Uma breve descricdo do UPLS-RBL é feita nesta tese.

Na Figura 6 é mostrada a forma de desdobrar uma matriz de dados do tipo HPLC-DAD em
um vetor para cada amostra. No esquema do unfold mostrado para uma amostra, a dimenséo J
corresponde aos tempos de eluicdo e a dimensdo K aos comprimentos de onda registrados em cada
tempo de eluicdo. Dessa forma, o vetor desdobrado para uma amostra consiste em varios
cromatogramas concatenados lado a lado, sendo cada cromatograma referente a um comprimento
de onda registrado no detector DAD. Situacdo similar ocorre ao desdobrar-se um conjunto de
amostra como mostrado no esquema da Figura 6.

Apos a etapa de desdobramento dos dados, € construido um modelo PLS de forma similar
ao feito tradicionalmente. Inicialmente, o conjunto de dados de calibracdo registrado por um
instrumento (Xcal) é desdobrado e constrdi-se um modelo PLS da forma como tradicionalmente é
feita usando validagdo cruzada removendo uma amostra por vez (do inglés, leave-one-out cross

validation). Decompde-se essa matriz desdobrada em termos de pesos (P) e escores (t), onde P e

JOSE LICARION PINTO SEGUNDO NETO



FUNDAMENTACAO TEORICA 36

t sdo calculados de forma iterativa objetivando maximizar a variancia de Xcal € sua covariancia

com o vetor de resposta ycal. A Equacéo 3 representa um modelo PLS.

Xcal = Pt + Ecg (3)
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B
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Figura 6 — Esquema para desdobrar uma amostra em um vetor (a) e um conjunto de amostra em vetores (b) para
construcdo de um modelo UPLS. Adaptado de (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015).

Encontrados os valores de escores t ao construir o modelo PLS com o numero de variaveis
latentes corretos, é feita uma regresséo com o vetor de concentragdo nominal ycal para encontrar
0s vetores de regressdo v que minimizem o erro ey, como mostrado na Equacéo 4. A construcao
do modelo é encontrar esses vetores de regressdo e o valor de escore da amostra de teste é usado

para prever a concentracdo do analito na mesma equagéo.

Ycal = tv + €y (4)

E necessario testar os escores da amostra de teste antes de prever a concentracdo do analito,
a fim de identificar a presenca de interferéncias. O residuo de UPLS na amostra de teste sendo
maior que o de calibragdo indica a presenca de algum constituinte ndo calibrado no residuo, e isto
ocorre devido a presenca de interferentes na amostra. Nesse caso, é necessaria uma etapa pos-
calibracdo de RBL para remover a contribuicdo dessa interferéncia do valor de escore da amostra

de teste. Na Figura 7 € mostrado um fluxograma de como essa etapa de RBL funciona.
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Dados do conjunto de Dados do conjunto de
calibracio desdobrado teste desdobrado

l

Testa os scores do PLS
Parametros de calibracgao
para o PLS 1

NAO S, > Ruido instrumental ?

[
Novos scores SVD de Ep

| S, > Ruido RBL

BintGint(Cint)" = SVD(Ep)

[N EARO MO RTOT] e [ scores corretos ] [¥,= (LD #BGCT e,

Figura 7 — Fluxograma do RBL adaptado de (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015; Pinto, 2014). Sp é 0
ruido da amostra de teste, E, € o residuo do modelo PLS, S, € o ruido apés aplicar o RBL, P séo os loadings de PLS
e t, 0s escores, e, € 0 erro do RBL e 0s vetores B, G e C sdo as matrizes de escores, conectora e de loadings obtidos
pelo SVD da matriz do residuo de PLS.

Na etapa de RBL o vetor de residuo de UPLS é remontado em uma matriz com as dimensoes
originais e ento é realizado um SVD (do inglés Single Value Decomposition) na matriz de residuo
da amostra de teste remontada (Ep). A quantidade de RBL necessaria € avaliada com base no
residuo apds o SVD, o valor correto é quando esse ruido da amostra de teste se aproxima do valor
do de calibracdo. A equacao usada na amostra de teste € a Equacéo 3 de um PLS classico acrescida
da contribuicdo do interferente, encontrada na etapa de RBL adicionado do residuo de RBL
desdobrado (ey). Essa contribui¢do do interferente é usada para recalcular os escores da amostra
de teste que sdo, entdo, usados para prever a concentracdo do analito. Essa etapa é feita para cada
amostra de forma individual, uma vez que as amostras podem apresentar interferéncias distintas.

Na Equacéo 5 esta representado 0 modelo UPLS-RBL de uma amostra de teste.

x, = (Pt + BGCT + e, (5)

Um modelo de calibracdo com um analito € usado para prever a concentracdo de uma
amostra de teste contendo dois constituintes, um analito e um interferente. Para uma correta
quantificacdo, a equagdo da amostra de teste xu € representada por 3 fragdes: (1) referente ao sinal

do analito (Ptu”); (2) ao interferente (BGCT), esses dois sem ruido uma vez que foram modelados;
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e (3) a contribuicao final referente ao ruido aleatério presente na amostra de teste que deve ser de
uma magnitude proxima ao das amostras de calibracdo. A Figura 8 ilustra 0 modelo da Equacéo
5, onde a amostra de teste é x4, 0 modelo de calibragdo explica o analito em Pt,", os interferentes
sdo recuperados em BGC' como mostrado na Figura 7 e eu é 0 erro aleatorio apos a etapa de RBL.
Assim, a etapa RBL consiste em calcular e remover a contribuigdo do interferente, representada
como BGCT, do ruido apds a modelagem UPLS. Ao separar a contribuicdo do interferente do ruido
0s escores usados para estimar a concentragdo do analito sdo corrigidos e assim podem ser usados

para realizar quantificacdes exatas.

Amostra | —| Modelado na - Erro do
de teste calibracao EII]:' Intefiggentes ED:I RBL

x, = (PEEERGCT 1 ¢,

Figura 8 — llustracdo de como funciona o RBL para a amostra de teste contendo o analito e um interferente. Fonte:
autor.

2.7 MCR-ALS

A resolucdo de curvas multivariadas - MCR-ALS (do inglés Multivariate Curve Resolution)
é um algoritmo bilinear de deconvolucdo de curvas. Uma breve descricdo do MCR-ALS é feita
nesta tese.

Tradicionalmente, este algoritmo foi desenvolvido para explicar sistemas bilineares a
exemplo da lei de Beer-Lambert. E possivel ver a semelhanca com a lei de Beer na representaco

matematica do MCR-ALS mostrado na Equacao 6.

D=CST+E (6)

Onde D é a matriz de uma amostra, C e S sdo matrizes contendo os perfis individuais de
cada constituinte presente na amostra para 0 modo de eluigcdo e dos espectros, respectivamente; e

E é a matriz de residuo da amostra.
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Desde 1993, 0 MCR-ALS tem ganhado destaque na resolugédo de curvas em dados de ordem
superior a fim de resolver interferéncias em amostras complexas, em especial, em dados de
imagens hiperespectrais, fluorescéncia molecular, cinética de uma reacdo quimica e,
principalmente, cromatografia (Tauler, Barceld, 1993; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri,
2015).

O MCR-ALS é, especialmente, Util para tratar dados de ordem superior advindos de
separacOes cromatograficas, uma vez que os dados de HPLC-DAD sdo bilineares para uma
amostra, mas nao sdo trilineares para um conjunto de amostra (Ahmadvand, Parastar, Sereshti,
Olivieri, Tauler, 2016). Isso ocorre devido ao tempo de retencdo do analito poder mudar entre
eluicOes por causa de caminhos preferenciais distintos que ocorrem dentro da coluna, durante uma
separacdo cromatografica. Essas mudangas no tempo de retencdo do analito entre injegcdes, causam
a quebra da trilinearidade, pois o perfil de eluicdo muda entre amostras, inviabilizando o uso de
algoritmos de deconvolucéo trilinear a exemplo do PARAFAC. Com o uso de algoritmos baseados
no PLS é possivel atingir a vantagem de segunda ordem para pequenas variagdes no modo de
eluicdo. No entanto, para maiores variag0es os perfis de pesos serdo mais distintos levando ao
analito ser recuperado como interferente na etapa de RBL, como sera mostrado nos resultados
desta tese.

O MCR-ALS tem sido bastante usado para dados de cromatografia liquida pela capacidade
de resolver a quebra de trilinearidade no modo de eluigéo ao deconvoluir a matriz aumentada neste
modo, uma vez que ndo sao esperadas mudancas no formato do espectro de um analito entre
injecdes. Embora a maioria dos dados de cromatografia liquida sejam tratados por MCR-ALS com
matriz aumentada no modo de eluicdo, alguns trabalhos aumentam no modo espectral para resolver
quebra de trilinearidade devido a elevada sobreposicdo espectral entre analitos e interferentes
(Culzoni, et al., 2008; Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014; Pinto, Diaz Nieto, Zon,
Fernandez, Araujo, 2016).

Na Figura 9 é mostrada a forma como é aumentada a matriz para uma amostra com um
analito registrada em um sistema LC-DAD, onde a dimensdo j é referente ao modo de eluicdo, a
k ao dos espectros e i as varias amostras. O tensor de respostas D é aumentado nas amostras no
modo que ha a quebra da trilinearidade, geralmente o de eluicdo para dados LC-DAD. Na Figura
9 ¢é observado que cada analito possui um perfil espectral distinto e que ndo varia entre injecoes,
isso torna a matriz bilinear, permitindo ao MCR-ALS recuperar corretamente o perfil de cada

constituinte, mesmo com deslocamento de tempo de retencdo e mudanca no perfil cromatogréfico.
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Figura 9 — Deconvolugdo MCR-ALS de dados LC-DAD aumentado no modo de elui¢cio para 1 amostra contendo 1
analito (a) e para um conjunto de amostras contendo 4 analitos (b). Adaptado de (de la Pefia, Goicoechea, Escandar,
Olivieri, 2015; Pinto, 2014).

Similar ao PARAFAC, o0 MCR é um algoritmo de resolucdo de curvas que requer uma
otimizacdo dos perfis inicialmente estimados, 0 mesmo algoritmo ALS é usado para otimizacao
de ambos os algoritmos, no entanto o ajuste pelos minimos quadrados € feito de forma distinta,
uma vez que 0 MCR-ALS ¢é um algoritmo bilinear. As etapas para a deconvolugdo usando o MCR-
ALS séo:

1-  Decidir o numero de componentes com base numa PCA feita nos dados aumentados;
2-  Inicializar C ou S;

3-  Estimar C ou S, com base na inicializacdo do item 2, ao reconstruir a matriz aumentada D

com um ajuste por minimos quadrados;
4-  Recalcular uma nova matriz para C e S de modo a minimizar o residuo;

5-  Repetir a etapa 4 até a convergéncia (variagéo entre interagdes < 0,1% ou ate atingir o critério

de iteragBes maxima).
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Para a convergéncia a perfis corretos e quimicamente explicaveis, algumas restricbes sao
impostas durante a otimizacdo do ALS. As quantidades de restricdes implementadas para 0o MCR-
ALS sdo inameras, diferentemente do PARAFAC que possui menos restricdes. As restricdes mais
comuns sdo: (1) inicializacdo com o0s espectros puros de todos os constituintes; (2) néo-
negatividade; (3) unimodalidade; (4) organizacdo de perfis por ordem de variavel pura; (5)
normalizacdo; (6) correspondéncia entre as espécies; (7) multilinearidade; (8) clausura; (9)
igualdade; (10) cinética (hard modeling); e (11) correlagéo (de la Pefia, Goicoechea, Escandar,
Olivieri, 2015; Jaumot, de Juan, Tauler, 2015).

Devido ao MCR-ALS ser um algoritmo de deconvolugéo de dados bilineares seu uso pode
levar a problemas de ambiguidade durante a modelagem. Isso ocorre, pois, matematicamente,
podem existir varias matrizes C que ao multiplicar por uma matriz ST resulte na matriz aumentada
D com um residuo E baixo e homocedastico, diferentemente do PARAFAC, que possui solugédo
Unica devido a deconvolugdo ser feita em uma multiplicacdo de trés matrizes.

S&o trés as ambiguidades que 0 MCR-ALS pode apresentar: a ambiguidade de posicdo em
que o perfil de concentracdo de um analito é relacionado com o perfil espectral de outro
constituinte. Isso é facilmente resolvido ao organizar os perfis por ordem de variavel pura. Outra
restricdo é a de intensidade, onde um perfil de um analito pode ser muito mais intenso que o de
outro constituinte, tanto no modo de concentragdo quanto no espectral. Ao normalizar um dos
modos isso € resolvido, em geral, € normalizado o modo dos espectros. A terceira ambiguidade é
a ambiguidade rotacional, esta € a mais complicada de ser resolvida, é caracterizada por recuperar
um perfil que ndo corresponde ao do analito, seja no modo de elui¢do ou no modo dos espectros.
Para resolver esse tipo de ambiguidade deve-se aplicar restrigdes. As mais efetivas para dados LC-
DAD seriam a inicializagdo com os espectros puros de todos os constituintes, ndo negatividade,
normalizacdo, organizacdo de perfis por ordem de variavel pura, unimodalidade e correspondéncia
entre as espécies. Essas restricbes podem ser facilmente aplicadas nas interfaces graficas
disponiveis na literatura (Jaumot, de Juan, Tauler, 2015; Olivieri, Wu, Yu, 2009).

Apesar de ser mais comum usar algoritmos de selecdo de variaveis puras (de la Pefia,
Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015) para inicializar o ALS com esses perfis puros dos
constituintes presentes na amostra analisada, € possivel inicializar o ALS com o perfil dos analitos
e interferentes, que além de auxiliar na inicializacdo acelerando a convergéncia, é importante para
comparar com o resultado final otimizado. O grau de semelhanga pode ser calculado pelo cosseno
entre as normas dos vetores correspondentes aos perfis recuperados. Nos resultados, mais detalhes
serdo fornecidos sobre esse calculo (Culzoni, et al., 2008). Uma vez que os perfis do analito, tanto

de concentragdo quanto espectral, séo semelhantes aos otimizados ndo ha ambiguidade rotacional.
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Caso néo se tenha os perfis dos analitos a avaliagcdo da ambiguidade rotacional pode ser feita
com os calculos de bandas de confianca. Esse céalculo consiste em multiplicar as matrizes C e ST
otimizadas por uma matriz inversivel (T), geralmente uma matriz identidade, como mostrado na

Equacéao 7.

D=CTT IST+E (7)

Multiplicar C por T e ST por T, resulta em novas matrizes Cnewe Snew' com perfis distintos,
no entanto, para um mesmo valor de T, a relagdo entre a norma do sinal do analito normalizado
sobre o sinal de todos os componentes do sistema (norma de Frobenious, mostrado na Equacéao
8) nédo deve diferir (Jaumot & Tauler, 2010).

l[CnSal

fn= ”(I;ST” (8)

onde fn € um escalar que representa a norma de Frobenious (do inglés, Frobenious norm),
Cn e Sn' sdo os perfis normalizados de um analito, C e ST sdo referentes ao sinal completo de
todos os constituintes presentes na mistura.

Os calculos para f, sdo feitos para novos Crew € Snew' a0 multiplicar os antigos por distintos
T e T, isso é feito para varios valores de T até encontrar um valor de fmax € fmin. A diferenca entre
os valores de fmax € fmin deve ser bem préxima de zero para todos os analitos de modo a ndo haver
ambiguidade de rotacdo (Jaumot, Tauler, 2010; Marco, Valderrama, Alexandrino, Poppi, Tauler,
2014).

Para usar o MCR-ALS a matriz deve ser bilinear ao aumentar no modo que cause a quebra
da trilinearidade. Uma vez que a maioria dos sistemas quimicos sdo bilineares, 0 MCR-ALS é
aplicavel para tratamento de dados proveniente de diversos instrumentos (de la Pefia, Goicoechea,
Escandar, Olivieri, 2015).

Os conjuntos de dados LC-DAD sdo bilineares, mas pode haver situacbes em que além da
quebra da trilinearidade no modo da eluigéo, os espectros registrados sejam muito correlacionados,
gerando deficiéncia de posto. Um caso que isso pode ocorrer € separacao de constituintes quirais,
em que ha variacbes no tempo de retencdo e os espectros sdo idénticos (Grisales, Arancibia,
Castells, Olivieri, 2012). Neste trabalho, apesar dos analitos ndo serem quirais, 0s espectros sao
extremamente sobrepostos, e em alguns casos idénticos, devido a derivatizacdo das aminas que
podem ser analitos ou interferentes levando a deficiéncia de posto (Pinto, Diaz Nieto, Zon,
Fernandez, Araujo, 2016). Em alguns casos € possivel separar os analitos em faixas para modelar
cada constituinte idéntico individualmente (Pérez Escandar, 2014). No estudo de caso desta tese,

isto & impossivel de ser feito, uma vez que na amostra podem existir distintas aminas que ao serem
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derivatizadas resultem em constituintes cujos espectros sdao iguais, e que podem coeluir no
programa de eluicdo usado.

Nesse caso, ao aumentar a matriz no modo de eluicdo o MCR-ALS acarretara em deficiéncia
de posto: caso a matriz seja aumentada no modo espectral para resolver a elevada correlacéo
espectral, as diferencas no tempo de eluigéo serdo entendidas como mais de um analito similar ao
que ocorre com 0 PARAFAC. Dessa forma, a matriz ndo sera bilinear nem se for aumentada no
modo espectral nem no modo de elui¢do. Entdo, ndo é possivel atingir a vantagem de segunda
ordem apenas com a modelagem com o MCR-ALS seja a matriz aumentada no modo de eluicao

ou no modo espectral devido ao problema de desalinhamento de pico e de deficiéncia de posto.

2.8  Deficiéncia de posto

Deficiéncia de posto ou dependéncia linear sdo denominacdes usadas para se referir quando
um ou mais modos de aquisigéo instrumental possuem dois ou mais constituintes com sinais muito
correlacionados (Amrhein, Srinivasan, Bonvin, Schumacher, 1996; Bordagaray, Amigo, 2015). A
consequéncia da deficiéncia de posto € usar menos componentes do que o necessario para explicar
0s constituintes do sistema, ou seja, 0 posto matematico difere do quimico.

Em um dado do tipo LC-DAD com dois constituintes com espectros idénticos, sera
necessario apenas um Unico componente para recuperar o sinal no modo espectral, enquanto no
modo cromatografico havera dois sinais referentes a cada constituinte. Quando esses dados sdo
tratados com o MCR-ALS aumentado no modo tempo sem nenhuma restri¢do, o sinal recuperado
no modo de eluicdo sera a soma dos dois picos cromatograficos. Caso se use a restricdo de
unimodalidade, seré recuperado o perfil referente a um dos dois constituintes, e 0 outro se somara
ao residuo. Assim, a variancia explicada serd muito baixa e a falta de ajuste alta, além de a
sensibilidade analitica reduzir bastante devido ao sinal ndo aleatorio na matriz de residuos. Ha
também uma possibilidade de ora recuperar o perfil referente ao primeiro pico, ora ao segundo, o
que levard a erros na quantificacao.

PARAFAC, PARALIND, MCR-ALS e UPLS podem resolver esses problemas, embora
cada um possua limitacdes. O PARAFAC recupera bem o perfil, caso os picos do analito estejam
alinhados. No entanto, a seletividade € prejudicada devido a elevada correlacéo entre os espectros.
Em casos mais extremos nos quais em um modo ha dois perfis idénticos e no outro modo o sinal
referente a esses dois constituintes esteja muito sobreposto, apenas 0 PARALIND recuperaria
corretamente o sinal. Contudo, devido a forma em que foi implementado, ndo ha na literatura
forma de calcular a sensibilidade para um modelo construido com 0 PARALIND, o que dificulta

a sua comparagdo com outros modelos (Olivieri, 2014; Olivieri, Escandar, 2014; de la Pefa,
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Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015; Bordagaray, Amigo, 2015; Bro, Harshman, Sidiropoulos,
Lundy, 2009).

O UPLS-RBL pode resolver deficiéncia de posto originada pela sobreposicdo espectral, no
entanto, para dados de HPLC-DAD com deslocamento de tempo de retencdo mais pronunciado,
esse algoritmo falha em recuperar o perfil do interferente corretamente e, as vezes, confunde o
sinal do analito com o do interferente, como serd mostrado em detalhes nos resultados desta tese
(Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015; Escandar,
Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014).

O MCR-ALS resolve a deficiéncia de posto ao aumentar o tensor LC-DAD para vérias
amostras no modo espectral, como mostrado na Figura 10. Ao aumentar os dados no modo
espectral, deve-se tomar cuidado para que os picos referentes aos analitos estejam bem alinhados,
ou seja, ndo pode haver deslocamentos no tempo de retencdo, uma vez que este modo ndo € mais
0 modo aumentado. Caso isso ndo ocorra, sera preciso recuperar mais componentes do que o
necessario para explicar os dados, como ocorre no PARAFAC (de la Pefa, Goicoechea, Escandar,
Olivieri, 2015).
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Figura 10 — Decomposi¢do MCR-ALS de dados LC-DAD aumentado no modo espectral para 1 amostra contendo 1
analito e para um conjunto de amostras contendo 4 analitos. Adaptado de (Pinto, 2014).
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2.9  Algoritmos de alinhamento de pico

Sabe-se que o deslocamento de tempo de retencao € intrinseco as medidas cromatograficas.
Assim, diversos algoritmos foram desenvolvidos para alinhamento de pico em cromatografia
liquida, sendo estes, em quase sua totalidade, voltados para dados de ordem 1, ou seja, para um
cromatograma registrado em um Unico canal do detector. Os algoritmos mais usados para dados
de primeira ordem sdo 0 COW (do inglés, Correlation Optimized Warping), e o coshift (do inglés,
COrrelation SHIFTing) (Tomasi, Savorani, Engelsen, 2011; van den Berg, Tomasi, Viereck, 2005;
Vest Nielsen, Carstensen, Smedsgaard, 1998; Tomasi, van den Berg, Andersson, 2004).

