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RESUMO

O consumo de bebidas alcodlicas aumenta anualmente em todo o mundo e,
consequentemente, maior é a ingestdo dos compostos prejudiciais a salude que estao
presentes nesses produtos. Como exemplo, os hidrocarbonetos policiclicos aromaticos
(HPA’s), que vem chamando a atencdo dos pesquisadores devido ao seu potencial
cancerigeno. As bebidas destiladas € a classe mais afetadas pela presenca desse
grupo de contaminantes, que chega ao produto através da queima da matéria-prima
utilizada na producédo da bebida. Apesar da preocupacio existente sobre os HPA's,
ainda nado existe nenhuma legislacdo ou controle para esses contaminantes nas
bebidas destiladas. Portanto, é necessério, 0 quanto antes, que esses contaminantes
sejam legislados para bebidas destiladas. Nesse contexto, é relevante o
desenvolvimento de metodologias analiticas rapidas, robustas e com a minima
geracdo de residuos. A maioria dos métodos para quantificacdo de HPA's em
alimentos faz uso de HPLC-FLU ou CG-EM, porém as técnicas cromatograficas geram
muitos residuos além do tempo de andlise e dos gastos associados. Nesse trabalho é
apresentada uma metodologia rapida, relativamente simples e de baixo custo para
guantificacdo simultanea de cinco HPA’s (BaP, FL, AC, AN e P) em trés tipos de
bebidas destiladas (rum, cachaca e vodca), empregando espectrométria de
fluorescéncia com EEM 3D e calibracdo de segunda ordem para contornar 0s
problemas causados pela complexidade da matriz. Modelos de calibracdo foram
construidos via PARAFAC e U-PLS/RBL e validados através de um conjunto de
misturas dos analitos, com acréscimo de um interferente (FE). Para a elaboragéo das
misturas de validacdo, o planejamento Taguchi foi utilizado. Os parametros de
validacao obtidos mostraram-se satisfatérios para ambos os modelos (PARAFAC e U-
PLS/RBL), com faixa de REP variando de 4,58% a 8,55% e 1,75% a 9,16%
respectivamente. A aplicacdo dos modelos de calibracdo nas amostras de bebidas
destiladas demonstrou satisfatério desempenho analitico com valores de recuperacao
na faixa de 85,99% a 115,18% para o PARAFAC e de 81,02% a 106,05% para o U-
PLS/RBL. Portanto, é possivel afirmar que os modelos construidos apresentaram
desempenho satisfatério para determinacdo de HPA’s em bebidas destiladas,
alcancando a vantagem de segundo, com pouca geracao de residuo, simplicidade e

baixo custo associados.

Palavras-chaves: contaminantes, vantagem de segunda ordem, rum, cachaca, vodca.



ABSTRACT

Alcoholic beverage consumption increases annually worldwide and consequently the
higher is the intake of harmful compounds that is present in these products, such as
polycyclic aromatic hydrocarbons (PAH's) which has attracted the attention of
researchers because of their carcinogenic capacity. The spirits is the class of drinks
most affected by the presence of this group of contaminants (HPA's) that reaches it by
burning the raw material used in the production. Despite the existing concern about the
HPA's there is still no legislation or control for these contaminants in spirits, so as soon
as possible the creation of legislation is necessary and for this, is necessary to develop
rapid, robust and low waste production analytical methods. Most quantitation methods
for PAH's in food uses HPLC-FLU or GC-MS, but the use of liquid or gas
chromatography coupled to mass spectra generates huge amount of waste beyond the
analysis time and high associated costs. In this work we present a rapid methodology,
relatively simple and low cost to simultaneous quantification of five HPA's (BaP, FL,
AC, AN and P) in three types of spirits (rum, cachaga and vodka) using fluorescence
spectroscopy EEM 3D and second order calibration to circumvent the problems caused
by the complexity of the matrix by the second order advantage. Calibration models
were built by PARAFAC and U-PLS/RBL using pure analyte individual standard
solutions. And the models were validated using a set of analytes mixtures adding an
interfering (FE). For the development of validation blends the Taguchi design was
used. The validation parameters obtained were satisfactory for both models
(PARAFAC and U-PLS / RBL), with REP on a range from 4.58% to 8.55% and 1.75%

to 9.16% respectively. The application of calibration models in real samples is still
being processed. processed. The application of calibration models in spirits
showed good performance with recovery values in the range of 85.99% to
115.18% for PARAFAC and 81.02% to 106.05% for U-PLS / RBL. Therefore,
we can say that the models built had satisfactory performance for the
determination of PAH's in spirits, reaching the second advantage, with little

generation of waste, simplicity and low cost associated.