O COW baseia-se na funcdo de compressdo/expansao que assume que o deslocamento tem
correlagdo com o alargamento do pico. Isso era muito comum ocorrer na cromatografia
antigamente, uma vez que o deslocamento pode acontecer por mudancas na adsor¢do na coluna
devido a falta de reprodutibilidade no gradiente ou na mistura de solventes. Como o controle do
gradiente e da mistura dos solventes s&o mais refinados nos equipamentos mais modernos e as
particulas quimicamente ligadas na coluna sdo mais reprodutiveis e sem vazios em seu interior,
esta situacdo € mais dificil de ocorrer. Para um pico gaussiano, € mais comum ocorrer
deslocamento sem necessariamente ter um alargamento do pico para elui¢cbes nas mesmas
condigdes, uma vez que esses deslocamentos podem estar bem correlacionados com mudanca da
forca i6nica do meio no qual o analito se encontra (Tomasi, Savorani, Engelsen, 2011; Fanali,
Haddad, Poole, Schenmakers, Lloyd, 2013; Collins , 2006).

Quando ndo houver alargamento nos picos, podem-se usar algoritmos de alinhamento
baseados na insercdo/supressdo, em que se assume que a largura de pico se mantém invariavel com
0 deslocamento de tempo de retencdo. Tanto o coshift (do inglés COrrelation SHIFTing) quanto
0 icoshift (do inglés Interval COrrelation SHIFTing) usam essa funcdo e fazem a corre¢do do
deslocamento usando a transformada de Fourier acelerada. O icoshift maximiza a correlacao
cruzada com o segmento do cromatograma alvo e o coshift, do cromatograma completo (Tomasi,
Savorani, Engelsen, 2011).

E importante ressaltar que o icoshift e o coshift para alinhar os dados LC-DAD de segunda
ordem, resultam em menor esforco computacional que o COW e ndo requerem modificacdes no
algoritmo para alinhar dados de ordem superior, como sera mostrado melhor nos resultados desta
tese. Uma vez que tanto o icoshift quanto o coshift foram desenvolvidos para alinhar dados de uma
dimensdo, alguns cuidados devem considerados, como sera mostrado neste trabalho, para o seu
uso ao alinhar dados de segunda ordem.

Algumas estratégias para alinhar dados de ordem superior foram propostas, no entanto,

nenhuma ¢é eficiente para dados de cromatografia liquida com espectros muito sobrepostos
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(Bortolato, Arancibia, Escandar, Olivieri, 2010; Parastar, Akvan, 2014). Ambas se baseiam em
alinhar os perfis recuperados, uma usando o PARAFAC e outra, 0 MCR-ALS, com o COW
implementado para dados de ordem 1. Apesar de terem se mostrado eficientes em estudo, essas
abordagens falham quando se deparam com constituintes cujos espectros sdo muito
correlacionados, ou seja, quando os dados levam a deficiéncia de posto ao serem modelados.
Uma vez resolvido esse deslocamento de tempo de retencéo, a estrutura trilinear dos dados
é restaurada e mais algoritmos podem ser usados para tratar esses dados, inclusive alcan¢ando a
propriedade de unicidade. Além disso, serd& mostrado no presente trabalho que alinhar os
cromatogramas € essencial para alcancar a vantagem de segunda ordem para onde 0 segmento

cromatografico modelado possua mais de um constituinte com sinal muito correlacionado.

2.10 Meétricas de desempenho analitico

As métricas de desempenho analitico, conhecidas como figuras de mérito (do inglés figure
of merit), sdo valores numéricos que expressam a qualidade de um modelo construido. Essas
métricas ajudam a comparar e a caracterizar dois instrumentos ou dois modelos construidos para
0s mesmos dados com algoritmos diferentes (Olivieri A. C., 2014). A maioria dessas métricas
pode ser calculada em funcéo da sensibilidade e do ruido instrumental, a dificuldade é encontrar
uma forma de determinar isso corretamente. As principais métricas analiticas sdo: (1)
sensibilidade; (2) sensibilidade analitica; (3) limite de deteccéo; (4) limite de quantificacdo; (5)
erro relativo de predicao. Essas métricas de desempenho sdo calculadas de forma similar levando
em consideracdo se ha interferéncia no sinal do analito e o tipo de dado e algoritmo usado para a
modelagem. Como dito na secéo 2.3, a aquisicdo dos dados deve ser feita de acordo com a
complexidade da amostra e da instrumentacdo disponivel para analise.

A forma mais simples e mais bem estabelecida de calcular essas métricas é a calibracdo
univariada, na qual o modelo construido obedece a Equacéo 9. Para usar esse tipo de modelagem,
o0 sistema de deteccdo deve ser seletivo o suficiente para garantir que o sinal medido seja obtido
com 100% de seletividade. Na pratica, ao analisar uma amostra complexa, isso s6 ocorre quando
h& uma separacdo fisica (analise cromatografica) ou quimica (complexacdo com um reagente
mascarante) e o sistema de deteccdo seja seletivo o suficiente para detectar apenas o analito
(Olivieri, 2015).

y=ax+b+e 9)

Onde y € o vetor que contem os sinais medido em um instrumento, X € o vetor contendo 0

parametro calibrado (concentragcdo do analito), a e b sdo os coeficientes angular e linear obtidos
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pelo ajuste dos dados experimentais a um modelo linear por minimos quadrados e e € o valor do

residuo.

Em um modelo univariado a sensibilidade é o coeficiente angular (a) obtido na Equacéo 9,
e o ruido instrumental pode ser medido como sendo o desvio padrao entre um determinado nimero
de repeti¢bes de uma amostra com menor concentracdo do analito, ou o desvio padréo do sinal,
em que o analito seria registrado com o maximo de intensidade, em uma amostra branco
(Eurachem, 2014). A sensibilidade analitica € a relacao entre a sensibilidade e o ruido instrumental.

Os limites de deteccdo (LOD, do inglés limit of detection) e quantificacdo (LOQ, do inglés
limit of quantification) sdo calculados respectivamente como sendo 3,3 e 10 vezes o inverso da
sensibilidade analitica, onde esses valores estdo relacionados aos erros do tipo | e Il (Bauza,
Ibafiez, Tauler, Olivieri, 2012; Ortiz, Sarabia, Sanchez, 2010). Caso leve-se em consideracdo a
incerteza no preparo dos padrdes e solucdes, o valor de LOD e LOQ deve ser calculado levando
em consideracdo o valor de influéncia (do inglés leverage) na amostra branco ou de menor
concentracéo (Olivieri, 2014).

A forma com que a sensibilidade e o ruido sdo calculados depende se a calibracdo €
univariada, multivariada ou multivias. A univariada ja foi mostrada anteriormente e ja € bem
estabelecida. J& a abordagem usada para quantificar a sensibilidade pelas metodologias
multivariadas e multivias ainda estdo em desenvolvimento e depende do algoritmo utilizado. E no
caso das metodologias multivias, além do algoritmo utilizado, também depende da amostra, em
que podem surgir constituintes em distintos perfis e quantidades (Olivieri, 2014; Allegrini Olivieri,
2014; Fragoso, Allegrini, Olivieri, 2016).

Inicialmente o conceito de sinal analitico liquido (NAS, do inglés Net Analyte Signal) foi
usado para a calibragdo de primeira ordem usando PLS. Entretanto, recentemente Olivieri prop6s
uma forma de calcular a sensibilidade baseada na propagacdo da incerteza na calibracdo e
desenvolveu uma equacao geral usada para calcular a sensibilidade para calibragdo de ordem zero
até a multivias (Olivieri, 2014).

Por ultimo, h4 a métrica chamada seletividade, para a calibracdo univariada ela deve ser
igual a 1, seletividade total. Para calibracdo de ordem 1 ndo ha como calcular, uma vez que
depende da intensidade do sinal do constituinte com sinal sobreposto ao analito. Na calibracédo
multivias pode ser calculada apenas para os algoritmos que recuperam perfis, como o PARAFAC
e 0o MCR-ALS.

De forma geral, a seletividade é a razdo entre a sensibilidade do analito na mistura pela
sensibilidade do analito puro (Olivieri, 2014). Nos algoritmos de ordem superior, a sensibilidade

da mistura é calculada para as amostras e a do analito puro no conjunto de calibragdo. Como a
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sensibilidade do analito na mistura € menor que ele puro, quanto maior a seletividade, maior sera
a sensibilidade, resultando em uma melhor detectabilidade do analito. Assim, no caso dos
algoritmos que recuperam perfis, o ideal € recuperar a menor quantidade de perfis de modo a se
obter uma maior seletividade, ou seja, as métricas de desempenho serdo melhores se a modelagem
de cada analito for feita individualmente e os interferentes forem recuperados com o menor nimero
de perfis. Neste trabalho, os dados foram modelados por regido e os interferentes recuperados
como sendo um Unico perfil resultante da soma de todos. De acordo com 0 exposto, espera-se que,
com isso, os parametros de desempenho analitico sejam mais condizentes com o0s dados

experimentais tanto nas amostras de teste quanto nas de peixe.
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3 METODOLOGIA

3.1 Reagentes

Neste trabalho, foram utilizados padrdes hidroclorados de triptamina (TRI), putrescina
(PUT), 2-feniletilamina (FEN), cadaverina (CAD) e histamina (HIS), todos de grau
cromatografico adquiridos da Sigma Aldrich. Como reagente derivatizante, foi usado o cloreto
de dansil (DNS) grau cromatografico adquirido da Sigma Aldrich. Acetonitrila de grau
cromatografico foi adquirido da J. T. Baker. Hidroxido de aménia, bicarbonato de sodio e acido
cloridrico de grau analitico foram adquiridos da Vetec. Acido perclérico, acetona e hidroxido de
sodio de grau analitico foram adquiridos da Dindmica. Em todos os experimentos foram
utilizados agua destilada e recém-purificada em um deionizador milli-Q da Millipore com filtro
de 0,22 pm.

3.2 Eluicéo e par@metros cromatograficos

As eluicdes cromatograficas foram realizadas utilizando um cromatografo a liquido de alta
eficiéncia modelo Ultimate 3000 da Dionex, consistindo de uma bomba quaternaria, um injetor
manual com um loop fixo de 20 pL, um forno de coluna e um detector Ultravioleta-visivel de
arranjo de diodos. Foi utilizada uma coluna C18 de 150 mm x 4,6 mm, com particulas de silica
de 5 um e tamanho de poro de 120 A, modelo Acclaim™ 120 da Dionex.

A eluicdo ocorreu em modo isocratico com uma mistura binaria de 73% de acetonitrila
(solvente B) e 27% de agua (solvente A) numa vazéo de 2 mL min™ e com temperatura controlada
em 30C. A eluigéo total dos constituintes ocorreu em quatro minutos. Os dados foram coletados
usando a versdo 6.80 do software Chromeleon com uma frequéncia de aquisicdo dos espectros

na regido do UV de 2 Hz.

3.3 Derivatizagao

As derivatizacGes das aminas com o cloreto de dansil foram realizadas de acordo com o
método desenvolvido por Chen e colaboradores (Chen, et al., 2010). Os passos desse
procedimento sdo mostrados na Figura 11.

A 1 mL de uma solucdo contendo as aminas, foram adicionados 0,2 mL de hidroxido de
sddio 2 mol L, 0,3 mL de uma solugéo saturada de hidrogenocarbonato de sddio, e 2 mL de

uma solucdo de 1% (m v?') de cloreto de dansil dissolvido em acetona. Esta solucdo foi
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homogeneizada em vortex e deixada reagir a 40 T por 45 minutos em capela de exaustéo de
gases. Apds o tempo da reacdo, com a solucdo ainda quente, adicionou-se 0,1mL de hidroxido
de amdnia concentrado e deixou-se em repouso por trinta minutos. Ao final da reacdo aferiu-se
com acetonitrila até um volume final de 5 mL em baldo volumétrico. Esta solucdo foi
centrifugada a 4.000g por dez minutos e o sobrenadante filtrado em um filtro seringa de nylon

de 4mm com poro de 0,22 um e analisado no sistema cromatogréfico.

1 - 1 mL da solugao contendo as aminas biogénicas

2 - 0,2 mL de NaOH 2 mol L-!

e

3 - 0,3 mL de NaHCO; saturado

d

4 - 2 mL da solugao de Dansil 1%

5 - Reage a 40 C por 45 minutos

6 - 0,1 mL de NH,OH e aguarda 30 minutos em repouso
7 - Completar para S mL com acetonitrila

8 - Centrifugar a 4.000g por 10 minutos

9 - Filtrar o sobrenadante com filtro seringa de nylon de 0,22 um

Figura 11 — Procedimento para derivatizacdo das aminas biogénicas nos padrfes e amostras. Fonte: autor.

3.4 Conjunto de calibracéo e de teste

Solugdes estoques dos padrdes individuais de 1.000 mg L™ foram preparados ao medir 100
mg do padrio e solubilizados em 100 mL de uma solugdo de acido cloridrico 0,1 mol L. Os
estoques dos padrbes foram armazenados a 4 'C até o uso.

Os conjuntos de calibracdo foram preparados individualmente para cada amina em
triplicata auténtica e em 12 niveis de concentragdo, (1) 0,05; (2) 0,10; (3) 0,30; (4) 0,50; (5) 0,75;
(6) 1,00; (7) 3,00; (8) 5,00; (9) 7,50; (10) 10,00; (11) 15,00; (12) 20,00 mg L™, por diluicGes a
partir da solucdo estoque. Essa faixa de trabalho foi previamente definida com base em um estudo
de linearidade realizado para cada AB. As injecdes no HPLC-DAD foram feitas em trés dias,
sendo cada dia para uma das triplicatas auténticas preparadas para cada analito derivatizado.
Assim incluiram-se no erro puro o erro de injecao, de preparo das amostras e as variagdes do dia
de andlise. Os conjuntos de calibracao foram preparados individualmente devido a forma em que

foi realizado o alinhamento nesta tese.
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O conjunto de teste foi preparado seguindo o planejamento Taguchi mostrado na Tabela
1. Este planejamento consiste de dezesseis amostras contendo uma mistura das cinco aminas em
quatro niveis de concentracéo, (1) 0,4; (2) 4,0; (3) 8,0 e (4) 16,0 mg L (Yadav, Dasgupta, Singh,
Varshney, Singh, 2015). ApoOs preparar as solucdes dos padrdes, tanto para o conjunto de
calibracdo quanto para o de teste, ambas foram submetidas & derivatizagdo de acordo com o
procedimento detalhado na secdo 3.3. As amostras de teste foram submetidas, também, a

extracdo da forma como foi feita para as amostras de peixe, como descrito na se¢éo 3.5.

Tabela 1 — Conjunto de teste das aminas biogénicas em quarto niveis de concentragdo (mg L?).

Exp. TRI FEN PUT CAD HIS
1 0,40 0,40 0,40 0,40 0,40
2 4,00 4,00 4,00 4,00 0,40
3 8,00 8,00 8,00 8,00 0,40
4 16,00 16,00 16,00 16,00 0,40
5 16,00 8,00 0,40 4,00 4,00
6 8,00 16,00 4,00 0,40 4,00
7 4,00 0,40 8,00 16,00 4,00
8 0,40 4,00 16,00 8,00 4,00
9 4,00 16,00 0,40 8,00 8,00
10 0,40 8,00 4,00 16,00 8,00
11 16,00 4,00 8,00 0,40 8,00
12 8,00 0,40 16,00 4,00 8,00
13 8,00 4,00 0,40 16,00 16,00
14 16,00 0,40 4,00 8,00 16,00
15 0,40 16,00 8,00 4,00 16,00
16 4,00 8,00 16,00 0,40 16,00

3.5 Amostras, amostragem e preparo da amostra

Quatro amostras de peixe fresco, recém-pescado, com aproximadamente 300g cada, foram
adquiridas no mercado local de Jodo Pessoa, Paraiba, Brasil. As amostras correspondem as
espécies de peixes de agua salgada tipica da regido; (1) Dourado (Salminus maxillosus), (2)
Cavala (Scomber scombrus), (3) Arabaiana ou Olho-de-boi (Seriola dumerili) e (4) Cioba

(Lutjanus analis), mostrados na Figura 12 (a).
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Cada uma das quatro amostras de peixes foi armazenada em saco do tipo zip, a 4T até a
andlise. Inicialmente, coletaram-se por¢Bes de cinco partes espacadas da posta do peixe,
conforme o ilustrado na Figura 12 (b). As por¢des coletadas do mesmo peixe, ainda geladas,
foram trituradas em um processador de alimentos até a completa homogeneizagdo, com pulsagcdes
periddicas de modo a ndo aquecer a amostra por atrito.

Mediu-se uma porcao de 5 gramas do peixe triturado em um béquer de 50 mL. A extracdo
ocorreu com 30 mL de &cido percldrico 0,6 mol L por quinze minutos com o auxilio de um
agitador magnético. O extrato foi filtrado com um papel de filtro N°. 2 (Whatman, Maidstone,
England). Em seguida, o filtrado foi levado a um baldo volumétrico e aferido a 50 mL com o
acido perclérico 0,6 mol L%, conforme descrito por Chen e colaboradores (Chen, et al., 2010).
Uma aliquota de 1 mL desse extrato foi derivatizada, de acordo com 0 método descrito na secdo

3.3 (Figura 11) e analisada no sistema cromatogréafico.

Salminus maxillosus

Seriola dumerili

Scomber scombrus Lutjanus analis

Figura 12 — Peixes analisados (a) e regido de amostragem na posta do peixe (b). Fonte: autor.

3.6 Teste de recuperacéo e estudo de degradacgéo

No primeiro dia de andlise, as amostras de peixe foram fortificadas para avaliar a
recuperacdo da metodologia proposta e a presenca de efeito de matriz. Foram feitas cinco analises
da mesma amostra no primeiro dia, (1) uma amostra sem fortificacdo e em quatro niveis de
fortificacdo com (2) 4,00, (3) 40,00, (4) 80,00 e (5) 160,00 mg kg do padrdo diretamente na
amostra triturada, antes de realizar a extracdo. Essa concentracao fortificada corresponde a 10
vezes 0s niveis de concentracdo das misturas de teste. Assim, ao final da extracao a concentracao
da aliquota da amostra fortificada foi a mesma que a do conjunto de teste mais a concentracéo
inicial da amostra. Dessa forma, o efeito de matriz pode ser calculado comparando o coeficiente
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angular da curva linear ajustada aos dados de calibracdo, teste e das amostras de peixe (Moreno-
Gonzélez, Garcia-Campafa, 2017).

As ABs sdo indicadores de degradacdo de alimentos. Entdo, para avaliar a cinética de
degradacéo, armazenaram-se as quatro amostras de peixe a 4 ‘C durante treze dias. Nesse periodo,

a cada dois dias realizaram-se as medidas da concentragéo das ABs.

3.7 Procedimento quimiométrico e software

3.7.1. PARAFAC

O PARAFAC ¢ um algoritmo de resolucdo de curvas. Dessa forma, o primeiro passo é
definir o nmero de componentes que serdo recuperados pelo algoritmo. Esse é um fator crucial,
tendo em vista que informar o algoritmo que ha uma quantidade de analitos inferior ou superior
ao que esta na matriz de dados ira resultar em perfis recuperados que ndo correspondem ao seu
sinal individual. O nimero de componentes foi definido com base na variancia explicada, o ajuste
do modelo e o valor de CORCONDIA. Quanto mais préximo de 100% melhor é a consisténcia
do modelo PARAFAC e valores abaixo de 50% indicam inconsisténcia com a trilinearidade dos
dados (Bro, 1998; Sena, Trevisan, Poppi, 2005; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri,
2015). A interpretacdo dos perfis recuperados, também, € de grande ajuda nessa escolha.

Os perfis sdo estimados usando minimos quadrados alternados. Para guiar o algoritmo na
convergéncia a perfis quimicamente explicaveis ao longo das iteracbes foram aplicadas as
restricdes (1) ndo negatividade no modo dos espectros, de elui¢do e escore; (2) unimodalidade
no modo de eluigdo; (3) correspondéncia entre as especies. Como inicializacdo, foi testado o
melhor ajuste inicial baseado em decomposicao trilinear direta, SVD e trés tentativas com valores
randdmicos. A concentracdo da amostra € calculada ao estimar os perfis das amostras de teste
juntamente com as de calibracdo e, em seguida, interpolar os escores das amostras de teste na
curva construida com os escores das amostras de calibragdo, numa etapa conhecida como
calibracdo pseudo univariada (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015).

Nesta tese, serdo mostrados os resultados de todos os algoritmos apenas para a modelagem
de cada analito dividido em faixas. Essa abordagem foi usada, pois ao se recuperar menos
componentes na mistura a sensibilidade analitica aumenta, como discutido na secéo 2.9. Para
todas as modelagens foram usadas a seguinte faixa: entre 1,8 e 2,2 minutos para TRI, entre 2,4 e
2,84 minutos para FEN e PUT, entre 2,84 e 3,2 para CAD e entre 3,1 e 3,6 para HIS, como

mostrado na Tabela 1S.
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3.7.2. MCR-ALS

O MCR-ALS é um algoritmo de deconvolucao bilinear de curvas e como tal, inicialmente,
requer que seja definido o nimero de componentes presentes nos dados aumentados. Pode-se
estimar esse valor pelo conhecimento quimico do sistema ou pela inspecdo do autovalor de um
modelo de componentes principais. Apesar de ser um indicativo adequado, é necessario ter
conhecimento do sistema de modo a ser possivel definir se os perfis recuperados condizem com
o0 esperado. Dessa forma, neste trabalho, sdo avaliados os autovalores e os perfis recuperados
para estimar corretamente o nimero de componentes necessarios para construir um modelo
MCR-ALS.