Keywords: Contaminants, second order advantage, cachaca, rum, vodka.
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1. INTRODUCAO
1.1. Caracterizacao da Problematica

Bebida é todo produto industrializado destinado a ingestdo humana, em
estado liquido, sem finalidade medicamentosa ou terapéutica [1]. As bebidas
séo classificadas em dois grandes grupos: ndo alcodlicas (fermentadas e nao
fermentadas) e as alcodlicas (fermentas, destiladas, retificadas e por misturas)
[2,3]. As bebidas destiladas sdo obtidas por processo de fermento-destilacdo de
frutas, graos e outras partes vegetais. Cachaca, vodca e rum sdo exemplos de

bebidas alcodlicas destiladas [1-4].

Segundo dados da Organizacdo Mundial de Saude (OMS), as bebidas
destiladas correspondem ao tipo mais consumido no mundo (50%), seguido da
cerveja (35%) e do vinho (8%). No mercado nacional, a cachaca é a segunda

bebida alcodlica mais consumida, atras apenas da cerveja [4-8].

Sendo o comércio de bebidas um mercado que tende a crescer
substancialmente ao longo dos anos, ha uma grande necessidade de
consolidar parametros para garantir a qualidade do produto a niveis aceitaveis
para atender as necessidades do mercado nacional e internacional. Portanto, é
de grande importancia o controle de uma classe de contaminantes organicos
chamados hidrocarbonetos policiclicos aromaticos (HPA’s), os quais
constituem um grupo de compostos organicos com dois ou mais aneéis

aromaticos condensados [9-11].
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Os HPA'’s tém atraido a atencdo dos 6rgéos fiscalizadores por causa de seu
potencial cancerigeno [9-11]. No entanto, ndo ha nenhuma meng¢éo de niveis

maximos de HPA’s em bebidas destiladas no Brasil ou em outros paises.

Em 2002, o Comité Cientifico da Alimentacdo Humana (CCAH) estimou um
consumo diario méximo de benzo(a)pireno variando de 6 a 8 pgkg™ de peso
corporal, considerando individuos de 70 kg. Por outro lado, a Comisséo
Europeia estabeleceu um nivel méaximo variando de 1 a 10 pgkg™ em alguns

alimentos [9,12].

Em 2008, a Autoridade de Seguranca Alimentar Europeia (EFSA) concluiu
gue o Benzo[a]Pireno (BaP), Benzo[a]Antraceno (BaA), Benzo[b]Fluoranteno
(BbF) e Criseno (CR) eram indicadores para a contaminacdo dos alimentos por
HPA’s [9, 13]. Com base nessas conclusfes, a Comissao Europeia substituiu o
regulamento 1881/2006 pelo 835/2011, incluindo niveis maximos relativos a
soma dos quatro contaminantes, variando de 1 pgkg™® a 35 pgkg™ [9,13]. Na
legislacdo brasileira, foi estabelecido valores maximos permitidos de B[a]P
devem ser de 0,7 pugL™ para a 4gua potavel e engarrafada e, 0,03 pgkg™ para

alimentos caracterizados por um aroma de fumo [9, 14, 15].

E possivel encontrar, na literatura, alguns métodos consolidados para a
analise de HPA’s como por exemplo, cromatografia liquida de alta eficiéncia
com detector de UV/Vis (HPLC-UV/Vis), cromatografia liquida de alta Eficiéncia
com detector de fluorescéncia (HPLC-FLU) e cromatografia gasosa acoplada a
espectrometria de massas (GC-MS). Apesar da eficiéncia dessas técnicas, o

procedimento para a determinacédo de HPA’s € demorado, oneroso e por vezes
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by

trabalhnoso devido a necessidade do tratamento minucioso da amostra,

tornando esses procedimentos mais laboriosos para andlises de rotina [16,17].

Outro agravante € a presenca de interferentes durante o rastreio nas
amostras e para que esse fator seja contornado é preciso revalidar a
metodologia, porém isso requer mais tempo e gastos. Portanto, faz-se
necessario desenvolver metodologias analiticas que atendam as demandas de
mercado, como rapidez, robustez, baixo custo e pouca ou nenhuma geracao de
residuos, estando, assim alinhado aos denominados métodos analiticos verdes

[18,19].

Neste caso particular de analise de compostos fluorescentes como HPA'’s, a
espectrometria de fluorescéncia do tipo emissao e excitacdo (EEM) em 3D,
combinada ao uso de ferramentas quimiométricas apropriadas, permite
desenvolver modelos baseados em amostras padrdo com robustez suficiente
para serem aplicados em amostras complexas, dispensando etapas prévias de
separacdo e/ou extracdo. O sinal analitico dos compostos de interesse €
registrado concomitantemente com os constituintes da matriz ndo calibrados e,
posteriormente, € separado no dominio matematico [20]. Este tipo de
abordagem é conhecida como calibracdo de ordem superior e vem sendo
usada com sucesso em diversas aplicacdo ambientais [21], amostras

biolégicas [22] e alimentos [23], por exemplo.