Os perfis sdo otimizados usando minimos quadrados alternados. Assim, as matrizes de
concentracdo (C) e espectrais (S) sdo estimadas alternadamente de modo a minimizar o residuo
calculado pela diferenca da matriz aumentada original. Para reduzir a ambiguidade rotacional e
acelerar a convergéncia do algoritmo a perfis quimicamente condizentes com o dos dados
originais, a inicializagdo foi feita usando o algoritmo PURE no modo n&o aumentado e foram
utilizadas, durante a iteracdo do ALS, as restricdes: (1) organizacdo de perfis por ordem de
variavel pura; (2) ndo negatividade nos modos de eluicéo e espectros; (3) unimodalidade no modo
de eluicéo; (4) correspondéncia entre as espécies; (5) normalizacdo do modo nao aumentado; (6)
Trilinearidade. Modelos usando restri¢cdo de trilinearidade foram comparados a resultados dos
que ndo utilizaram essa restri¢cdo. A concentracdo da amostra € calculada ao estimar os perfis das
amostras de teste juntamente com as de calibracdo e, em seguida, interpolar os escores das
amostras de teste na curva construida com os escores das amostras de calibracdo, numa etapa
conhecida como calibracdo pseudo univariada (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri,
2015).

3.7.3. UPLS-RBL

O modelo UPLS-RBL € construido de forma similar ao modelo PLS. Inicialmente,
desdobra o tensor de dados de trés vias em uma matriz bidimensional e constroi-se um modelo
PLS apenas com as amostras de calibragéo, diferentemente dos modelos PARAFAC e MCR-
ALS nos quais as amostras de teste e de calibracdo sdo modeladas juntas. No caso desta tese, 0s
modelos foram construidos com uma variavel latente cada, uma vez que se sabe que ha apenas
uma fonte de variagdo nesses dados, o analito preparado individualmente.

Antes de realizar as predi¢Ges da concentracdo das amostras, testa-se o residuo da amostra

de teste e aplica-se a etapa de RBL apenas nas amostras que apresentarem residuos maiores que
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os das amostras de calibracdo. Nessas amostras ha interferéncia, sendo necessario remover a
contribuicdo do interferente para corrigir os escores e realizar predi¢fes confiaveis. Dessa forma,
é avaliado o residuo de cada amostra individualmente e o nimero de RBLs usados é escolhido
com base no residuo da amostra analisada. Ao usar o numero de RBLs apropriado, o valor de
escore de PLS é adequado para realizar o procedimento de quantificacdo das amostras de teste
similar como é feito no PLS de ordem 1 (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015)

3.7.4. Software

Os dados foram tratados em ambiente MATLAB R2010a. Os calculos envolvendo
PARAFAC, MCL-ALS, UPLS-RBL, bem como os calculos dos parametros de desempenho
analitico, foram realizados usando a interface grafica mvc2 desenvolvida por Olivieri e
colaboradores (Olivieri, Wu, Yu, 2009), atualizada em 2016 e disponivel em www.iguir-

conicet.gov.ar/descargas/mvc2.rar.

Os célculos envolvendo o0 MCR-ALS com restricdo de trilinearidade e os célculos de
ambiguidade rotacional foram realizados usando a interface grafica mcr_main desenvolvida por
Tauler e colaboradores (Tauler, Barceld, 1993; Jaumot, de Juan, Tauler, 2015), atualizada em
2016 e disponivel em www.mcrals.info/.

Os calculos envolvendo o alinhamento de pico com o icoshift versao 1.1.1 foram realizados
com a rotina implementada por Tomasi e colaboradores (Tomasi, Savorani, Engelsen, 2011),

atualizada em 2010 e disponivel em http://www.models.life.ku.dk/icoshift.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Conjunto de calibracéo

Na Figura 13 (a) séo apresentados os cromatogramas médios para cada analito em cada
um dos 12 niveis do conjunto de calibracdo, registrados em 215 nm. A eluicdo dos analitos
ocorreu segundo o procedimento descrito na secédo 3.2, que foi otimizado levando em conta o
melhor compromisso entre os parametros cromatograficos como assimetria, resolucdo, largura
de pico e o tempo total de analise. A vazdo, apesar de alta, resultou em uma pressao inferior a
100 bar devido a quantidade de acetonitrila na fase mével. As condi¢Ges de temperatura e volume
de injecdo foram definidas visando a melhor interacdo entre o analito, a fase mdvel e a fase
estacionaria de modo que ndo haja distor¢do do pico.

Os conjuntos de calibracdo foram preparados com cada analito individualmente, pois o
alinhamento da mistura das ABs néo foi eficiente, entdo mesmo com um maior esforco de analise
a melhor estratégia foi alinhar o conjunto de calibracdo o que requereu que este fosse preparado
individualmente, como mostrado na secédo 4.2. Assim, inicialmente, foram preparadas misturas
das ABs para o conjunto de calibracdo. No entanto, devido ao alinhamento ndo satisfatorio dos
cromatogramas com o icoshift, como mostrado na secéo 4.2, e ao deslocamento da retencédo de
cada analito ser diferente entre si. Assim, nesta tese a abordagem utilizada para atingir um
alinhamento eficiente foi preparar um conjunto de calibragdo com cada analito individualmente
e alinhar o conjunto de calibracdo em detrimento do das amostras que se deseja predizer a
concentragao.

No tempo morto da coluna, em aproximadamente 0,6 minutos, sdo eluidas uma grande
quantidade de constituintes. Esses constituintes possuem baixa retencdo, um carater mais polar,
e sdo referentes as espécies quimicas que possuem cromdforos provenientes da etapa de
derivatizacdo (secdo 3.3). Em aproximadamente 1,2 minutos € eluido o reagente derivatizante,
cloreto de dansil (DNS), que foi adicionado em excesso.

Na Figura 13 (b) as linhas vermelhas demarcam a regiéo entre 1,8 e 3,6 minutos onde sdo
eluidas as aminas biogénicas derivatizadas analisadas: triptamina em azul, 2-feniletilamina em
verde, putrescina em vermelho, cadaverina em ciano e histamina em magenta.

Na Figura 13 (c) estdo mostrados os espectros referentes a cada um dos analitos na
concentragdo de 20 mg L%, identificados nas suas respectivas cores. A linha vertical preta em
215 nm marca o comprimento de onda que representa a maior relacdo sinal ruido para todos os

analitos. Ainda é possivel visualizar nesta mesma figura que o perfil dos espectros é semelhante.
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Isso se deve a similaridade entre as estruturas dos analitos derivatizados, uma vez que a maior
parte dos croméforos com transi¢cGes menos energéticas refere-se ao reagente derivatizante DNS.
Essa similaridade dificulta a identificacdo apenas pelo comprimento de onda e pode vir a

confundir algoritmos quimiométricos que facam uso da informacéo contida em todo o espectro.
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Figura 13 — Cromatogramas das médias de cada nivel de concentragdo do conjunto de calibragio, (a) registrado em
215 nm, (b) entre as linhas vermelhas est4 a regido selecionada para a modelagem, onde aparece as cinco aminas
biogénicas derivatizadas analisadas, TRI (==), FEN (=), PUT (=), CAD (=) e HIS (==),(c) espectros dos analitos
com o comprimento de onda de 215 nm destacado com uma linha vertical preta e (d) os mesmos espectros
normalizados.

Na Figura 13 d estd mostrado o sinal normalizado das ABs, a similaridade entre os
espectros de PUT e CAD sdo mais acentuadas, sobrepondo-se em toda regido. Percebe-se,
também, que a HIS e a FEN sdo quase idénticas e apenas a TRI difere-se das outras ABs em
comprimentos de onda proximos a 280 nm.

As estruturas das ABs podem ser visualizadas na Figura 1. A comparacdo das estruturas
quimicas dessas ABs justifica a similaridade dos espectros de absor¢cdo molecular mostradas na
Figura 13 d. A diferenca entre a PUT e a CAD é de apenas uma ligacdo CH» a mais na estrutura

da CAD. Ambos os espectros serdo idénticos, uma vez que esta ligacao ndo apresenta cromaéforos
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e, assim, ndo apresentando sinal no UV. No entanto, ap6s a derivatizacdo com o DNS, a diferenga
desta ligacdo CH> permite separar esses analitos na coluna cromatogréafica. Essa pequena
diferenca na retencdo (Figura 13 a e 13 b) possibilita alcancar uma quantificacdo exata com os

modelos de segunda ordem usados.

4.2 Avaliagdo do algoritmo de alinhamento nos conjuntos de calibragéo e teste

Ao eluir o conjunto de teste, percebe-se um pequeno deslocamento do tempo de retencdo
para os analitos, em especial para a PUT e para a HIS, quando comparado com o conjunto de
calibracdo. Como esperado, algoritmos trilineares como 0 PARAFAC néo apresentam resultados
satisfatorios frente a quebra da trilinearidade no modo de eluicdo, caracteristico dos métodos
cromatograficos de analise.

A fim de superar esta caracteristica do método de andlise, deve-se manter esse modo
flexivel a pequenas variacfes ao modelar com algoritmos apropriados como o PARAFAC?2,
UPLS-RBL, ou 0 MCR-ALS. No entanto, neste trabalho foi identificada outra caracteristica que
dificulta a modelagem: os espectros dos analitos sdo muito correlacionados sendo os da PUT e
da CAD idénticos como ilustrados na Figura 13 (d).

Mesmo algoritmos que permitem a quebra da trilinearidade no modo de eluicéo, levaréo a
deficiéncia de posto quando espectros idénticos sdo modelados, ou seja, esses analitos serdo
recuperados como sendo um Unico perfil no modo de elui¢do. Por consequéncia, o posto quimico
ird diferir do matematico, levando a deficiéncia de posto, também conhecida como dependéncia
linear ou quebra da trilinearidade no modo dos espectros (Parastar, 2015; Amrhein, Srinivasan,
Bonvin, Schumacher, 1996; Bro, Harshman, Sidiropoulos, Lundy, 2009).

Quebra de trilinearidade no modo de eluicdo e deficiéncia de posto devido a baixa
seletividade do detector € uma situagdo que nenhum algoritmo de calibracdo de ordem superior
implementado, até hoje, consegue resolver completamente. Assim, € possivel seguir dois
caminhos para garantir uma quantificacdo exata desses analitos: (1) usar um detector mais
seletivo ou (2) resolver uma dessas quebras de trilinearidade. Para o caso de diferencas minimas
como a de uma unica ligagdo CH> é dificil encontrar um detector que possa ser sincronizado no
HPLC e que gere sinais seletivos para ambas as moléculas derivatizadas de PUT e CAD. A
alternativa encontrada para resolver esse problema e alcancar a vantagem de segunda ordem foi
resolver a quebra da trilinearidade no modo de eluicdo ao realizar um alinhamento prévio dos

cromatogramas (Pinto, Diaz Nieto, Z6n, Fernandez, Aradjo, 2016).
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Como mostrado anteriormente na descricdo da teoria do algoritmo de alinhamento, é
possivel ver na literatura diversas aplicacdes do COW e do coshift e suas variagdes em dados de
ordem 1. Uma vez que nos dados desta tese ndo é percebida nenhuma deformacéo do pico como
alargamento ou mudanca da assimetria (Figura 1S), basta resolver o deslocamento na retencédo
dos analitos. Neste trabalho, foi testado o coshift e o icoshift, que apesar de ser proposto para
dados de ordem 1, pode alinhar dados de segunda ordem da forma que esta implementado, sendo
necessario se ater a alguns detalhes (Pinto, Diaz Nieto, Z6n, Fernandez, Araljo, 2016; Tomasi,
Savorani, Engelsen, 2011).

No algoritmo icoshift, o alinhamento por secdo do cromatograma ou do cromatograma
completo (coshift) pode ser feito, assim, o mesmo algoritmo foi usado em ambos os casos. No
icoshift o analista pode entrar com a matriz do tipo mxn, onde m é a dimensdo das amostras e n
as variaveis dos dados de ordem 1. Dessa forma, o algoritmo alinha a dimensdo n para as varias
amostras de m. E possivel, ainda, alinhar um tensor do tipo mxnxo, onde m é a dimenséo das
amostras, n as variaveis de um modo de aquisicdo, e o as do outro modo, no caso de dados de
ordem 2. Entrando com os dados em forma de um tensor de trés vias do tipo mxnxo, 0 algoritmo
ird alinhar a dimensdo n registrada na primeira variavel de o para as amostras de m. Na pratica,
isso significa alinhar cada cromatograma registrado em cada comprimento de onda
individualmente para as varias amostras.

Na Figura 14 a-e sdo mostradas, respectivamente, as amostras de teste alinhadas por
deslocamento completo (e) e com 20 (a), 40 (b), 60 (c) e 120 (d) intervalos, com o alinhamento
alvo na amostra de calibracio de 20 mg L?, destacado com é&rea colorida. Para melhor
visualizacdo de cada uma desses cromatogramas ver Figura 2S a-e e 2S al-el no Apéndice.

O total de varidveis nesta regido é de 240. Apesar do alinhamento melhorar a partir de 60
intervalos nos cromatogramas, quando comparado com o alinhamento completo o resultado
ainda ndo é satisfatorio para restaurar a trilinearidade dos dados. Observando os cromatogramas
em 3D na Figura 14 al-d1 é possivel notar que ocorrem distor¢des quando o alinhamento é feito
por intervalos. O alinhamento por deslocamento total (modo whole) representa o algoritmo
coshift e resulta em um perfil tridimensional da matriz LC-DAD sem distor¢cdo, como pode ser
visto na Figura 14 e e el.

Apesar de sutil, ha uma melhora nos cromatogramas registrados em 215 nm quando se
alinha por intervalos (Figura 14 a-d), em especial para os analitos FEN (verde) e CAD (ciano).
No entanto, quando comparados aos dados originais os resultados séo piores, pois 0S
cromatogramas para 0 mesmo conjunto de amostras, calibragdo ou teste, perdem o alinhamento

original (Figura 1S).
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Figura 14 — Cromatogramas das amostras de teste (==) alinhados por intervalos (a-d) e por deslocamento completo
(e) sobreposto a amostra de calibragéo de 20 mg L (area colorida representando cada analito TRI (==), FEN (=),
PUT (=), CAD (=) e HIS (=)). Cromatograma em 3D da amostra de teste 2 alinhado por intervalos (al-d1) e por
deslocamento completo (el). Os intervalos testados foram 20 (a), 40 (b), 60 (c) e 120 (d). Todas essas figuras sdo
mostradas individualmente e ampliada na Figura 2S no apéndice.

Mesmo se os cromatogramas forem divididos em regides e alinhados, os resultados néo
sdo satisfatorios. Na Figura 15, pode ser visto o deslocamento do tempo de retencdo para a PUT,
enquanto a FEN apresenta-se alinhada. Foi realizado o alinhamento com o coshift e com o icoshift
divididos em 5, 10, 15 e 30 intervalos. Da mesma forma que para o cromatograma completo, o
alinhamento néo foi eficiente em nenhum dos casos e, nos dados tridimensionais, Figura 15 al-
dl, o cromatograma foi distorcido ao alinhar por intervalos, enquanto que por deslocamento
completo ndo, como pode ser visto na Figura 15. As figuras que compdem a Figura 15 podem
ser vistas ampliadas nas Figuras 3S a-e e al-el no Apéndice.

Os cromatogramas registrados em 215 nm para os dados de teste originais sao mostrados
na Figura 16 e 1S. Na Figura 16 a, sdo mostrados os cromatogramas originais referentes ao
conjunto de calibracdo e na Figura 16 b os cromatogramas originais referentes ao conjunto de
calibracdo sobreposto ao conjunto de teste sem alinhamento, onde se pode perceber bem o
deslocamento do tempo de retencdo. Nota-se que todos os analitos possuem um deslocamento
do tempo de retencdo quando comparados ao conjunto de calibragéo e teste, e que para alguns
analitos (PUT e HIS) o deslocamento é mais acentuado. Por causa dessas diferencas no

deslocamento que varia de analito para analito, torna-se mais dificil a tarefa de alinhamento dos
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dados com mais de um pico na mesma regido usando o deslocamento total, ainda mais os analitos
que estdo parcialmente coeluidos. Para manter a estrutura dos dados tridimensionais sem
distorcao, optou-se por usar o coshift em detrimento do icoshift, uma vez que foram observadas
distorcdes nos dados tridimensionais com o alinhamento por intervalos. 1sso pode ser agravado
quando hé coeluicdes, o que é esperado para a amostra de peixe, impossibilitando alinhar os picos
e alcancar a trilinearidade para os dados.
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Figura 15 — Cromatogramas das amostras de testes (==) alinhados por intervalos (a-d) e por deslocamento completo
(e) sobreposto a amostra de calibragdo de 20 mg L™ (area colorida representando cada analito). Cromatograma em
3D da amostra de teste 2 alinhado por intervalos (al-d1) e por deslocamento completo (el). Os intervalos testados
foram 5 (a), 10 (b), 15 (c) e 30 (d). Todas essas figuras sdo mostradas individualmente e ampliada na Figura 3S no

apéndice.

Para que o alinhamento fosse eficiente, neste trabalho, optou-se por fazé-lo no conjunto de
calibracdo e ndo no de teste. Nessa abordagem, ha como alinhar de forma satisfatdria o conjunto
de calibracdo, uma vez que ndo havera coelui¢des, 0 que torna este conjunto mais facil de ser
alinhado do que o que contém amostras com constituintes coeluidos. Como a trilinearidade no
modo de eluicdo somente € perdida entre os conjuntos de calibracéo e teste, a estrutura trilinear
é alcancada nos dados ao alinhar os sinais dos analitos, ndo requerendo que 0s sinais dos
interferentes sejam alinhados, o que torna viavel esse tratamento apenas no conjunto de
calibracéo.

Na Figura 16 ¢ e d sdo mostrados os cromatogramas de calibracdo alinhados e os mesmos
sobrepostos ao conjunto de teste. Apesar de sutil percebe-se um deslocamento para a esquerda

do cromatograma de calibragdo da PUT e da HIS quando comparado as Figuras 16ae c e Figura
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16b e d. Assim, foi possivel resolver a quebra de trilinearidade dos dados que sera comprovada
matematicamente ao se comparar 0s modelos bilineares e trilineares construidos no tratamento
com 0 MCR-ALS. O cromatograma de calibracdo em 3D alinhado nao foi distorcido, conforme

pode ser observado na Figura 4S a e em suas respectivas faixas modeladas na Figura4Sbec

no Apéndice.
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Figura 16 — Cromatogramas das amostras do conjunto de calibracdo sem alinhar (a) e alinhando (c). Cromatograma
da amostra de calibracdo de 20 mg L (colorida de acordo com o analito) sobreposta aos das amostras do conjunto
de teste (==) com o conjunto de calibragdo nao alinhado (b) e alinhado (d), as 4 regibes modeladas sdo mostradas
entre linhas coloridas (Tabela 1S).

E importante notar que o uso do coshift, nesse caso, somente é possivel por quatro motivos:
(1) o formato do espectro ndo se altera, apenas a sua intensidade cresce até atingir o maximo no
tempo de retencdo do analito e decresce até o analito ser completamente eluido, formando assim
0 pico cromatografico; (2) as amostras alinhadas seréo as do conjunto de calibragdo onde estara
presente apenas um analito por conjunto, ou seja, ndo ha interferente. Caso se tente alinhar um
cromatograma com constituintes diferentes em um determinado comprimento de onda, a

intensidade do pico leva o algoritmo a confundir os sinais entre constituintes distintos, resultando
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em um alinhamento com um espectro distorcido; (3) ndo héa distor¢do no pico como alargamento
ou mudanga na sua assimetria, isso € importante, pois, também, levaria a quebra de trilinearidade
no modo de eluigdo; (4) a composicdo do solvente em que a amostra de teste e de peixe estdo
preparadas € a mesma, uma vez que ambos sdo submetidos ao mesmo procedimento de extracdo
e derivatizacdo, a forca ibnica serd a constante. Como esse deslocamento é proveniente de
alteracGes na forca i6nica e ndo devido a distor¢do no pico, o tempo de retengdo nao varia quando
um mesmo conjunto de amostra € analisado, e, sim, entre 0s conjuntos. Ou seja, entre as amostras
de calibracdo ndo ha deslocamento de pico, no entanto como as amostras de teste e de peixe
foram previamente extraidas com &cido perclorico sua forca iénica se difere da do conjunto de
calibracdo e assim identificou-se um deslocamento de pico. Dessa forma, foi possivel alinhar o
sinal do conjunto de calibragdo com a amostra com a maior concentragdo do analito como
amostra alvo do alinhamento, uma vez que nédo foi observado deslocamento de pico no mesmo

conjunto.

4.3 Tratamento dos dados com o PARAFAC

Na Tabela 2 estdo mostrados os parametros usados para estimar o nimero de componentes
para 0 PARAFAC. Uma vez que o conjunto de teste consiste em uma mistura dos padrées das
cinco ABs, preparadas de acordo com o planejamento exposto na Tabela 1, é esperado que o
posto quimico seja igual ao nimero de analitos por regido modelada. No entanto, percebe-se que
a variancia explicada aumenta e o ajuste residual reduz, de forma significativa para PUT e HIS
quando se modela com um componente a mais, 3 e 2 respectivamente, indicando, desse modo,
uma inconsisténcia dos calculos com os dados experimentais mostrados na Figura 16. Levando
em consideracdo esses dois parametros, observa-se que o posto quimico difere do posto
matematico, indicando que nos dados ha uma quebra da trilinearidade.

Ao analisar o valor de consisténcia de core, € visto que hé trilinearidade para a TRI e HIS
mesmo recuperando um componente a mais devido a diferenca no tempo de retencédo, que pode
ser visto na Figura 17, em que sdo mostrados os perfis dos analitos recuperados com 1, 2 e 3
componentes. Para a PUT, o valor de consisténcia de core indica corretamente a quebra da
trilinearidade dos dados. No entanto, o valor de ajuste residual a partir de onde ndo ha mais
reducdo significativa, € alcancado com trés componentes. Isso ocorre devido a quebra da
trilinearidade proveniente do deslocamento na retencdo mostrado na Figura 16. Apesar de 0
CORCONDIA ser usado para escolher o nimero de componentes, 0s pard@metros mais utilizados
para essa decisdo sdo a variancia explicada do modelo e os perfis recuperados apos a modelagem,

em especial, para esse caso onde se sabe que ha a quebra da trilinearidade.
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Tabela 2 — Modelos construidos com o conjunto de calibracdo ndo alinhados, para o cromatograma dividido em
regides das misturas das ABs presentes no conjunto teste.

Comp* Parametros TRI FEN PUT CAD HIS
Consisténcia de Core | 100,00 100,00 100,00
Ajuste residual 3,77 3,41 14,50
. Variancia explicada 99,62 99,46 90,65
IteracOes 2 2 2
Consisténcia de Core 81,38 98,86 98,25 99,51 98,67
Ajuste residual 1,35 511 18,05 2,31 1,86
? Variancia explicada 99,95 99,45 94,14 99,51 99,85
IteracOes 14 2 2 2 2
Consisténcia de Core 11,66 34,35 31,23 6,29 29,22
Ajuste residual 1,04 3,70 3,19 1,17 1,03
’ Variancia explicada 99,97 99,71 99,82 99,94 99,95
IteracOes 316 25 35 95 264

*N0mero de componentes recuperados pelo PARAFAC

O modelo de segunda ordem construido com o PARAFAC requer que os dados sejam
trilineares para a modelagem. No caso em estudo, hd a quebra da trilinearidade no modo de
eluicédo, o que inviabiliza 0 uso do PARAFAC nos dados que nao foram alinhados. Ao recuperar
o perfil referente a cada analito com 0 PARAFAC, em dados com quebra da trilinearidade, é
necessario um componente a mais para explicar bem o modelo. Isso ocorre porque o algoritmo
entende que ha dois constituintes, e ndo um cujo tempo de eluicdo deslocou, como mostrado na
Tabela 2 e na Figura 17.

Os algoritmos de resolucgéo de curvas permitem a visualizagdo dos perfis recuperados que
serdo utilizados para a modelagem, isso € muito util na inspe¢do da qualidade da modelagem dos
dados. A inspecdo desses perfis recuperados pelo algoritmo é de grande ajuda para se saber se a
modelagem é feita com o sinal correto do analito. Na Figura 17 é mostrado o perfil
cromatografico recuperado pelo PARAFAC quando decomposto com 1 (a), 2 (b) e 3 (¢)
componentes nas regides definidas na Tabela 1S. O resultado do analito recuperado pelo
PARAFAC é comparado com o sinal normalizado do padrdo de calibracdo na Figura 17 d. A
deconvolucgdo para FEN e PUT foi feita a partir de 2 componentes, uma vez que ja se sabe que

essa regido deve conter, ao menos, o sinal referente a esses dois analitos.
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Figura 17 — Perfis recuperados para 0 PARAFAC com 1 (a), 2 (b) e 3 (¢c) componentes para 0s dados ndo alinhados.
O perfil com 1 componente é representado por uma linha preta cheia (==), com 2 por uma linha tracejada cinza (===)
e com 3 por uma linha cheia cinza (—). O sinal normalizado da amostra de calibragdo de 20 mg L em cinza é
sobreposto ao sinal normalizado recuperado pelo PARAFAC apenas para 0 sinal da TRI (=), FEN (=), PUT (=),

CAD (—) e HIS (=) (d).

Ao modelar a TRI com um perfil, obtém-se resultados satisfatérios, com REP de 8,0%
ressaltando a exatiddo do modelo. Quando se realiza os célculos recuperando-se dois perfis,
percebe-se que o PARAFAC ¢ forcado a recuperar outro sinal que ndo condiz com os dados
experimentais. Situacdo similar € vista quando se recupera um componente a mais que o presente
na regido dos outros analitos.

Apesar da CAD ndo apresentar um deslocamento tdo acentuado quanto a PUT e a HIS, foi
necessario recuperar um componente a mais referente ao sinal da HIS que se deslocou para a
regido de modelagem da CAD no conjunto de teste. Na Figura 18, é mostrado o cromatograma
para a faixa da CAD e HIS (a) e individualmente em suas respectivas regides modeladas (b e c).
E possivel visualizar que ainda ha sinal da HIS na regido selecionada paraa CAD, mas o contrario

ocorre em menor intensidade. Isso explica o porqué do PARAFAC requerer dois componentes
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para recuperar os perfis de forma satisfatoria nos dados da CAD, mas s6 um para a regido da
HIS.

Uma vez que os dados foram bem alinhados para a CAD, o valor de REP obtido para o
modelo foi de 3,8% quando duas componentes foram recuperadas. A FEN apresentou um valor
de REP de 3,1% quando os dados foram decompostos em dois perfis. No caso da HIS e da PUT
que tiveram deslocamento, os modelos apresentaram baixa exatiddo com valores de REP de 18,6
e 20,5 %, respectivamente.

O sinal de eluicdo normalizado da amostra de calibragdo de 20 mg L* foi comparado com
os perfis recuperados pelo PARAFAC com 1 componente para TRI e HIS e 2 componentes para
FEN, PUT e CAD. Na Figura 17 d, é possivel observar o deslocamento do cromatograma em
cores e sombreado para a PUT e a CAD, o que indica a quebra da trilinearidade e justifica o
resultado da baixa exatiddo. Assim, como esperado, o PARAFAC sofre com a quebra da
trilinearidade e a Unica forma de aplica-lo a dados de cromatografia € realizando um alinhamento.
Os dados de calibragdo foram entdo alinhados com o coshift como mostrado na secéo 4.2, e,

dessa, forma passou a haver uma consisténcia do posto quimico com o matematico.
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Figura 18 — Cromatograma em 3D da amostra de teste 5 registrado na faixa dos dois analitos juntos (a), e
separadamente para a CAD (b) e para a HIS (c).
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Na Tabela 3 sdo apresentados os parametros usados na escolha do nimero de componentes
necessarios para a constru¢cdao do modelo PARAFAC. Diferentemente de quando os dados ndo
estavam alinhados, a variancia explicada ndo aumenta significativamente a partir do nimero de
componentes igual ao de constituintes presentes na regido estudada, sendo 1 para TRl e HIS e 2
para FEN, PUT e CAD.

Mesmo realizando o alinhamento do conjunto de calibragdo, o sinal da HIS continua
aparecendo na regido da CAD, como mostrado na Figura 16 d. No entanto, da mesma forma
para os dados ndo alinhados, a contribuicao desse sinal ndo resulta em uma mudanca significativa
na variancia explicada, sendo necessaria a analise dos perfis recuperados para identificar
corretamente 0 nimero de constituintes presentes na regido modelada. Outro fator interessante é
a necessidade de mais iteracGes para a convergéncia do algoritmo quando se testa recuperar um
perfil a mais que o presente na regido modelada (Tabela 3). Além dos perfis recuperados (Figura
19) ndo serem condizentes com o registrado pelo HPLC-DAD. Nos perfis recuperados na Figura
19 d, é perceptivel a eficiéncia do alinhamento ao comparar com os perfis ndo alinhados na
Figura 17d.

Tabela 3 — Modelos construidos com o conjunto de calibracdo alinhados para o cromatograma dividido em regifes
das misturas das ABs presentes no conjunto teste.

Comp* Parametros TRI FEN PUT CAD HIS
Consisténcia de core 100 100 100
Ajuste residual 3,77 3,64 3,7

. Variancia explicada 99,62 99,39 99,39

Iteracdes 2 2 2

Consisténcia de core 82,6 99,14 98,71 99,52 34,98

Ajuste residual 1,35 4,77 6,55 2,65 1,65

? Variancia explicada 99,95 99,52 99,22 99,67 99,88
Iteracdes 15 2 2 2 25

Consisténcia de core 12,34 19,60 | 63,78 39,93 23,65

Ajuste residual 1,04 3,46 4,24 1,2 0,95

’ Variancia explicada 99,97 99,75 | 99,67 99,93 99,96
Iteracdes 324 21,00 63,00 38 83

*Ndmero de componentes recuperados pelo PARAFAC para o cromatograma completo dividido em faixas
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Figura 19 — Perfis recuperados para 0 PARAFAC com 1 (a), 2 (b) e 3 (¢) componentes para os dados alinhados. Os
perfis recuperados com 1, 2 e 3 componentes sdo respectivamente representados por uma linha preta cheia (==), uma
linha tracejada cinza (===) e uma linha cheia cinza (—). O sinal normalizado da amostra de calibragio de 20 mg L™
em cinza é sobreposto ao sinal normalizado recuperado pelo PARAFAC apenas para o sinal da TRI (=), FEN (==),

PUT (=), CAD (—) e HIS (—) (d).

Com o modelo alinhado e bem ajustado, foram calculadas as métricas de desempenho
analitico para os cinco modelos construidos para cada analito. Como pode ser visto na Tabela 4,
os valores de REP foram todos inferiores a 10%, o que indica modelos exatos. No entanto, a
seletividade paraa FEN, PUT e CAD, onde foram recuperados dois perfis, foi muito baixa. 1sso
ocorre devido a elevada correlacdo entre os perfis espectrais da FEN com a PUT e da CAD com
a HIS. Como a sensibilidade analitica depende da seletividade do modelo, os resultados de LOD
e LOQ foram substancialmente afetados. Para os modelos da TRI e HIS, onde s6 um componente
foi recuperado, a seletividade € igual a 1. Uma vez que ndo ha interferéncias, os valores de LOQ
foram condizentes com a curva univariada construida e o sinal experimental observado no
conjunto de calibracéo.

Apesar dos dados estarem bem alinhados resultando em modelos exatos para 0 PARAFAC,
as métricas de calibragdo como sensibilidade analitica e os limites de deteccdo e quantificacdo

ndo sdo condizentes com o observado nos dados experimentais. Isso ocorre devido a deficiéncia
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de posto causada pela similaridade entre os perfis espectrais. Tal dependéncia linear pode ser
contornada usando algoritmos apropriados como o PARALIND. No entanto, modelos com o
PARALIND ndo foram construidos neste trabalho devido as métricas de desempenho ainda nao
estarem implementadas, limitando-se a analisar apenas o REP para comparacao entre os modelos

construidos.

Tabela 4 — Métricas de desempenho analitico calculadas para os cinco modelos PARAFAC aplicadas ao conjunto
de teste com o de calibracdo alinhado. As concentra¢gBes dos conjuntos de teste e de calibragdo variaram

respectivamente nas faixas de 0,4 a 16 mg L™ e 0,05 a 20 mg L™ para todos os 5 analitos.

Métricas de desempenho

SARAEAG TRI(1) | FEN(2) | PUT (2) | CAD (2) HIS (1)

RMSEP (mg L) 0,80 0,36 0,61 0,39 0,98

REP (%) 8,0 3,6 6,1 3,9 9,9
Sensibilidade (L mg?) 72317 | 46,73 7438 53,92 563,62

Seletividade 1,00 0,09 0,10 0,11 1,00
Sensibilidade analitica (L mg?) | 191,75 9,80 11,37 20,38 152,29

LOD (mg L) 0,02 0,34 0,29 0,16 0,02

LOQ (mg LY 0,05 1,02 0,88 0,49 0,07

Entre parénteses € mostrado o nimero de constituintes estimados. LOD: limite de detecgdo; LOQ: limite de
quantificacdo; RMSEP: Raiz quadrada do erro médio de predicdo (do inglés Root mean square error of prediction);
REP: Erro relativo de predicdo (do inglés Relative error of prediction). Todas as métricas de desempenho foram
calculadas de acordo com Olivieri e coautores (Olivieri, 2014, Bauza, Ibafnez, Tauler, Olivieri, 2012).

4.4 Tratamento dos dados com o0 UPLS-RBL

O procedimento para construir o modelo UPLS-RBL se inicia ao escolher o namero de
variaveis latentes (VL). Uma vez que foram usados padrdes puros derivatizados na calibragéo, o
namero de VL corresponde ao de constituintes presentes na calibracdo. Como o conjunto de
calibracéo foi construido para cada analito individualmente, com base no conhecimento quimico
do sistema, é logico inferir que é necessaria apenas uma VL para explicar bem cada modelo.

Assim, modelos de calibracdo linear foram construidos para cada analito que
apresentaram variancia explicada acima de 99%, tanto para a matriz de dados experimentais,
quanto para o vetor de concentragdes. Além disso, foi obtido um valor de ajuste residual baixo e
proximo entre os modelos construidos para os cinco analitos, como mostrado na Tabela 5,
indicando a necessidade de apenas uma VL para explicar o conjunto de calibracéo.

Ao analisar os cromatogramas divididos por regides, é necessario aplicar RBL apenas para

aregido da FEN e PUT que estdo parcialmente coeluidos. Isso foi necessario, pois o conjunto de
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calibracdo possui apenas um analito. O valor de REP obtido foi de 8,6%, 26,6%, 197,6%, 4,5%
e 12,3% para TRI, FEN, PUT, CAD e HIS, respectivamente. Resultados ndo exatos foram
obtidos paraa HIS e a PUT, devido a esses analitos ndo estarem alinhados. No entanto, esperava-
se que os resultados na predicdo da concentracdo da FEN fossem melhores uma vez que perfis
correlacionados ndo deveriam causar deficiéncia de posto em dados desdobrados (Borraccetti,
Damiani, Olivieri, 2009). Essa ndo exatiddo na predicdo da concentragdo da FEN pode ser
explicada ao avaliar o perfil recuperado pelo RBL, onde foi identificado que o algoritmo estava
modelando o perfil do proprio analito como sendo interferente na amostra de teste, como pode

ser visto na Figura 20.

Tabela 5 — Variancia explicada e ajuste residual para os modelos construidos para cada analito com uma VL com
base nos dados ndo alinhados.

Triptamina 99,92 99,95 1,72 0,18
Fenilamina 99,93 99,97 1,11 0,13
Putrescina 99,93 99,96 1,54 0,16
Cadaverina 99,88 99,70 1,48 0,46
Histamina 99,91 99,90 1,28 0,26

a: variancia explicada da matriz de dados; b: variancia explicada do vetor de resposta; c: ajuste residual da matriz
de dados; d: ajuste residual do vetor de resposta.

Na Figura 20 a e d sdo mostrados, respectivamente, o perfil do interferente recuperado
pelo RBL no modo de eluicdo e espectral, na amostra de teste 8 (==) e 9 (==) para a quantificacdo
da FEN. Percebe-se que o perfil recuperado na amostra 8 para a quantificacdo da FEN esta
relacionado ao sinal da PUT indicando que o interferente foi recuperado corretamente no residuo.
No entanto, para a amostra de teste 9 foi recuperado um perfil correspondente ao sinal da FEN
indicando que o sinal do analito estava no residuo o que prejudicou a quantificacdo do mesmo,
situagéo similar ocorreu quando a PUT foi quantificada. Isso ocorre devido ao deslocamento na
retencdo, correlacdo entre os perfis espectrais e ao fato de nessas amostras a diferenca na
concentragéo entre as duas ABs preparada para a mistura de teste ser mais pronunciada, como
pode ser visto na Tabela 1.

Essa confuséo pode ser mais bem identificada quando comparado o perfil original (Figura
20 c¢) com o recuperado na modelagem da FEN (Figura 20a) e da PUT (Figura 20b). Na amostra
de teste 8 para a modelagem da FEN percebe-se, pelo tempo de retencdo, no perfil da PUT
recuperada como interferente, que o sinal é referente ao do conjunto de teste. No entanto, o sinal

recuperado para a mesma amostra na modelagem da PUT é referente ao do conjunto de
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calibracdo, indicando que, além da similaridade entre os espectros, variacdes no tempo de

retencdo também prejudicaram a modelagem.
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Figura 20 — Perfil recuperado pelo RBL no modo de elui¢do e comprimento de onda paraa FEN (a e d) e PUT (b
e e), para as amostras de teste 8 (=) € 9 (=). Em (c) é mostrado o sinal normalizado em 215 nm para as amostras
de teste 8 (==) e 9 (=) e em cinza o perfil da amostra de calibracdo ndo alinhada e normalizada em 215nm da FEN
e PUT no modo de eluicdo. Em vermelho e verde sdo mostrados o sinal no modo espectral da PUT e FEN (f),

respectivamente.

Observando o sinal da amostra na Figura 20 c, percebe-se que a contribuicdo da PUT no

sinal da amostra de teste 8 é maior do que a FEN, e na amostra 9 o inverso ocorre. Devido a

similaridade dos espectros o algoritmo ndo modelou corretamente o analito. 1sso pode ser

observado pelo sinal representado por um pico sobreposto no cromatograma em azul entre 2,5 e
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2,6 minutos na Figura 20 c, e em vermelho na mesma figura um sinal menor entre 2,6 e 2,7
minutos. Na amostra real, isso seria uma situagcdo que comprometeria a quantificacdo exata, uma
vez que é esperado um ndmero maior de interferentes.

A literatura reporta que ao usar a estrutura de varidveis latentes nos dados desdobrados, é
possivel a quantificacdo dos analitos usando dados de cromatografia, desde que as variagdes na
retencdo ndo sejam tdo pronunciadas (Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009, Montemurro, et al.,
2016). Outros trabalhos relatam quantificacdes exatas na presenca da deficiéncia de posto
(Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009). No entanto, nenhum trabalho foi estudado com o UPLS-
RBL quando ambos ocorrem. Assim, os dados de calibragdo foram, entdo, alinhados como
mostrado na secéo 4.2, alinhando as amostras de calibragdo com o coshift. Dessa forma, um
desses problemas seria resolvido, permanecendo apenas a deficiéncia de posto.

Apenas uma VL € necessaria para construir o modelo de calibracdo. Os valores de variancia
explicada foram todos superiores a 99% tanto para os cromatogramas registrados, quanto para o
vetor de concentrac@es. Os valores de ajuste residual foram baixos e proximos aos resultados dos
modelos desalinhados (Tabela 5), como pode ser visto na Tabela 6, indicando que o alinhamento

ndo comprometeu a variancia explicada nem o ajuste do modelo.

Tabela 6 — Variancia explicada e ajuste residual para os modelos construidos para cada analito com uma VL com
0s dados alinhados.

Triptamina 99,92 99,95 1,72 0,18
Fenilamina 99,60 99,98 2,64 0,12
Putrescina 99,93 99,96 1,53 0,16
Cadaverina 99,78 99,70 1,98 0,45
Histamina 99,94 99,90 1,05 0,26

a: variancia explicada da matriz de dados; b: variancia explicada do vetor de resposta; c: ajuste residual da matriz
de dados; d: ajuste residual do vetor de resposta.

Analisaram-se, entéo, os perfis recuperados pelo RBL para a quantificagdo da FEN e PUT
novamente. As amostras de teste 8 e 9 apresentaram resultados satisfatorios paraa PUT, uma vez
que o perfil recuperado pelo RBL foi referente a FEN, como pode ser visto na Figura 21 b e e.
Porém, outras amostras apresentaram um resultado ndo exato como foi o caso da 7 em que mostra
que a PUT esta no residuo do proprio modelo novamente. Percebe-se que o alinhamento permitiu
a correta distingdo entre os sinais da FEN e da PUT para a amostra 8, no entanto, quando a

diferenca de concentracdo € maior, como nas amostras 7 ¢ 9, o algoritmo ainda falha em
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distinguir os sinais referentes a cada AB, provavelmente, devido a elevada correlacéo entre o0s

perfis espectrais mostrados nas Figuras 21 d-f.
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Figura 21 —Perfil recuperado pelo RBL no modo de elui¢cdo e comprimento de onda da FEN (a e d) para as amostras
de teste 8 (==) e 9 (=) e da PUT (b e €) para as amostras de teste 7 (=), 8 (==) € 9 (==). Em (c) é mostrado o sinal
normalizado em 215 nm para as amostras de teste 7 (==), 8 (==) € 9 (==) e em cinza o perfil da amostra de calibracéo
alinhado e normalizado em 215 nm da FEN e PUT no modo de eluicdo. Em (f) sdo mostrados os espectros da PUT
e FEN, respectivamente, em vermelho e verde.

No caso da FEN, os sinais dos analitos continuaram a serem confundidos da mesma forma

que para os dados nédo alinhados. Ao analisar os sinais normalizados de calibracdo e teste na
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Figura 21 c e f, percebe-se que os dados estdo bem alinhados, mas, apesar disso, a modelagem
com esse algoritmo ndo apresenta resultados satisfatorios quando mais de um constituinte com
perfil espectral correlacionado é modelado na mesma faixa.

Apesar de alinhados, os dados apresentam elevada correlacao entre 0s espectros, o que
afetou os resultados do célculo de sensibilidade analitica e, consequentemente, os valores de
LOD e LOQ, como pode ser visto na Tabela 7. Percebe-se que os resultados s6 foram exatos
para a modelagem em que ha apenas um analito por regido, onde ndo foi necessario aplicar a
etapa de RBL. Na presenca de outro constituinte com sinal muito correlacionado, o algoritmo
apresenta resultados ndo exatos na quantificagdo, apesar de serem melhores do que com a

modelagem dos dados ndo alinhados.

Tabela 7 — Métricas de desempenho analitico calculadas para os cinco modelos UPLS-RBL construido com o
conjunto de calibragdo alinhado. As concentracfes dos conjuntos de teste e de calibracdo variaram respectivamente
nas faixas de 0,4 a16 mg L™ e 0,05 a 20 mg L™ para todos os 5 analitos.

Métricas de desempenho UPLS-RBL TRI FEN PUT CAD HIS
RMSEP (mg L) 0,86 2,34 6,26 0,46 0,94
REP (%) 8,6 23,5 62,8 4,6 9,4
Sensibilidade 724,37 | 34,22 71,88 485,62 | 564,76
Sensibilidade Analitica (L mg™) 277,94 | 8814 | 133,01 | 185,89 | 371,51
LOD min. (mg L) 0,02 0,13 0,10 0,03 0,02
LOD max. (mg L) 0,08 0,14 0,12 0,34 0,11
LOQ min. (mg L) 007 | 040 0,31 0,10 0,07
LOQ max. (mg L) 0,24 0,42 0,36 1,03 0,32

LOD min e LOD max: limite de deteccdo minimo e maximo; LOQ min e LOQ max: limite de quantificacdo
minimo e maximo; esses limites foram calculados com base em erros do tipo 1 e 2 de acordo com (Ortiz, Sarabia,
Sanchez, 2010; Allegrini, Olivieri, 2014); RMSEP: raiz quadrada do erro médio de predicdo (do inglés, Root mean
square error of prediction); REP: Erro relativo de predicdo (do inglés, Relative error of prediction). Todas as
métricas de desempenho foram calculadas de acordo com Olivieri e coautores (Olivieri, 2014; Bauza, |bafiez, Tauler,
Olivieri, 2012; Allegrini, Olivieri, 2014).

Com base no conhecimento quimico do sistema e do elevado residuo da amostra de teste,
sabe-se que na modelagem da FEN e da PUT € necessario 1 RBL. No entanto, ao se aplicar 1
RBL, os resultados ndo foram satisfatorios (Tabela 7) devido ao perfil RBL recuperado nédo
condizer com o interferente. Os resultados de REP para a CAD e a HIS foram adequados, como
mostrado na Tabela 7. No entanto, sabe-se que ha uma contribuicdo da HIS na regido modelada
da CAD e vice-versa, como mostrado na Figura 16. Uma vez que a contribuicao do interferente

ndo é tdo pronunciada em todas as amostras, o0 REP ndo foi tdo afetado, no entanto, percebe-se
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que ainda ha sinal no residuo que ndo foi incluido no modelo da CAD, fato este ressaltado pelo
elevado valor de LOQ max. A presenga de constituintes ndo modelados no residuo altera o valor
de escore, 0 que resulta em quantificacBes inexatas (secdo 2.5). Na Tabela 7 sdo mostrados 0s
resultados do modelo UPLS aplicando a etapa RBL apenas a modelagem da FEN e da PUT.
Devido a presenca do interferente na regido modelada da CAD foi necessério aplicar uma
etapa de RBL. No entanto, a exatiddo foi comprometida resultando em um valor de REP de
159,4%. Isso ocorreu pelo mesmo motivo que para a PUT, a elevada correlagcdo entre os
espectros, ou seja, o perfil de pesos recuperado para o interferente contém o sinal da CAD, como

pode ser visto na Figura 22.
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Figura 22 — Perfil dos pesos recuperado pelo RBL no modo de elui¢do e comprimento de onda para a CAD (a e c),
para a amostra de teste 6 (==). (b) Sinal normalizado da CAD em 215 nm para a amostra de teste 6 (==) e em cinza
o perfil da amostra de calibragdo de 20 mg L alinhada e normalizada. (d) Espectros normalizado da CAD registrado
no tempo de retencdo para a amostra de calibragdo de 20 mg L (—).

Na Figura 22 ¢ possivel notar que o sinal recuperado do residuo RBL em um dos modos
é referente ao somatdrio dos cromatogramas da CAD e da HIS (Figura 22 a) e no outro modo é
recuperado um peso (Figura 22 ¢) que contém informacao referente ao espectro da CAD (Figura

22 d). Na Figura 22 b percebe-se pelo peso, indicado pelo perfil azul, que ndo s6 a contribuicao
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da HIS esté presente no residuo modelado pelo RBL, mas também o sinal da CAD. O sinal da
CAD é eluido em 3 minutos e foi identificado ao sobrepor com o seu sinal registrado na amostra
de calibracéo de 20 mg L normalizada.

Devido ao sinal do analito ser identificado como interferente quando a etapa RBL €
aplicada na regido onde ha constituintes com espectros correlacionados, 0 UPLS-RBL néo se
mostra eficaz para a analise desses dados, uma vez que é esperado um numero maior de

interferentes nas amostras de peixe.

45 Tratamento dos dados com 0o MCR-ALS

O MCR-ALS ¢é um algoritmo de resolucdo de curvas como o0 PARAFAC. Apesar de ambos
usarem o ALS na etapa de otimizacdo dos perfis inicialmente estimados, sdo algoritmos bem
distintos, sendo a principal dessas diferencas que 0 MCR-ALS faz deconvolucdo de uma matriz
bilinear. Uma das consequéncias € a ndo unicidade do resultado final, pois 0 MCR-ALS é afetado
por ambiguidade rotacional (se¢éo 2.6). Por outro lado, os dados ndo precisam ser trilineares, ou
seja, diferencas no tempo de retengdo ndo afetam o MCR-ALS de forma significativa como no
caso do PARAFAC e do UPLS-RBL (Jaumot, de Juan, Tauler, 2015; Escandar, Goicoechea,
Pefia, Olivieri, 2014; de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015). No caso desse trabalho,
hd a quebra da trilinearidade em dois modos: (1) eluicdo, caracteristico dos dados de
cromatografia; e (2) nos espectros advindos da derivatizagdo das ABs.

Os dados gerados sdo de trés vias e como 0 MCR-ALS faz deconvolugdo de uma matriz
de dados e ndo de um tensor, como o PARAFAC, é necessario que os dados sejam aumentados.
A forma de aumentar os dados depende da quebra da trilinearidade. Caso se aumente os dados
no modo de eluicdo, o algoritmo entende que o perfil cromatogréfico pode variar de amostra para
amostra, enquanto o perfil dos espectros deve ser imutavel e seletivo. Por esse motivo, 0 MCR-
ALS é muito usado em dados de cromatografia em que a quebra de trilinearidade na eluicdo é
frequente. Caso se aumente os dados no modo dos espectros, o algoritmo entende que 0s
espectros podem mudar ou que ndo seja necessariamente seletivo, ja 0 modo de elui¢do deve ser
imutavel e seletivo para distinguir os constituintes da amostra. Em ambos 0s casos, os dados sdo
aumentados no modo coluna, uma vez que aumentar no modo linha indica a inclusdo da
informacdo referente a outro detector (de la Pefia, Goicoechea, Escandar, Olivieri, 2015;
Escandar, Goicoechea, Pefia, Olivieri, 2014; Jaumot, Tauler, 2010; Jaumot, de Juan, Tauler,
2015).
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Os dados deste estudo possuem particularidades que comprometem a modelagem com esse
algoritmo em ambos os modos de aquisi¢do: cromatografico e espectral. Inicialmente, serdo
apresentados os resultados para a matriz aumentada no modo de eluicéo e espectral para os dados
ndo alinhados e, em seguida, para os dados alinhados. Nos dados ndo alinhados €é esperado que
ao aumentar a matriz no modo de eluicdo seja resolvida a quebra de trilinearidade neste modo,
no entanto, havera deficiéncia de posto. Aumentando no modo espectral, mais de um pico deve
ser recuperado no mesmo perfil.

Inicialmente, 0 MCR-ALS requer que seja definido o nimero de componentes distintos
presentes na matriz de dados. Essa € uma etapa crucial da mesma forma que é para 0 PARAFAC,
uma vez que resultados insatisfatorios podem ser obtidos caso se tente recuperar uma quantidade
de componentes diferente do que realmente esta presente na matriz de dados modelada. A forma
mais comum é por meio de uma decomposicdo de valores singulares (SVD, do inglés Singular
Value Decomposition).

Na Tabela 8 sdo mostrados os autovalores para os dados nao alinhados aumentados no
modo de eluigdo. Define-se 0 nimero de componentes como sendo aquele que resulta em um
autovalor elevado, onde em seguida esse valor reduz e se mantém constante ou com uma variacao
baixa. De acordo com os valores apresentados na Tabela 8, a escolha de um componente para
explicar os casos parece ser adequada. Isso esta de acordo com a informacgéo quimica da regido
da TRI e da HIS, no entanto, sabe-se que para a regido da FEN, PUT e CAD sdo necessarios

recuperar sinais referentes a dois constituintes.

Tabela 8 — Autovalores para a matriz de dados de teste e de calibracéo, ndo alinhados, aumentado no modo de

eIuiiéo nas respectivas faixas selecionadas para cada AB.

Componentes TRI FEN PUT CAD HIS
1 32.393,2 37.286,8 40.297,4 23.054,3 27.178,4
2 1.690,6 2.215,4 2.292,8 1.042,5 894,9
3 458,0 541,7 504,4 180,5 212,4
4 265,9 193,3 191,8 90,1 70,1
5 94,5 105,9 107,9 42,6 57,6

Outra forma de definir esse valor em um conjunto de dados é avaliando a variancia

explicada e o ajuste residual dos dados apés a inclusdo de um componente no modelo. Na Tabela
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9 é mostrada a variancia explicada para cada analito nas respectivas faixas selecionadas para 0s
dados ndo alinhados aumentados no modo de eluig&o.

Tabela 9 — Variancia explicada e ajuste residual dos dados ndo alinhados aumentados no modo de elui¢do para a

decomiosiiéo MCR-ALS dos cinco analitos nas resiectivas faixas selecionadas.

COMP*| VAR? | RES? | VAR? | RES? | VAR? | RES? | VAR? | RES? | VAR? | RESP
1 99,984 | 0,785 | 99,808 | 3,038 | 99,840 | 2,995 | 99,992 | 0,421 | 99,997 | 0,252
2 0,009 {0,530 | 0,190 | 0,348 | 0,159 | 0,340 | 0,007 |0,167 | 0,002 | 0,148
3 0,005 | 0,279 | 0,001 | 0,233 | 0,001 | 0,221 | 0,001 | 0,100 | 0,001 | 0,097
4 0,001 {0,190 | 0,001 | 0,151 | 0,000 | 0,144 | 0,000 | 0,066 | 0,000 | 0,061
5 0,001 | 0,126 | 0,000 |0,097 | 0,000 | 0,078 | 0,000 | 0,051 | 0,000 | 0,048

a: variancia explicada da matriz de dados; b: ajuste residual da matriz de dados. * nimero de componentes.

Para a TRI, CAD e HIS a variancia explicada é préxima de 100% e o ajuste residual ndo
reduz de forma significativa indicando que o modelo se ajusta bem com 1 componente, nesse
caso 0 posto quimico € igual ao matematico. Ja na modelagem da FEN e da PUT, apesar da
variancia explicada ser proxima de 100%, o ajuste residual € elevado e isso indica que o modelo
ndo se ajusta bem com apenas 1 componente. Nesse caso, sabe-se que 0 posto quimico é dois,
pois ha o sinal da FEN e da PUT no conjunto de teste. No entanto, a variancia explicada foi
proxima a 100% para a FEN e para a PUT devido a elevada correlagdo entre os espectros. E
interessante analisar os autovalores em conjunto com a variancia explicada e o ajuste residual,
por ter mais informacdo de como serd o ajuste dos dados apds a modelagem. Essas ferramentas,
em geral, funcionam bem e indicam 0 nimero correto de componentes presentes em amostras,
em especial as sintéticas. Embora a variancia explicada e os autovalores indiguem 1 componente
nos dados, sabe-se que o sistema quimico apresenta dois componentes na regido da FEN e PUT
e da CAD com parte da HIS. Isso indica problema de deficiéncia de posto nos dados aumentados
no modo cromatografico. No caso da CAD, a diferenca no ajuste residual ndo foi muito
expressiva, uma vez que o sinal da HIS na regido da CAD é bem menor que o da PUT na regido
da FEN e vice-versa. A fim de visualizar o efeito da deficiéncia de posto no tratamento dos dados
serdo recuperados 1 e 2 componentes para PUT e FEN. Uma vez que a curva de calibracdo
pseudo-univariada é construida apenas com o sinal recuperado do analito, o perfil que estiver no
residuo ndo compromete a exatiddo quando o analito é recuperado corretamente, entretanto, as

métricas de desempenho analitico serdo comprometidas. Assim, para a CAD, foi recuperado
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apenas um perfil, pois a elevada correlagdo com os espectros da HIS prejudica a exatidao da
modelagem.

Apos definir o numero de componentes deve-se fazer uma estimativa inicial do perfil dos
analitos. Uma forma é usando um algoritmo de selecdo de variaveis puras, baseado no
SIMPLISMA e chamado de PURE, outra é por analise de fatores evolutivos, € a terceira forma
é usar o espectro registrado experimentalmente com um padrdo puro (Jaumot, de Juan, Tauler,
2015).

Na maioria dos trabalhos com cromatografia, é usado o PURE por resultar em melhores
estimativas iniciais dos perfis quimicos de cada componente presente na amostra. Sendo assim,
em todos os casos, seja aumentado no modo de elui¢do ou dos espectros, sera feita a estimativa
inicial usando 0 PURE no modo em que se espera maior seletividade, ou seja, no modo dos
espectros quando a matriz for aumentada no modo de elui¢do e no modo de elui¢cdo quando for
aumentada no modo dos espectros.

Para os perfis convergirem para o sinal do analito reduzindo a ambiguidade de rotacao,
as restrigdes aplicadas na otimizacdo ALS foram: (1) organizagéo de perfis por ordem de variével
pura; (2) ndo negatividade nos modos de eluicdo e espectros; (3) unimodalidade no modo de
eluicdo; (4) correspondéncia entre as espécies; e (5) normalizacdo do modo ndo aumentado.

O resultado otimizado do perfil no modo de elui¢cdo com 1 e 2 componentes € mostrado
na Figura 23 e na Tabela 10. Com apenas um componente a TRI, CAD e a HIS recuperam
corretamente os seus perfis. E interessante ressaltar aqui que apesar da HIS apresentar quebra de
trilinearidade no modo de elui¢do a modelagem foi satisfatdria, pois 0 MCR-ALS é um algoritmo
bilinear e ao aumentar no modo de elui¢do esse problema foi contornado. Destaca-se, ainda, a
contribuicdo da HIS na faixa modelada da CAD e vice-versa. O ajuste residual foi reduzido de
forma significativa ao passar para a modelagem com dois componentes, apesar de a variancia
explicada ser maior que 99%, indicando que serdo necessarios dois componentes para explicar
os dados modelados nessa regiao.

Na Tabela 10 é mostrada a variancia explicada e o ajuste residual dos dados otimizados
pelo MCR-ALS. Como foi discutido, para o tratamento de dados do PARAFAC ainda ha sinal
da HIS na faixa modelada para CAD, como o sinal s6 € perceptivel nas amostras onde o
interferente esta em maior concentracdo, o ajuste residual ndo foi tdo elevado quanto para FEN
e PUT.
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Figura 23 — Perfis recuperados no modo de elui¢do para as amostras de teste 7 (a, al), 8 (b, b1) e 9 (c, c1) comum
(a-c) e dois (al-cl) perfis recuperados para os dados ndo alinhados. Apenas a TRI foi recuperado com um s6 perfil
em ambos 0s ¢asos. TRI (==), FEN (=), PUT (=), CAD (=) e HIS (==).

Tabela 10 — Variancia explicada e ajuste residual do resultado otimizado pelo MCR-ALS com os dados ndo

alinhados.

COMP | VAR? | RES? | VAR? | RES? | VAR? | RES? | VAR? | RESP | VAR? | RESP
1 99,98 | 0,90 | 88,22 | 23,70 | 89,91 23,68 | 99,75 | 2,32 | 99,94 | 1,13
2 99,82 | 293 | 99,86 | 2,81 | 99,99 | 0,50 | 99,99 | 0,52

a: variancia explicada da matriz de dados; b: ajuste residual da matriz de dados. * NUmero de componentes.
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Para a FEN e CAD, sabe-se (Tabela 9) que serdo necessarios dois componentes para
modelar corretamente os dados. Assim, quando modelado em ambos 0s casos com um Uunico
componente, 0 mesmo perfil é recuperado referente a soma dos sinais dos dois analitos. Ao se
otimizar com dois componentes, sdo recuperados os perfis de cada analito separadamente. No
entanto, quando um analito estd em concentracdo baixa, como € o caso da PUT na amostra 9
(Figura 23 c1), o algoritmo erra devido a baixa seletividade no modo dos espectros causada pela
elevada correlacdo. A deficiéncia de posto ocorre no MCR-ALS quando 0s espectros sdo
idénticos, como é o caso da PUT e da CAD, ou em casos de correlacdo, como citado
anteriormente para a FEN e PUT (Pinto, Diaz Nieto, Zon, Fernandez, Araujo, 2016; Parastar,
2015). Além disso, mesmo quando se recupera o sinal dos analitos separadamente, o perfil ndo é
gaussiano como esperado de um pico cromatografico. A exemplo da amostra 8 (Figura 23 bl),
na qual o perfil da FEN esta claramente distorcido. Mesmo com perfis distintos, a similaridade
dos espectros prejudica a correta recuperacdo dos perfis de eluigdo. Isso é agravado quando o
namero de componentes recuperados € maior, como no caso da amostra de peixe.

Pode-se inferir que, devido aos sinais instrumentais da FEN e PUT serem muito
correlacionados eles sdo recuperados incorretamente dependendo do nivel de concentracdo
(Figura 23 c1), o que faz com que parte do sinal do analito ndo seja modelado. Mesmo com esses
problemas, a exatiddo da modelagem para o MCR-ALS foi melhor do que para os outros
algoritmos, resultando em valores de REP de 7,9%, 12,7%, 13,15%, 4,62% e 16,11 % para TR,
FEN, PUT, CAD e HIS, respectivamente.

Valores insatisfatorios foram obtidos para a FEN, PUT e HIS, uma vez que o perfil
recuperado ndo corresponde ao analito quando em baixas concentra¢cdes na presenca do
interferente, com concentracGes altas devido a elevada correlacdo entre os espectros. Assim,
pode-se concluir que, quando a concentracdo do analito esta baixa e a do interferente, intensa
ndo é necessario que os perfis espectrais sejam idénticos para que o MCR-ALS sofra com a
deficiéncia de posto. Isso pode prejudicar a quantificacdo nas amostras de peixe que pode conter
outros constituintes ndo esperados em concentragdes mais elevadas.

Para resolver esse problema, as amostras de calibragdo foram alinhadas com o coshift e
modeladas com 0 MCR-ALS aumentando-se no modo espectral. Também foi testado usar a
restricdo de trilinearidade, uma vez que apds o alinhamento os dados serdo trilineares, o que
resultard em perfis sem ambiguidade de rotacédo. Inicialmente, sera mostrado o MCR-ALS com
os dados alinhados e com restri¢do de trilinearidade e, em seguida, aumentado no modo espectral.
No caso em que a restricdo de trilinearidade ndo é aplicada, as bandas de confianga serdo

calculadas e os perfis recuperados comparados para averiguar se ha ambiguidade rotacional.
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Antes de incluir na modelagem que os dados séo trilineares, deve-se verificar a eficiéncia
do alinhamento. No PARAFAC, isso foi feito avaliando-se a consisténcia do core, a variancia
explicada e a falta de ajuste do modelo, uma vez que o modelo € essencialmente trilinear. Isso
néo foi testado no UPLS-RBL. JAno MCR-ALS, isso pode ser testado de duas formas. A primeira
é (1) construindo um modelo MCR-ALS com a restri¢cdo de trilinearidade, e avaliando a variancia
explicada e a falta de ajuste do modelo construido com os dados na forma bilinear e trilinear. Na
Tabela 11 sdo mostrados os valores de variancia explicada e falta de ajuste para os modelos
bilineares e trilineares para os mesmos dados. Observa-se que os valores sdo idénticos para
ambos 0s modelos. Assim, pode-se afirmar que os dados cumprem com a restricdo de
trilinearidade. A segunda forma é (2) comparando os autovalores dos dados aumentados em
ambos 0s modos, cromatografico e espectral. Na Tabela 12 sdo mostrados os autovalores para
os dados aumentados no modo espectral e de eluicdo. O numero de componentes necessarios

para a modelagem esta destacado em vermelho.

Tabela 11 — Variancia explicada e falta de ajuste dos modelos bilineares e trilineares construidos para as ABs com
0s dados alinhados.

Modelo | VAR? | LOF? | VAR? | LOF?P | VAR? | LOF? | VAR? | LOF? | VAR? | LOF®
Bilinear | 99,62 | 6,19 | 99,37 | 7,97 | 99,50 | 7,08 | 99,51 | 7,0161 | 99,39 | 7,81

Trilinear | 99,62 | 6,19 | 99,37 | 7,97 | 99,50 | 7,08 | 99,51 | 7,0161 | 99,39 | 7,81

a: Variancia explicada do modelo; b: LOF: Falta de ajuste do modelo, do inglés lack of fit.

Na Tabela 12 é perceptivel que o nimero de componentes necessarios para explicar 0s
dados é igual ao numero de analitos presentes neles, ou seja, 0 posto quimico é igual ao
matematico tanto aumentando no modo de elui¢do quanto no modo espectral. Pode-se chegar a
mesma conclusdo do numero de componentes inspecionando a Figura 24, que representa
graficamente o resultado da Tabela 12. A necessidade de dois componentes para explicar 0s
dados da FEN e PUT e observada, em especial, se aumentar os dados no modo espectral.

Ao aumentar no modo dos espectros, 0 nimero de componentes presentes na mistura é
mais perceptivel, pois a seletividade estard nas diferencas na retencdo observada no
cromatograma, em que 0s sinais dos analitos sdo menos correlacionados do que no modo dos
espectros. Espera-se resolver o problema de deficiéncia de posto apenas ao tratar os dados
aumentados no modo dos espectros e com restri¢do de trilinearidade, por isso serd mostrado o

tratamento dos dados apenas para esses dois casos.
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Tabela 12 — Autovalores para os dados alinhados das ABs aumentados no modo de elui¢éo e dos espectros de 1 a

5 componentes.

Modo aumentado Componentes TRI FEN PUT CAD HIS
1 32.005,0 | 37.687,2 | 40.672,8 | 23.087,2 | 27.996,4
2 304,5 1.643,5 | 1.620,5 191,8 120,3
Eluicao 3 235,2 141,0 141,0 66,1 65,5
4 107,0 95,7 90,7 36,9 44,3
5 73,6 61,6 65,4 21,1 21,8
1 31.946,9 | 32.997,1 | 37.159,8 | 23.018,5 | 27.911,6
2 1.851,1 | 18.135,3 | 16.423,1 | 1.387,7 | 1.958,8
Espectro 3 510,1 1.903,4 | 2.125)9 | 1065,0 824,6
4 397,4 1.450,9 955,8 323,4 410,6
5 156,4 914,7 875,8 182,2 253,3
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Figura 24 — Autovalor versus nimero de componentes para os dados aumentados no modo de elui¢éo (a), zoom do
grafico a (al), modo espectral (b) e zoom grafico b (b1). TRI (==), FEN (=), PUT (=), CAD (=) e HIS (=).
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Como mostrado na Figura 16, espera-se que sejam necessarios 2 componentes para a
regido da CAD e da HIS. No entanto, ao avaliar os autovalores na Tabela 12, e a variancia
explicada e o ajuste residual na Tabela 13, ndo é possivel inferir que serdo necessarios dois
componentes. 1sso ocorre porque o sinal da CAD € muito mais intenso do que o da HIS nessa
regido. Sendo assim, os célculos foram realizados com 1 e 2 componentes para a regido da CAD
e de acordo com o perfil recuperado foi escolhido o nimero de constituintes adequados.

Tabela 13 — Variancia explicada e ajuste residual dos dados alinhados aumentados no modo espectral para a

decomiosiiéo MCR-ALS dos cinco analitos nas resiectivas faixas selecionadas.

COMP | VAR | RES | VAR | RES | VAR | RES | VAR | RES | VAR | RES
99,62 | 3,79 | 76,42 | 33,86 | 92,97 | 14,44 | 99,40 | 3,64 | 99,39 | 3,72
034 | 132 | 23,11 | 4,83 6,92 1,85 036 | 233 | 0,49 | 1,65
0,02 | 0,88 | 0,26 3,30 0,07 1,11 0,21 | 0,18 | 0,09 | 0,86
0,02 {0,400 | 0,15 1,86 0,02 0,70 0,02 | 043 | 0,02 | 0,48
0,00 | 0,25 | 0,06 0,66 0,01 0,36 0,01 | 024 | 0,01 | 0,19

o Al W N P

Na Figura 25 é possivel verificar que ao recuperar com um componente, o perfil da CAD
apresenta um pouco do sinal da PUT e parte do sinal da HIS. Isso néo foi observado ao tratar os
dados com 0 PARAFAC, mas explica o sinal recuperado no peso do RBL no modo de eluigéo

apresentado na Figura 24 a e b.
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Figura 25 — Perfil de eluicdo recuperado para os dados alinhados e aumentados no modo espectral, com 1
componente para TRI, CAD e HIS e 2 para FEN e PUT (a) e com 2 componentes para CAD e HIS (b), mantendo
iguais o dos outros analitos. Em cinza o perfil normalizado da amostra de calibracdo mais concentrada. TRI (==),
FEN (=), PUT (=), CAD (=) e HIS (==).
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Entretanto, ao recuperar dois componentes na regido de modelagem da CAD, o sinal do
analito se encontra em um perfil e no outro, o da PUT e da HIS somados, restando apenas o ruido
instrumental no residuo. Foi possivel identificar a presenca do sinal da PUT e HIS apenas quando
se modelou com 0 MCR-ALS e ndo, previamente, com o0s autovalores, isso ocorreu devido a
contribuicdo desses analitos na faixa modelada ser muito menor que o sinal da CAD. Situagao
similar pode ser observada para a HIS na Figura 25 b, espera-se recuperar dois perfis nessa
regido. Como pode ser visto na Figura 16 d, é interessante notar que apenas o0 MCR-ALS
distinguiu esse sinal baixo na CAD na regido da HIS.

As métricas de desempenho para os modelos da TRI recuperado com um perfil e da FEN,
PUT, CAD e HIS com dois perfis sdo mostradas na Tabela 14, na qual pode ser visto que 0s
resultados s@o exatos para a modelagem de todos os analitos, indicado pelos valores de REP
inferiores a 10%. O valor de sensibilidade analitica esta alto o suficiente para manter o LOQ

abaixo de 0,4 mg L que é a menor concentragdo do conjunto de teste.

Tabela 14 — Métricas de desempenho analitico calculadas para os cinco modelos MCR-ALS com o conjunto de
calibracdo alinhado, a restricdo de trilinearidade néo foi aplicada.

Métricas de desempenho

ERLALS TRI(1) | FEN(2) | PUT (2) | CAD (2 HIS (2)

RMSEP (mg L) 0,79 0,44 0,49 0,40 0,54

REP (%) 8,0 4,4 4,9 4,0 5,4
Sensibilidade (L mg™?) 436,30 322,61 | 47311 297,13 258,88

Seletividade 1,00 0,99 0,99 0,95 0,72
Sensibilidade Analitica (L mg™?)| 115,93 67,02 76,45 121,41 125,12

LOD (mg L™ 0,03 0,05 0,04 0,03 0,04

LOQ (mg LY 0,09 0,15 0,13 0,08 0,12

Entre parénteses é mostrado o nimero de constituintes estimados. LOD: limite de detecgdo; LOQ: limite de
quantificacdo; RMSEP: Raiz quadrada do erro médio de predicéo (do inglés, Root mean square error of prediction);
REP: Erro relativo de predigdo (do inglés, Relative error of prediction). Todas as métricas de desempenho foram
calculadas de acordo com Olivieri e coautores (Olivieri, 2014; Bauza, Ibafiez, Tauler, Olivieri, 2012).

Os valores de REP para modelos com restricdo de trilinearidade foram de 8,0%, 4,3%,
5,2%, 4,8% e 5,5% para TRI, FEN, PUT, CAD e HIS, respectivamente. Essa similaridade na
exatiddo ja é esperada, uma vez que os dados alinhados sdo trilineares, como mostrado
anteriormente. Os resultados foram muito parecidos, como pode ser visto também na Figura 26,
onde s&o mostrados os perfis recuperados pelo MCR-ALS com e sem restri¢do de trilinearidade
para 0s modos de elui¢do e dos espectros. Os sinais sdo sobrepostos e ndo é possivel distinguir o
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perfil recuperado com a restri¢do de trilinearidade, resultando em uma ambiguidade rotacional

quase nula para os dados aumentados no modo espectral.
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Figura 26 — Perfil aumentado no modo espectral para 0 modelo de TRI (a), FEN (b), PUT (c), CAD (d) e HIS (e)

com (linha preta) e sem (linha colorida) restri¢do de trilinearidade. Em (f) sdo mostrados os perfis normalizados do

modo de elui¢&o para os modelos com (linha preta) e sem (linha colorida) restricdo de trilinearidade. TRI (==), FEN
(=), PUT (=), CAD (=) e HIS (==).

Além da similaridade dos perfis recuperados em ambos 0s modos, a variancia explicada

e a falta de ajuste foram muito similares entre os modelos com restri¢do de trilinearidade e sem.

Ambas as abordagens irdo apresentar os mesmos resultados, uma vez que ao alinhar 0s picos
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cromatograficos e tratar os dados aumentados no modo dos espectros com 0 MCR-ALS, a quebra
de trilinearidade em ambos os modos é resolvida, resultando em modelos similares aplicando ou
ndo a restricdo de trilinearidade.

Na Tabela 15 é mostrada a falta de ajuste e a variancia explicada para 0 modelo MCR-
ALS com e sem a restrigdo de trilinearidade, em que se percebe que ambos os ajustes sdo muito
parecidos. Apesar do uso de restricdes prejudicar a falta de ajuste e a variancia explicada do
modelo por reduzir o grau de liberdade, a variacdo, neste caso, foi minima uma vez que 0s

mesmos resultados de perfil recuperado em ambos os modos foram obtidos.

Tabela 15 — Efeito da restri¢do de trilinearidade no modelo das amostras de teste para os dados alinhados.

Analito* | Iteragdes? | Iteracdes® | LOF (%)? | LOF (%) | VAR (%)% | VAR (%)°
TRI (1) 3 3 6,19 6,17 99,62 99,62
FEN (2) 6 7 6,89 6,86 99,52 99,53
PUT (2) 9 10 6,26 6,24 99,61 99,61
CAD (2) 3 3 5,53 5,52 99,69 99,70
HIS (1) 3 3 7,80 7,79 99,39 99,39

* Entre parénteses é mostrado o nimero de componentes do modelo.

VAR: Variancia explicada pelo modelo. LOF: Falta de ajuste do modelo, do inglés lack of fit.

aRestri¢des: normalizacdo; ndo-negatividade; unimodalidade; correspondéncia entre as espécies; trilinearidade.
b Restrigbes: normalizacio; ndo-negatividade; unimodalidade; correspondéncia entre as espécies.

A calibracdo usando o MCR-ALS foi feita usando a area sobre o perfil espectral de cada
analito, uma vez que o sinal normalizado foi o0 do modo de elui¢do. Na Figura 5S sdo mostrados
os perfis recuperados pelo MCR-ALS para os modos de eluicdo normalizado e espectral
aumentado e sobrepostos. Apesar de ndo ser algo comum para dados cromatogréficos,
matematicamente, a area sob o perfil espectral recuperado pelo MCR-ALS é proporcional a
concentracdo do analito e pode ser usada para predizer a sua concentracao (Culzoni, et al., 2008;
Pinto, Diaz Nieto, Zon, Fernandez, Araujo, 2016). A ambiguidade rotacional foi calculada para
os perfis recuperados do modelo com e sem restri¢do de trilinearidade, os valores da norma de
Frobenious sdo mostrados na Tabela 2S.

Apesar de essa restricdo garantir a propriedade de unicidade, como no PARAFAC, a
comparagcdo com os outros algoritmos sera feita com o MCR-ALS nos dados aumentados no
modo espectral. Optou-se por isso devido as métricas de desempenho analitico para calibragdo
de segunda ordem estarem implementadas apenas na interface MVVC2 (Olivieri, Wu, Yu, 2009),

e a restricdo de trilinearidade do MCR-ALS n&o estd implementada nesta interface.
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4.6 Consideracgdes parciais

A necessidade de derivatizagao gera espectros muito parecidos, prejudicando a seletividade
na modelagem com algoritmos que nao sejam desenvolvidos para tratar dados com dependéncia
linear. Inicialmente, decidiu-se modelar os dados divididos em faixas mostradas na Tabela 1S,
cada uma contendo a menor quantidade de analitos possivel, por ndo comprometer a seletividade
e, consequentemente, a sensibilidade analitica.

Além do problema de dependéncia linear, em uma eluicdo cromatografica podem ocorrer
deslocamentos de tempo de retencéo, que levam a quebra da trilinearidade do conjunto de dados
quando se decompde um tensor de trés vias de um conjunto de amostras. Se modelar dados com
essas duas caracteristicas ja é uma tarefa complexa, atingir a vantagem de segunda ordem com
interferentes cujo perfil espectral apresentam uma elevada sobreposicdo com o do analito, é
impossivel com as abordagens existentes na literatura.

Poucos sdo os algoritmos capazes de tratar dados de cromatografia liquida cujo
deslocamento do tempo de retencdo leva a quebra de trilinearidade. O PARAFAC 2 é uma
modificacdo do PARAFAC desenvolvido para dados de cromatografia liquida que permite a
quebra de trilinearidade. No entanto, ndo ha parametros de desempenho analitico desenvolvido
para este algoritmo dificultando a sua avaliacdo, além disso, mesmo permitindo a quebra de
trilinearidade, ele ndo resolve a dependéncia linear. O PARALIND é outra modificacdo do
PARAFAC que foi criado para dados com problemas de dependéncia linear, no entanto, ele ndo
resolve a quebra de trilinearidade no modo de elui¢do e, também, ndo possui parametros de
desempenho implementados dificultando a avaliagcdo da qualidade dos modelos gerados.

O UPLS-RBL foi testado e apresentou resultados satisfatdrios em dados cuja sobreposicao
espectral é acentuada (Borraccetti, Damiani, Olivieri, 2009). No entanto, ndo resulta em uma
modelagem satisfatéria dos dados com dependéncia linear causado por espectros idénticos
presente nos dados desta tese, e ainda ndo resolve a quebra de trilinearidade no modo de eluigéo,
como mostrado para os resultados desta tese.

O MCR-ALS pode resolver tanto a quebra da trilinearidade no modo de elui¢do quanto a
dependéncia linear. Porém, é necessario aumentar a matriz no modo que apresenta esse problema
(Culzoni, et al., 2008; Arancibia, Damiani, Escandar, Ibafiez, Olivieri, 2012; Parastar, 2015;
Pinto, Diaz Nieto, Z6n, Fernandez, Aradjo, 2016). Nos dados desse trabalho ha artefatos, nos
dois modos, que impossibilitam 0 MCR-ALS atingir a vantagem de segunda ordem e recuperar

corretamente os perfis dos analitos.
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Previamente a analise com MCR-ALS é necessario resolver um desses problemas antes da
modelagem e, em seguida, usar um algoritmo que seja capaz de resolver o outro problema. Uma
alternativa presente na literatura € o uso de algoritmos de alinhamento dos picos cromatograficos
(Tomasi, Savorani, Engelsen, 2011). Ao alinhar os dados resolve-se a quebra de trilinearidade
no modo de elui¢do. J& a quebra no modo espectral pode ser resolvida com 0 MCR-ALS e com
0 PARAFAC, no entanto, a seletividade do PARAFAC é comprometida, como mostrado nos
resultados desta tese, e assim tornando o valor de LOD e LOQ nédo condizente com o valor de
concentracdo previsto pelo algoritmo.

Para esses dados, a Unica forma encontrada para uma modelagem satisfatoria das amostras
de teste e de peixe foi alinhar o conjunto de calibragdo com o coshift e modelar com o0 MCR-
ALS aumentado no modo espectral. Apesar de ser uma forma pouco usual para 0 MCR-ALS, ha
artigos na literatura que fazem uso dessa abordagem (Culzoni, et al., 2008), embora, neste caso,
nédo apresentasse quebra de trilinearidade no outro modo.

Com os dados bem alinhados pode-se aplicar a restri¢cao de trilinearidade no MCR-ALS.
No entanto, nas andlises das amostras de peixes ndo sera abordado o uso dessa restricdo devido
ao fato de ela reduzir a variancia explicada e aumentar a falta de ajuste, como visto na Tabela
15, embora apresente perfis recuperados praticamente idénticos mostrados na Figura 26. Além
disso, sem a restri¢do de trilinearidade as concentracdes preditas foram praticamente idénticas,
e, uma vez que se sabe o espectro e 0 tempo de retengdo do analito, é facil identificar a
ambiguidade rotacional mesmo sem realizar o teste de fmin € fmax, 0 que faz com que a unicidade
ndo seja um fator limitante. Outra razédo foi devido aos parametros de desempenho nédo estarem
implementados na interface MCR de Tauler e colaboradores (Jaumot, de Juan, Tauler, 2015), e
a auséncia da restricéo de trilinearidade na interface MVVC2 de Olivieri e colaboradores (Olivieri,
Wu, Yu, 2009).

Uma vez que para esses dados apenas 0 MCR-ALS nos dados alinhados e aumentado no
modo espectral apresenta resultados satisfatorios nas amostras de teste, optou-se por analisar as
amostras de peixe apenas com esta abordagem e aplicando na otimizacdo da modelagem MCR-
ALS as seguintes restricdes: (1) ndo negatividade no modo espectral e de eluicdo; (2)
unimodalidade no modo de eluicéo; (3) correspondéncia entre as espécies; e (4) normalizacédo do
perfil no modo de eluicdo. Para identificar se hd ambiguidade rotacional, os perfis otimizados
serdo avaliados usando a interface MCR-bands (Jaumot, Tauler, 2010) e onde sera comparado o

perfil recuperado em ambos 0s modos com o do padréo puro.
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4.7 Quantificacdo das aminas biogénicas em amostras de peixe

A quantificacdo das ABs nas amostras de peixe seguiu 0 procedimento descrito na secao
3.5. No procedimento utilizado para a analise das ABs duas dilui¢des sdo feitas: (1) ao final da
extracdo as aminas biogénicas contidas nas amostras foram diluidas dez vezes e (2) a diluicdo
devido a derivatizacdo. Esta segunda diluicdo pode ser desconsiderada nos célculos, pois ela é
realizada no conjunto de calibracéo, ou seja, ela j& esta sendo considerada ao construir o modelo
com o conjunto de calibracéo.

Na Figura 27 é mostrado um cromatograma das quatro amostras de peixe com as quatro
fortificacGes realizadas segundo o procedimento descrito na se¢do 3.6. A amostra de 20 mg L
do conjunto de calibracdo antes e apds o alinhamento foi sobreposta a fim de comparagéo. Pela
analise da Figura 27 e da Figura 16, percebe-se que o deslocamento néo foi igual ao do conjunto
de teste, sendo necessario alinhar, novamente, o conjunto de calibracdo para cada amostra.

Foi possivel alinhar os dados com facilidade, pois o cromatograma possui poucos
constituintes ndo esperados na regido de eluicdo dos analitos. Isso ja era esperado,
principalmente, por dois motivos, um é que a forca da fase movel é bem elevada, sendo ela
constituida por 73% de acetonitrila, entdo muitos constituintes que ndo serdo analisados serdo
eluidos no tempo morto da coluna. Outro motivo, é que os analitos foram extraidos e
derivatizados, entdo é esperado que na amostra os Unicos constituintes que aparecam depois do
DNS (ver Figura 13 a e b) sejam as aminas derivatizadas e outros constituintes com grande
quantidade de carbono em sua composi¢cdo. Essas aminas possuem elevado teor de carbono, e
consequentemente tem menor afinidade com solventes polares como acidos inorganicos, a
exemplo do &cido perclérico usado na extracdo das ABs abordadas nesta tese. Assim, os Unicos
possiveis interferentes na analise serdo as aminas capazes de derivatizar com 0 DNS e que nao
foram contempladas no conjunto de calibragdo, ndo sendo necessariamente biogénicas, porém
geram espectros similares, ou até idénticos ao dos analitos contemplados neste estudo.

Interferentes foram identificados em todas as amostras, alguns com intensidades maiores
que outros. Na Figura 28 sdo indicados os interferentes presentes na amostra de Seriola dumerili.
Os cromatogramas exibidos foram registrados em 215nm com a amostra de 20 mg L™ em cinza,
e na superficie de contorno com fortificacbes em 4 niveis de concentracdo. Os mesmos
cromatogramas das amostras de Salminus maxillosus, Scomber scombrus, e Lutjanus analis séo

mostrados respectivamente nas Figuras 6S, 7S e 8S no apéndice.
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Figura 27 — Cromatogramas registrados em 215 nm para as amostras de Salminus maxillosus (a e al), Scomber
scombrus (b e bl), Seriola dumerili (c e c1) e Lutjanus analis (d e d1), sem fortificagdo (==) e fortificadas no nivel
1 (=), 2 (=), 3 (=) e 4 (==), segundo o procedimento descrito na se¢do 3.6. Em cinza € mostrado a amostra de
calibragdo de 20 mg L alinhada (a-d) e sem alinhamento (al1-d1).
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Figura 28 — Cromatograma em 2 D (@) e em superficie de contorno da amostra de Seriola dumerili sem fortificacéo
(==) (b) e fortificadas no nivel 1 (=) (c), 2 (=) (d), 3 (=) (e) e 4 (==) (f), segundo o procedimento descrito na
secdo 3.6. Os analitos e interferentes (INT) sdo apontados com setas. Em (@) o pico cinza representa o sinal do
analito na concentragéo de 20mg L.

O sinal do interferente da TRI é bem intenso e facilmente notado nos cromatogramas
apresentados, na Figura 28, percebe-se que 0 espectro desse constituinte é parecido com o do
analito e a coeluicdo é quase total, o que dificulta atingir a vantagem de segunda ordem com

outras abordagens. Essa interferéncia é percebida devido a um alargamento do pico da TRI, a
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quebra da assimetria do pico visto nos niveis de fortificacdo 2 e 3 (Figura 28 c e d) e pelo teste
de pureza de pico. As setas nas Figuras 28, 6S, 7S e 8S foram mantidas no mesmo local para
melhor comparagdo com as outras fortificacbes mostradas nas superficies de contorno de cada
amostra e, assim, ser possivel identificar melhor analitos e interferentes.

Nas Figuras 28 a-d, 30, 6S, 7S e 8S, percebe-se que em todas as quatro amostras ha um
interferente no sinal da TRI, no entanto, ndo € facil perceber as interferéncias dos outros analitos.
As pequenas diferencas no tempo de retengéo que podem ser vistas tanto na Figura 29 a-d quanto
na Figura 28 apresentam seletividade o suficiente para 0 MCR-ALS alcancar a vantagem de
segunda ordem almejada neste trabalho, em que os dados foram alinhados e aumentados no modo

dos espectros.
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Figura 29 — Perfil cromatogréfico recuperado pelo MCR-ALS para as amostras Salminus maxillosus (a), Scomber
scombrus (b), Seriola dumerili (c) e Lutjanus analis (d). Os analitos sdo representados como linhas coloridas, TRI
(=), FEN (=), PUT (=), CAD (==), HIS (==) € o0s interferentes como linhas cinzas (==).

Na Figura 30 s@o mostrados os sinais normalizados dos analitos e dos interferentes

recuperados pelo MCR-ALS no modo cromatografico para as quatro amostras de peixe. Ao
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comparar os perfis cromatograficos recuperados com o MCR-ALS na Figura 30 com 0s
cromatogramas mostrados nas Figuras 29 a-d, 30, 6S, 7S e 8S, é possivel perceber que 0s
alargamentos e desalinhamentos observados para as amostras de peixe e suas fortificacbes

ocorrem devido a interferéncias.
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Figura 30 — Perfil espectral aumentado recuperado pelo MCR-ALS para a TRI (al-a4) e para o interferente (b1-
b4) nas fortificacbes das amostras de Salminus maxillosus (1), Scomber scombrus (2), Seriola dumerili (3) e
Lutjanus analis (4) realizadas no primeiro dia de analise. O espectro da TRI e do interferente em uma concentracéo
foi normalizado para comprimento 1 e sobreposto para comparagdo (c1-c4).

As interferéncias percebidas como um deslocamento ou um alargamento do sinal do

analito nas amostras fortificadas na Figura 29 a-d foram recuperadas como interferentes na
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Figura 31. Ao analisar apenas essas duas figuras pode-se inferir que esse problema ocorra devido
ao alinhamento, e que 0 MCR-ALS esta recuperando o sinal do mesmo analito deslocado.
Entretanto, ao analisar as superficies de contorno nas Figuras 30, 6S, 7S e 8S pode-se identificar
que os interferentes recuperados pelo MCR-ALS estdo presentes nos cromatogramas para as
amostras de peixe.

Nas amostras 2 (Scomber scombrus) e 3 (Seriola dumerili), é percebida uma interferéncia
no sinal da HIS como um deslocamento para a direita nas amostras fortificadas. Essa
interferéncia pode ser visualizada nas Figuras 30 b como a seta mostrando o interferente 6 e na
Figura 6S b na forma de um sinal semelhante depois da HIS. O alongamento visto nessas figuras
para o sinal da HIS também foi recuperado pelo MCR-ALS.

O perfil recuperado pelo MCR-ALS no modo espectral aumentado é mostrado nas
Figuras 30, 9S, 10S, 11S e 12S respectivamente para os analitos TRI, FEN, PUT, CAD e HIS e
os interferentes. As linhas verticais pontilhadas separam cada amostra, onde as cinco primeiras
sdo da amostra sem fortificacdo e fortificando em quatro niveis, informadas na secéo 3.6,
respectivamente. Na sequéncia, sdo mostrados os perfis recuperados para as amostras de
calibracdo. Tanto para o perfil dos analitos quanto para o dos interferentes, € apresentado um
zoom, dentro da propria figura, para melhor visualizacdo das amostras com concentracdes mais
baixas.

Antes de realizar a quantificacdo dos analitos é necessario saber se ha ambiguidade
rotacional nos perfis recuperados pelo MCR-ALS. Ha duas formas de identificar ambiguidade
rotacional, a primeira é comparando o perfil do analito registrado no conjunto de calibracéo e
recuperado pelo MCR-ALS. Na Figura 31 é mostrado o espectro normalizado para comprimento
1 dos analitos recuperados pelo MCR-ALS para cada amostra e registrado na amostra de
calibracéo.

Matematicamente essa similaridade pode ser vista quando se compara 0s cossenos dos

vetores normalizados de acordo com a Equacao 10 (Culzoni, et al., 2008).

T
Sip = sisall (10)

lIs1lllszl

Onde, S12 € a similaridade entre os vetores S; e Sy; S1 € 0 sinal normalizado do analito recuperado

pelo algoritmo e Sy, o registrado pelo equipamento, também, normalizado.
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Essa similaridade foi calculada tanto para o perfil no modo de eluicdo quanto no modo
dos espectros, resultando em um valor de Si> superior a 0,99 para todos os analitos em ambos 0s

modos. Si» igual a 1 significa perfis idénticos, e igual a 0 sinais ortogonais.
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Figura 31 — Perfil espectral recuperado da TRI (a), FEN (b), PUT (c), CAD (d) e HIS (e) para o conjunto de
calibragdo (==) e para as amostras de Salminus maxillosus (==), Scomber scombrus (=), Seriola dumerili(—) e
Lutjanus analis(=—).

A outra forma € calculando o valor da diferenca entre a norma de Frobenious maxima e
minima, mostrado na Equacdo 8, essa diferenca deve ser proxima de O para que ndo haja
ambiguidade de rotacdo. Apesar das duas abordagens serem mostradas no conjunto de teste e
para as amostras de peixe, apenas umas dessas comparacgdes € suficiente para confirmar que o
perfil recuperado nao possui ambiguidade rotacional.

Na Tabela 16 sdo mostrados os valores da norma de Frobenious inicial, maxima, minima
e a diferenca entre a maxima e a minima para a amostra de Seriola dumerili. O resultado para as
outras amostras é mostrado na Tabela 3S. A diferenca entre as normas foram 0 para TRI, FEN,
PUT e CAD e proxima de 0 para HIS. Na Figura 31 pode-se ver que 0s espectros recuperados
de todas as amostras sao bem parecidos com os registrados para o conjunto de calibracdo. Assim,
pode-se dizer que ndo ha ambiguidade rotacional para nenhum dos analitos.

Pode-se visualizar na Figura 30 que a concentracdo da TRI nas amostras 2 (Scomber
scombrus) e 3 (Seriola dumerili), foi maior que a menor concentracdo do conjunto de calibragédo
tornando assim a sua quantificacdo possivel. Percebe-se que, apesar das fortificacdes serem

sempre as mesmas, ha uma diferenca na sensibilidade do sinal da TRI nas quatro amostras de
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peixe. Situagdo semelhante ocorreu para os outros analitos, por isso foi feito o teste de efeito de

matriz para todos os analitos e amostras.

Tabela 16 — Ambiguidade rotacional do MCR-ALS no modelo da amostra de Seriola dumerili.

fini 0,802 0,632 0,869 0,903 0,934
Trmax 0,802 0,632 0,869 0,903 0,934
Seriola dumerili
Fimin 0,802 0,632 0,869 0,903 0,862
fmax-min 0 0 0 0 0,072

2 Restri¢do: 1 normalizacéo; 2 ndo-negatividade; 3 unimodalidade; 4 correspondéncia entre as espécies;
fmax— fmin € @ diferenca entre a norma de Frobenious méxima e minima.
* Entre parénteses é mostrado o nimero de constituintes recuperados no modelo.

Existem dois tipos de efeito de matriz, um fixo referente a um constituinte interferente ou
linha de base, e um proporcional que altera a sensibilidade do analito (Eurachem, 2014). O efeito
de matriz fixo, no caso deste trabalho, foi removido pela calibracdo de ordem superior. No
entanto, o proporcional s6 pode ser resolvido pelo método de adicéo de padrdo, sendo assim é
necessario para algumas amostras realizar este procedimento a fim de realizar a quantificacdo
exata do analito.

Na Figura 32 é mostrado o ajuste linear entre o valor predito e a concentracdo do analito
fortificada, o valor apresentado expresso em mg kg™ foi ajustado pelo fator de diluigdo explicado
na secao 3.6 e pela massa da amostra pesada antes da extragdo e derivatizacao.

Para identificar o efeito de matriz para cada analito foi comparado o coeficiente angular
do conjunto de calibracdo e da amostra, onde a diferenca entre os dois ndo deve ser maior que
20% (Eurachem, 2014; Moreno-Gonzélez Garcia-Campafia, 2017; Martins, et al., 2016). Tendo
confirmado que o perfil recuperado ndo possui ambiguidade, foi possivel alcancar a vantagem
de segunda ordem e identificar as amostras que contém efeito de matriz, e, assim, a concentracéo
inicial foi predita com os modelos gerados.

Na Tabela 17 € mostrado o valor predito pelo modelo para cada analito na amostra de
Seriola dumerili, o resultado para as demais amostras pode ser visto na Tabela 4S no Apéndice.
No intuito de verificar a presenca do efeito de matriz proporcional foi realizada a predi¢do na
amostra sem e com fortificagdo nos niveis mostrados na se¢éo 3.6.

Uma vez que os interferentes para esses analitos ndo foram intensos como o interferente

da TRI, ja era possivel perceber o efeito de matriz ao analisar os dados, antes de serem tratados

JOSE LICARION PINTO SEGUNDO NETO



RESULTADOS E DISCUSSAO

100

com o0 MCR-ALS, nas Figuras 27 a-d, 28,

6S, 7S e 8S e Apéndice. Assim, na amostra de Seriola

dumerili foi identificado efeito de matriz para a PUT e a CAD. O Unico analito que ndo

apresentou efeito de matriz em nenhuma amostra foi a HIS.
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Figura 32 — Valor predito versus o nominal fortificado de TRI (a), FEN (b), PUT (c), CAD (d) e HIS (e) para o
conjunto de calibracdo (==) e para as amostras de Salminus maxillosus (==), Scomber scombrus (=), Seriola

dumerili (=) e Lutjanus analis(=).
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Quando o efeito de matriz proporcional estava presente, ndo foi mostrado o valor de
recuperagdo, uma vez que essa alteracdo na sensibilidade do analito torna erroneo o uso dessa
métrica. Entre as amostras que ndo apresentaram esse efeito de matriz, a recuperacdo média
variou entre 76,3% e 111,26%. Levando em consideracdo a complexidade da matriz e da
determinacéo que envolve extragdo e derivatizacao, esta metodologia apresentou resultados com
exatiddo adequada. Vale ressaltar que foi possivel identificar, praticamente, todas as aminas
biogénicas nas amostras de peixe, e felizmente em todos 0s casos a concentracao foi inferior a
maxima estabelecida pelos 6rgdos regulamentadores como sendo seguro para o consumo (EFSA,
2011; FAO/WHO, 2013).

Jé era esperado que os niveis de concentracdo das ABs ndo fossem elevados, uma vez que
as amostras de peixe adquiridas no mercado de peixe local, eram frescas e recém-pescadas. As
amostras foram acondicionadas a 4 °C por duas semanas e analisadas a cada dois dias, nesse
tempo acompanhou-se a evolucdo no crescimento da concentracdo das ABs indicando a

deterioracdo do peixe.
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Tabela 17 — Teste de recuperacdo das aminas biogénicas nas amostras de Seriola dumerili usando o MCR-ALS.

0 | 0,75(0,06) 0 | 0,35(0,04) 0 | 0,84(0,06) 0 | 1,23(0,18) 0 | 0,08(0,11)
04| 0,98(0,06) | 59,6504 | 054(0,04) | 47,15 | 0,4 | 1,34(0,06) 0,4 | 1,94(0,17) 0,4 | 0,32(0,11) | 60,10
dsjr::rlﬁi 3,99(0,05) |81,07| 4 | 3,99(0,03) | 91,04 | 4 | 5,66(0,05) 4 | 7,66(0,16) 4 | 4,53(0,09) | 111,37
7,84(0,06) | 88,68 | 8 | 8,26(0,03) | 98,81 | 8 |11,18(0,07) 8 | 15,16(0,28) 8 |10,04(0,11) | 124,51
16 | 15,46(0,10) | 91,99 | 16 | 15,20(0,06) | 92,78 | 16 | 19,74(0,13) 16 | 26,04(0,52) 16 | 18,52(0,20) | 115,26
Inicial 746 | 80,35 352 | 82,44 8,28 9,66 078 | 102,81

3 Concentragdo corrigida levando em consideragdo o procedimento de extragio e a massa da amostra em mg kg*. Recuperacio (R) é expressa em porcentagem. A recuperagio
ndo foi mostrada no caso onde o efeito de matriz proporcional estava presente. Em vermelho é representado a média das recuperacdes. ® Concentragéo fortificada na amostra.
Concentracéo predita para as amostras de peixe com os modelos MCR-ALS. Desvio padrdo é mostrado entre parénteses para cada valor predito. ¢ A concentracdo na amostra sem
fortificacdo é expressa em mg kg* e destacada em azul. O Método de adicdo de padréo foi usado para calcular a concentragdo na amostra quando o efeito de matriz proporcional
estava presente.
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4.8 Estudo cinético de degradacéo

As ABs sdo indicadores de degradacdo e sdo naturalmente formadas por bactérias em
amostras de peixe. Assim, foi realizado um estudo cinético ao longo de treze dias para as quatro
amostras de peixe, sem fortificacdo, em que foi avaliado o crescimento na concentragao das cinco
ABs. A quantificagdo foi realizada de acordo com o método descrito na Metodologia, e foi
acompanhado o crescimento na concentragdo das cinco ABs ao longo dos dias de anélise, como

mostrado na Figura 33.
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Figura 33 — Evolucdo da concentragdo da TRI (==), FEN (=), PUT (==), CAD (=) e HIS (=) ao longo de 13 dias
de analise das amostras de Salminus maxillosus (a), Scomber scombrus (b), Seriola dumerili (c) e Lutjanus analis
(d). A barra de erro mostrada em cada concentragdo predita foi calculada de acorda na interface MVC2 (Olivieri,
Wu, Yu, 2009; Olivieri, 2014). A linha roxa (=) em 50 mg kg representa o limite maximo estabelecido para o
peixe estar seguro para 0 consumo.

Na Figura 33 é mostrado um grafico da concentragdo de cada ABs nos treze dias de anélise
para as quatro amostras de peixe acondicionadas a 4 C. Percebe-se que o crescimento ndo é
linear, essa variagdo ocorre devido a cinética de formacao das ABs depender da distribuicdo dos

microrganismos e das proteinas percussoras no peixe. Apesar de a amostragem ter sido feita a
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fim de melhorar a representatividade da amostra, hé partes do peixe nas quais o crescimento das
ABs é maior devido a presenga de microrganismos e substrato em concentragdes variadas,
resultando em um crescimento ndo linear da curva de degradacdo. Essa é uma caracteristica de
amostras cujos analitos sdo formados atraves de processos bioldgicos.

Apenas a amostra de Scomber scombrus atingiu a concentracdo superior a 50 mg kg™ no
ultimo dia de anélise, ultrapassando o valor estabelecido como seguro para o consumo (EFSA,
2011; FAO/WHO, 2013). Esse é um resultado que pode alarmar a populagéo, no entanto, vale
ressaltar que nao se pode generalizar esse resultado para todas as amostras de cavala, uma vez
que foi feita a analise de, apenas, uma amostra deste peixe. Além disso, a producdo das ABs
aumenta com a presenca de microrganismos que realizam o processo de descarboxilacdo da
amina percussora, 0 que aumenta a variabilidade desse resultado. Outro fator a se considerar é
que essas amostras foram acondicionadas na temperatura em que 0s peixes devem ser mantidos
nos mercados. Geralmente, a populacdo armazena esse produto a temperaturas inferiores, o que
eleva o tempo necessario para degrada-las. Por outro lado, a cinética de formacdo das ABs
aumenta a temperatura maiores que 4 C, o que reforca o cuidado que se deve ter ao armazenar
esse produto nos mercados. Ressalta-se, também, a necessidade de analises sensiveis, seletivas e
exatas para a quantificacdo das ABs, visando o controle fitossanitario de peixes. Dados da
literatura ressaltam que a 25°C o peixe torna-se impréprio para 0 consumo em até 6 horas
(FAO/WHO, 2013).

Na Figura 34 sdo mostrados os cromatogramas para a amostra de Scomber scombrus
registrados em 215 nm, a variacdo na concentracdo é perceptivel, em especial para a HIS. Para
0s outros analitos essa variacdo ndo é tao nitida devido a presenca de interferéncias. A variacao
das concentragdes mostrada na Figura 34 pode ser mais bem visualizada na Figura 13S, na qual
sdo apresentados os espectros aumentados recuperados pelo MCR-ALS para cada analito, em
que a area do espectro recuperado é proporcional a concentracdo. Na Figura 13S é possivel
visualizar, facilmente, o crescimento na concentracdo de histamina, em especial, nas trés ultimas
analises, a concentragio permaneceu praticamente constante para as outras aminas biogénicas. E
de se esperar que a cinética de formacédo da histamina seja acelerada nesta amostra, uma vez que

ela possui um elevado teor de histidina, amina precursora da histamina.
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Figura 34 — Cromatograma registrado em 215 nm para a amostra de Scomber scombrus registrado nos dias 1(==),
3(==), 5(==), 7(==), 9(==), 11(==), 13(==) e 0s cromatogramas preenchidos foram registrados para TRI (Azul), FEN
(Verde), PUT (Vermelho), CAD (Ciano) e HIS (Margenta) na amostra de calibragio de10 mg L.

4.9 Comparacado da metodologia proposta com outras publicadas na literatura

A grande vantagem deste trabalho, em comparacdo a outros de quantificacdo de ABs em
peixe, é 0 uso da calibracdo de ordem superior. Com a vantagem de segunda ordem, o tempo de
eluicdo pode ser reduzido sem comprometer a exatiddo da andlise, pois os interferentes séo
resolvidos com a modelagem dos dados aumentados no modo espectral com 0 MCR-ALS
realizado nos dados alinhados.

Na Tabela 18 é feita uma comparacéo entre este e mais oito trabalhos publicados para a
analise de peixes e seus derivados usando cromatografia liquida. Como pode ser verificado, a
etapa de extracdo é realizada com &cido perclorico (HCI1O4), ou com &cido tricloroacético (TCA).
No entanto, levando em consideracao o valor de ambos os acidos e a necessidade do uso de uma
quantidade mais elevada de TCA nos trabalhos publicados, optou-se por usar 0 HCIO4, devido
ao seu uso ser em concentragdes baixas. Neste trabalho foram testados ambas as extra¢des que
apresentaram resultados semelhantes. Vale destacar a eficiéncia frente a simplicidade da
extracdo, que requer, apenas, uma agitacdo da amostra triturada. O uso desse solvente com carater
mais polar ¢ eficiente para extrair as ABs, mantendo a carga organica apolar, cuja retencao na
coluna é maior, na amostra. Essa forma de extragdo reduz drasticamente a quantidade de

interferéncias nas andlises, além de ser eficiente para a extracdo das ABs. Outro fator importante
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é que o uso de HCLO4 em baixa concentracdo nao promove a digestdo da amostra a temperatura
ambiente, isso é muito importante tendo em vista a preservacao da integridade da amostra.

A maioria dos trabalhos faz uso do DNS como reagente derivatizante, pois em geral ele é
usado no pré-coluna e ndo demanda uma instrumentacéo tdo elaborada (Latorre-Moratalla et al.,
2009). Em todos os trabalhos a HIS foi analisada, pois apenas esta possui um limite maximo
estabelecido por 6rgdos regulamentadores. A eluicdo gradiente foi a mais usada, e apenas neste
trabalho foi possivel quantificar cinco ABs com uma elui¢do isocratica menor que quatro
minutos, o que resultou em uma frequéncia analitica duas vezes maior até que metodologias que
fazem uso de UPLC-MS/MS (Romero-Gonzalez, Alarcon-Flores, Vidal, Frenich, 2012). A faixa
de calibragio, que variou de 0,05 a 20 mg L%, foi ampla e permitiu a analise das ABs na faixa
necessaria para identificar a degradacéo, 50 mg L™ que gerou um sinal de 5 mg L* na curva de
calibracdo devido ao fator de diluicdo de 10 vezes. O LOQ foi baixo e compativel com o sinal
observado experimentalmente, isso € importante de ser estudado e avaliado uma vez que as
métricas de desempenho analitico para calibracdo de ordem superior ainda estdo em
desenvolvimento e sendo aprimoradas (Olivieri A. C., 2014).

Com a metodologia proposta foi possivel a quantificacdo de cinco ABs em um tempo
inferior a outras metodologias, em especial, as que usam elui¢do isocratica que requereram
catorze minutos para a quantificacdo de uma unica amina em atum (Tahmouzi, S., Khaksar, R.
Ghasemlou, M., 2011). A faixa de recuperacdo e o LOQ variaram entre 76,3 e 111,3 %, e 0,0 e
0,1, respectivamente para a analise das amostras de peixe. Resultado muito promissor, em
especial, qguando comparado a outras abordagens que fazem uso de eluicdes em gradiente e
deteccdo mais complexa e de elevado custo de manutencdo, como a espectrometria de massas.
Além disso, vale destacar que tal resultado foi obtido mesmo com a complexidade da amostra e
da anélise, fazendo uso de uma etapa de derivatizacdo e contendo outros constituintes
majoritarios em sua composicdo, como: proteinas, lipideos, carboidratos, aminas, entre outros
compostos que podem interferir na analise e podem estar em concentra¢Ges mais elevadas que o
analito.

Apesar das inimeras vantagens, vale ressaltar a necessidade de um analista experiente na
area de calibracdo de ordem superior. Também ¢é necessario ter a disponibilidade de um
equipamento que gere esse tipo de dados. No entanto, quando se compara com as metodologias
propostas na literatura referenciadas na Tabela 18, em todas elas usam um sistema LC que na
maioria dos casos dispde como detector basico o DAD que foi usado neste trabalho, o qual gera

dados de ordem superior de forma rapida e simplificada.
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Tabela 18 — Metodologias cromatograficas reportadas na literatura para quantificagcdo de aminas biogénicas em peixes.

~ . Calibracgao Tempo de LOQ A i
a b c d 0/\h i
Amostra  Extracdo® R.Der.” ABs Método (mg I1)e Eluicio e modof (mg 1) RECc (%) Referéncia
Atum 50 TCA  OPA 5 HPLC-FLD 5-100 14 min (Isocratico) 4,50 95,73 - 104,78 (Tzhonl"l’;z"
Peixe e 0 1-6, : : (Zhai,
derivados 5% TCA DNS 12-13 HPLC-FLD 1-40 26 min (Gradiente) 0,06 -0,72 80,90 - 97,40 2012)
Derivados 0,4 mol L 1-6, : : (Kose,
de peixe HCIO. DNS 12-13 HPLC-DAD 2,5-400 20 min (Gradiente)  1,98-5,46 68,90 - 108,70 2012)
Fruto 0,4 mol L* 1-7, : : (Simat,
do mar HCIO. DNS 12-13 HPLC-DAD 0,5-100 12 min (Gradiente)  0,40-2,40 87,00 -121,00 2011)
Peixe% 5% TCA  DNS +3% LplcDAD  05-100 20 min (Gradiente) 0,06-0,78 73,20 - 107,00 (Hu,
12-13 2012)
. 0,6 mol L* 1-7, 9, . . (Latorre-
Peixe HCIO, OPA 1215 UHPLC-FLD 0,1-50 7 min (Gradiente) 0,15-0,9 83,68 - 98,81 Moratalla, 2009)
0,6 mol L* . . (Romero-
Anchova HCIO. - 3-6 UPLC-MS/MS 0,01-0,75 8,5 min (Gradiente) 0,03-0,06 71,40 - 108,40 Gonzalez, 2012)
Cubos 0 1-7, i i . . ] (Chen,
de peixe 6% TCA DNS 11-12 HPLC-DAD 0-20 30 min (Gradiente)  0,15-1,5 55,6- 113,7 2010)
. 0,6 mol L*! HPLC-DAD- . . [Esta
Peixe HCIO, DNS 1-5 MCR-ALS 0,05-20 4 min (Isocréatico) 0,04 -0,11 76,3-111,26 Tese]

aTCA —4cido tricloroacético,HCIO,—4cido perclorico. ® Reagente derivatizante: OPA - o-ftalaldeido, DNS—cloreto de dansil. ©aminas biogénicas (ABs) triptamina (1), 2-feniletilamina (2),
putrescina (3), cadaverina (4), histamina (5), tiramina (6), agmatina (7), metilamina (8), dopamina (9), etilamina (10), isopentilamina (11), spermidina (12), spermina (13), serotonina (14),
octopamina (15).9 Método de anélise. ® Faixa de calibracdo das ABs. f Tempo gasto na eluicio e modo de eluicdo. 9 Limite de quantificacdo na amostra de peixe. " Faixa de recuperago. '
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi possivel alcancar a vantagem de segunda ordem em um sistema complexo,
tanto do ponto de vista quimico quanto do quimiométrico.

A parte quimica se torna mais complexa devido a deteccao requerer extracao e derivatizagdo
dos padrGes e amostras e a quantificacdo ser feita em amostra de carne de peixe, que além de
complexa e possuir constituintes que ndo sao de interesse em maior quantidade, € uma amostra em
que o analito esta distribuido de forma heterogénea.

Do ponto de vista quimiométrico, a complexidade de alcancar a vantagem de ordem superior
ocorre devido a falta de algoritmos especificos para tratar dados com essa problematica,
requerendo associacdes de estratégias para alcancar quantificacbes exatas. Foi necessario construir
um conjunto de calibracdo para cada analito e alinha-lo com base no sinal da amostra analisada,
além de modelar os dados com 0 MCR-ALS aumentado no modo espectral.

Com a abordagem proposta, foi possivel realizar a modelagem de dados contendo quebra da
trilinearidade devido ao deslocamento do tempo de retencdo e deficiéncia de posto pela
similaridade dos espectros dos analitos. Mostrou-se que o alinhamento com o algoritmo coshift foi
eficiente e ndo distorceu a matriz dos dados. No entanto, é necessario realizar o alinhamento no
conjunto de calibracdo contendo apenas um analito. Foi possivel atingir resultados satisfatorios
com REP inferior a 8% para todas as ABs analisadas e valores de LOQ bem abaixo do limite
méaximo estabelecido para esses analitos em amostras de carne de peixe. Foi possivel detectar as
ABs nas amostras sem fortificagdo e acompanhou-se a cinética de formacdo delas, o que é
interessante devido a estes analitos serem marcadores de degradacdo da amostra analisada.

O estudo cinético permitiu a analise das ABs e avaliar o crescimento da concentragdo nas
amostras analisadas. E importante notar que a temperatura de armazenamento das amostras € a
regulamentada para o armazenamento do peixe em mercados (4 ‘C), e apenas ap06s 13 dias uma
Unica amostra atingiu o valor de 50 mg Kg* que indica que a amostra ndo esta adequada para o
consumo. No entanto é importante ressaltar que o consumidor ndo deve se chocar com esse curto
prazo de conservagdo da amostra, uma vez que o armazenamento pelo consumidor ocorre em
congeladores ou freezers que atingem temperaturas mais baixas que 4 ‘C o que aumenta o tempo

em que a amostra apresenta esse teor de degradacdo, pois reduz a atividade bacteriana.

5.1 Propostas futuras

Apesar do coshift ser um algoritmo idealizado para dados de primeira ordem, foi possivel

utiliza-lo para alinhar os picos cromatograficos. No entanto, € importante o desenvolvimento de
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algoritmos de alinhamento especificos para dados de ordem superior, uma vez que nem sempre
serd viavel alinhar dados que contém um Unico sinal, como foi o caso deste trabalho.

Alguns alinhamentos foram propostos para dados de ordem superior (Bortolato, Arancibia,
Escandar, Olivieri, 2010; Parastar, Akvan, 2014), no entanto, nenhum deles permite alinhar
corretamente o analito quando ha interferentes com espectros muito correlacionados coeluidos, ou
na mesma regido. Apesar de ndo resolver o problema de deslocamento do tempo de retencéo
guando ha dependéncia linear nos dados, a estratégia de alinhar os perfis recuperados pelo MCR-
ALS ¢ interessante (Parastar, Akvan, 2014), e também se mostrou possivel alinhar usando perfis
recuperados pelo PARAFAC (Bortolato, Arancibia, Escandar, Olivieri, 2010).

Propde-se alinhar os perfis recuperados usando o PARALIND com o COW e o coshift, e
comparar os resultados da mesma forma que nesta tese. Os resultados do alinhamento serdo
comparados com o0s desta tese para a modelagem das aminas biogénicas. Esta abordagem sera
testada tambem na quantificacdo de quatro horménios femininos com perfis idénticos coeluidos.
Em ambos os casos, 0s espectros sdo correlacionados apresentando deficiéncia de posto e

interferéncias, além do desalinhamento de pico.
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a)  Tratamento dos residuos gerados

Os residuos gerados na analise podem ser divididos em trés solu¢cbes com misturas de
constituintes distintos: (1) o extrato acido da amostra que contém as ABs; (2) solugdo da reacao
de derivatizacdo; e (3) descarte da analise pelo HPLC. A solucdo &cida foi neutralizada com
hidroxido de sddio e descartada na pia sob fluxo de 4gua, uma vez que em sua composicao sé ha
0 peixe e acido perclorico em baixa concentracdo. Na etapa de derivatizacdo, a solucédo
derivatizada e aferida com acetonitrila foi armazenada em galdes cedidos pela UFPB para posterior
descarte (incineracédo). Neste mesmo galéo foi realizado o descarte do eluente do HPLC.

O volume de descarte para incineragdo foi de 5 mL do extrato derivatizado, e 8 mL da
eluicdo, totalizando 13 mL por amostra. Um volume inferior quando comparado a outras
metodologias que ndo fazem uso da calibracdo de ordem superior, em que a eluicao é realizada em
corridas longas, como mostrado na Tabela 2 da secédo 4.9. A exemplo da metodologia de (Chen,
et al., 2010), cuja derivatizacdo foi seguida, o gasto de solvente da eluicdo cromatogréafica foi de
30 mL, enquanto o da metodologia proposta nesta tese foi de 8 mL. Além disso, o tempo de elui¢do
é 7,5 vezes menor, uma reducao de trinta para quatro minutos, o que eleva bastante a frequéncia
analitica e reduz o gasto com solventes e incineragao.

Outros materiais como papel de filtro, seringa e filtro seringa, uma vez que s6 contém
material sélido proveniente da carne do peixe da etapa de extracdo e pequena quantidade de sais
ndo toxicos como NaHCOs provenientes da etapa de derivatizacdo, foram descartados em

embalagens descarpack de papeldo, de forma similar a material médico hospitalar.
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b) Figuras
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Figura 1S — Cromatograma em registrado em 215 nm para as amostras de teste (==) a amostra de calibracdo de 20

mg L-1 mostrado como um pico com &rea colorida. As 4 respectivas faixas de modelagem s&o definidas como a regido
entre linhas coloridas para TRI (==), FEN ¢ PUT (=), CAD (=) e HIS (=).
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Figura 2S a — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 20 intervalos.
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Figura 2S al — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 20 intervalos,
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Figura 2S b — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 40 intervalos.
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Figura 2S b1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 40 intervalos.
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Figura 2S ¢ — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 60 intervalos.
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Figura 2S c1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 60 intervalos.

3,6

JOSE LICARION PINTO SEGUNDO NETO



APENDICE 121

1.500——————————————————

[
[\
S
-

Absorbancia 10> em 215 nm
(@)
S

0
1,8 2 22 24 26 28 3 3,2 34 3,6
Tempo (min)

Figura 2S d — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 120 intervalos.

200~

1073

150~

ancia

N

100~

Absorb

1 gy 400 18 2.0 2.2 2.4 2,6 2,8 3,0 3,2 3,4 3,6
Tempo (min)

Figura 2S d1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 120 intervalos.
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Figura 2S e — Cromatograma em 2D alinhado usando o coshift com deslocamento completo do cromatograma.
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Figura 2S el — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o coshift com deslocamento completo
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Figura 3S al — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 5 intervalos.
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Figura 3S b — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 10 intervalos.
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Figura 3S b1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 10 intervalos.
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Figura 3S c1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 15 intervalos.
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Figura 3S d — Cromatograma em 2D alinhado usando o icoshift com 30 intervalos.
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Figura 3S d1 — Cromatograma LC-DAD da amostra de teste 2, alinhado usando o icoshift com 30 intervalos.
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Figura 4S — (a) Cromatograma em 3D da amostra de teste 2 bruta registrado entre 1,8 e 3,6 minutos e na faixa
espectral de 200 a 400 nm.(b)Cromatograma em 3D da amostra de calibragdo de 20 mg L™ alinhados de acordo com
cada faixa modelada das aminas biogénicas, (c) Cromatograma da amostra de calibracdo de 20mg L* alinhada
registrada em 215nm,e as 4 respectivas faixas de modelagem é definida como a regido entre linhas coloridas para TRI
(=), FEN e PUT (=), CAD (=) e HIS(=).
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Figura 5S — Perfis otimizados pelo MCR-ALS para o conjunto de calibragdo com os dados aumentados no modo dos
espectros. Em (a) é mostrado os cromatogramas normalizados, e os espectros sobrepostos para TRI, FEN, PUT, CAD

e HIS séo mostrados respectivamente em (b), (c), (d), (e) e (f).
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Figura 6S — Cromatograma em 2 D (@) e em superficie de contorno da amostra de Salminus maxillosus sem
fortificacdo (=) (b) e fortificadas no nivel 1 (=) (c), 2 (=) (d), 3 (=) (e) e 4 (=) (f), segundo o procedimento
descrito na secdo 3.6. Os analitos e interferentes (INT) sdo apontados com setas. Em (a) o pico cinza representa o
sinal do analito na concentragdo de 20mg L.
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Figura 7S — Cromatograma em 2 D (a) e em superficie de contorno da amostra de Scomber scombrus sem fortificagao
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3.6. Os analitos e interferentes (INT) sdo apontados com setas. Em (@) o pico cinza representa o sinal do analito na

concentragdo de 20mg L.
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3.6. Os analitos e interferentes (INT) sdo apontados com setas. Em (@) o pico cinza representa o sinal do analito na

concentragdo de 20mg L.
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Figura 9S — Perfil espectral aumentado recuperado pelo MCR-ALS para a FEN (al-a4) e para o interferente (b1-b4)
nas fortificagdes das amostras de Salminus maxillosus (1), Scomber scombrus (2), Seriola dumerili (3) e Lutjanus
analis (4) realizadas no primeiro dia de analise. O espectro da FEN e do interferente em uma concentracéo foi

normalizado para comprimento 1 e sobreposto para comparacdo (c1-c4).
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Figura 10S — Perfil espectral aumentado recuperado pelo MCR-ALS para a PUT (al-a4) e para o interferente (b1-

b4) nas fortificacbes das amostras de Salminus maxillosus (1), Scomber scombrus (2), Seriola dumerili (3) e Lutjanus

analis (4) realizadas no primeiro dia de andlise. O espectro da PUT e do interferente em uma concentragdo foi

normalizado para comprimento 1 e sobreposto para comparacdo (c1-c4).
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Figura 11S — Perfil espectral aumentado recuperado pelo MCR-ALS para a CAD (al-a4) e para o interferente (b1-
b4) nas fortificagdes das amostras de Salminus maxillosus (1), Scomber scombrus (2), Seriola dumerili (3) e Lutjanus
analis (4) realizadas no primeiro dia de analise. O espectro da CAD e do interferente em uma concentragdo foi

normalizado para comprimento 1 e sobreposto para comparacdo (c1-c4).
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Figura 12S — Perfil espectral aumentado recuperado pelo MCR-ALS para a HIS (al-a4) e para o interferente (b2-b3)

nas fortificacdes das amostras de Salminus maxillosus (1), Scomber scombrus (2), Seriola dumerili (3) e Lutjanus

analis (4) realizadas no primeiro dia de analise. O espectro da HIS e do interferente em uma concentra¢do foi

normalizado para comprimento 1 e sobreposto para comparagéo (c1-c4).
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Figura 13S — Espectros aumentados da TRI (a), FEN (b), PUT (c), CAD (d) e HIS (e), e cromatogramas normalizado
(), todos recuperados pelo MCR-ALS para a amostra de Scomber Scombus nos 13 dias de estudo cinético mostrado

nos cromatogramas da Figura 36.
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c)  TABELAS

Tabela 1S — Regido modelada para todas as amostras e todos os algoritmos.

Regido modelada (min) 1,8-2,2 2,4-2,84 2,4-2,84 2,84-3,2 3,1-3,6

Tabela 2S: Efeito da restricdo de trilinearidade na ambiguidade rotacional do MCR-ALS no modelo das amostras de
teste.

Fmax 1 0,6580 0,8504 0,9825 1
fini 1 0,6580 0,8504 0,9825 1
1,234
fmin 1 0,6577 0,8504 0,9825 1
fmax-min 0 0,0003 0,0000 0,0000 0
Fmax 1 0,6583 0,8503 0,9825 1
fini 1 0,6583 0,8503 0,9825 1
123,45
fmin 1 0,6583 0,8503 0,9825 1
fmax-min 0 0,0000 0,0000 0,0000 0

2 Restricdo: 1 normalizacdo; 2 ndo-negatividade; 3 unimodalidade; 4 correspondéncia entre as espécies; 5
trilinearidade. fmax— fmin corresponde a diferenca entre a norma de Frobenious maxima e minima.
* Entre parénteses ¢ mostrado o nimero de constituintes recuperados no modelo.

Tabela 3S — Ambiguidade rotacional do MCR-ALS no modelo da amostra de peixe.

fini 0,7719 0,7563 0,9138 0,9365 1

) ) e 0,7719 0,7563 0,9138 0,9365 1
Salminus maxillosus

Frmin 0,7719 0,6895 0,9138 0,9365 1

fmax-min 0 0,0668 0 0 0

fini 0,9326 0,6243 0,8472 0,8566 0,8891
Frmax 0,9326 0,6243 0,8472 0,8566 0,8891
fmin 0,9326 0,6243 0,8472 0,7257 0,8424

Scomber scombrus

fmax-min 0 0 0 0,1309 0,0467
fini 0,6853 0,7261 0,8592 0,877 1
. . Trmax 0,6853 0,7268 0,8592 0,877 1
Lutjanus analis
fmin 0,6853 0,7261 0,8516 0,877 1
fmax-min 0 0,0007 0,0076 0 0

2 Restricdo: 1 normalizacdo; 2 ndo-negatividade; 3 unimodalidade; 4 correspondéncia entre as espécies;

fmax— fmin € a diferenca entre a norma de Frobenious méaxima e minima.

* Entre parénteses € mostrado o nimero de constituintes recuperados no modelo. Para a amostra de Salminus
maxillosus e Lutjanus analis foi necessario apenas 1 componente na modelagem da HIS.
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Tabela 4S — Teste de recuperagdo das aminas biogénicas nas amostras de peixe usando 0 MCR-ALS.

139

0 | 0,20(0,06) 0 | 0,48(0,04) 0 | 0,15(0,07) 0 | 0,32(0,21) 0 | 0,040,10)
saimings 04 | 0:61(0,06) 04 | 0,71(0,04) 04 | 047(0,06) | 81,03 | 0,4 | 0,69(0,20) | 91,65 | 0,4 | 0,37(0,10) | 81,08
_ 4 | 4,33(0,05) 4 | 2,60(0,03) 4 | 3,15(0,05) | 7498 | 4 | 3,000,18) | 66,93 | 4 | 4,02(0,08) | 99,48
maxillosus — 6,81(0,05) 8 | 5,33(0,03) 8 | 5,76(0,05) | 70,19 | 8 | 13,44(0,27) | 163,91 | 8 | 7,92(0,08) | 9852
16 | 11,35(0,07) 16 | 11,75(0,04) 16 | 14,17(0,09) | 87,67 | 16 | 14,40(0,29) | 88,00 | 16 | 13,38(0,13) | 83,35
Inicial 2,02 4,80 1,48 78,47 3,23 82,19 0,42 90,60
0 | 0,37(0,07) 0 | 0,42(0,04) 0 | 0,12(0,07) 0 | 0,38(0,21) 0 | 0,01(0,12)
scomber 4| 0700007) | 8200 |04 | 069(004) | 6958 | 04 | 046(0,07) 04 | 1,13(0,20) 04| 033(012) | 79,83
4 | 4,40(0,06) | 100,83 | 4 | 4,64(0,03) | 10566 | 4 | 5,01(0,05) 4 | 7,47(0,17) 4 | 5,04(0,09) | 12573
scombrus —g 9,00(0,07) | 107,91 | 8 | 7,76(0,04) | 91,80 | 8 | 10,42(0,07) 8 | 1357(0,27) 8 | 9,99(0,12) | 124,70
16 | 16,86(0,12) | 103,07 | 16 | 14,43(0,06) | 87,59 | 16 | 19,26(0,13) 16 | 24,16(0,51) 16 | 18,01(0,21) | 112,46
Inicial 3,68 98,45 4,16 88,66 1,55 5,99 0,13 110,68
0 | 0,20(0,06) 0 | 0,30(0,04) 0 | 0,44(0,07) 0 | 0,47(0,10) 0 | 0(0,11)
Lutjanus 0,4 | 0,20(0,06) 0,4 | 0,65(0,04) | 8843 | 0,4 | 0,72(0,07) 04 | 0,97(0,10) | 125,68 | 0,4 | 0,40(0,10) | 100,75
onalis 4| 145(0.08) 4 | 3,63(0,03) | 8320 | 4 | 3,90(0,06) 4 | 573(0,08) | 131,66 | 4 | 4,83(0,08) | 120,66
8 | 2,99(0,05) 8 | 488(0,03) | 57,27 | 8 | 4,99(0,06) 8 | 7,65(0,09) | 89,77 | 8 | 6,32(0,08) | 78,95
16 | 7,97(0,05) 16 | 12,51(0,05) | 76,31 | 16 | 12,41(0,08) 16 | 16,13(0,16) | 97,92 | 16 | 16,82(0,17) | 105,14
Inicial 1,95 3,01 76,30 5,14 4,67 111,26 0 101,37

2 Concentracdo corrigida levando em consideragdo o procedimento de extragdo e a massa da amostra em mg kg. Recuperagéo (R) é expressa em porcentagem. A recuperacdo no foi
mostrada no caso onde o efeito de matriz proporcional estava presente. Em vermelho é representado a média das recuperagdes. ® Concentracéo fortificada na amostra. ¢ Concentragéo
predita para as amostras de peixe com os modelos MCR-ALS. Desvio padrdo é mostrado entre parénteses para cada valor predito. © A concentracdo na amostra sem fortificacdo é
expressa em mg kg? e destacada em azul. O Método de adigdo de padrio foi usado para calcular a concentragdo na amostra quando o efeito de matriz proporcional estava presente.
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