Bro e colaboradores construiram modelos PARAFAC e PLS-DA através de
EEM para classificacdo de mel. Os autores corrigiram os espalhamentos
através de uma rotina ndo informada e a partir dai modelo PARAFAC com 6

fatores foi construido [24]. Em outro trabalho Rubio e colaboradores
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construiram modelos PARAFAC usando EEM para determinagdo simultanea
de 2 pesticidas em alface. Os autores usaram o teste de consisténcia de CORE
para definir o numero de fatores que foi 4. Os autores também usaram adi¢ao
de padrao e o algoritmo INCA para a correcao de espalhamentos Rayleigh [25].
Olivieri e colaboradores determinaram 7 HPA’s em déleos de oliva e girassol a
partir de modelos PARAFAC e U-PLS/RBL, através de EEM,; a rotina utilizada
para corrigir os espalhamentos Rayleigh e Raman foi a implementada por
Zepp e colaboradores. Destre os dois modelos construidos o U-PLS/RBL foi o
que demonstrou melhor desempenho, segundo os autores [26].
Elcoroaristizabal e colaboradores compararam modelos MCR-ALS, PARAFAC
e U-PLS/RBL na determinagcao de 10 HPA’s através de EEM, os autores
utilizara rotina ndo informada para a corre¢do dos espalhamentos e concluiram
com a pesquisa que os modelos MCR-ALS e PARAFAC se mostraram mais
eficazes para aplicacdes de carater mais qualitativo e o modelo U-PLS/RBL

apresentou melhor desempenho para analise quantitativa [27].

1.2. Fundamentacéo Tedrica

1.2.1. Bebidas Alcodlicas

As bebidas, com relacdo ao teor de etanol, podem ser categorizadas em
dois grupos: alcodlicas e nédo alcodlicas. As bebidas ndo alcodlicas possuem
um teor alcodlico de até 0,5% em volume, a 20°C. Ja as bebidas consideradas

alcoolicas possuem um teor de etanol na faixa de 0,5% a 54% em volume, a

20°C [2].
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A composicdo quimica das bebidas ditas alcodlicas consiste de uma
mistura complexa de compostos organicos. Esta compreende desde
compostos carbonilados ( alcoois, acidos volateis, acidos nao volateis, ésteres),
compostos de azoto, compostos N-heterociclicos, compostos aromaticos,
aminas, compostos terpénicos, hidroxiacidos, compostos fendlicos, aditivos até
contaminantes que variam conforme matéria-prima, formas de producéo e

estocagem [28].

De acordo com sua forma de producéo e/ou preparo final que chega ao

consumidor as bebidas alcodlicas podem ser agrupadas em:

v' Fermentada: bebida alcodlica obtida por processo de fermentagao;
v Destilada: bebida alcodlica obtida pelo processo de fermento-destilacao;
v Retificada: bebida alcoodlica obtida pelo processo de retificacdo do
destilado alcodlico;
v' Por mistura: bebida alcodlica obtida pela mistura de destilado alcodlico
simples com outra bebida ndo-alcodlica.
De acordo com o relatorio da OMS, 50,1% do consumo total de alcool é na
forma de bebidas destiladas (Figura 1). O segundo tipo de bebida mais
consumida é a cerveja (34,8%) e apenas 8,0% de alcool total registado é

consumido na forma de vinho [29].
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Figura 1 - Percentual de bebidas alcodlicas consumidas no mundo por regido (2010) [29].
(AFR) Regido Africana; (AMR) Regido das Américas; (EMR) Regido do Mediterraneo Oriental;
(EUR) Regido Europeia; (SEAR) Regido Sudeste da Asia; (WPR) Regido do Pacifico Ocidental.

Com relagdo ao mercado brasileiro, nos ultimos 40 anos o consumo de
bebidas alcodlicas cresceu a um ritmo de aproximadamente 2,5% ao ano,

segundo Yamamoto [30] (Figura 2).



22

—_—
1

T T T T T T T
e e I - e v T T - R R S T Yo R S~ N B oM T S o
R T e T R e V- V- - -V S = N> Y= N - N = N =N = N B
= - - N N = N =N - S - G- ST SY- N N N = N - N — S S S
— — —_— = — —_ — —_— = — —_ — — e — — I o~ e I
Total Cerveja —a&— Destilados —e— Vinho

Figura 2 - Consumo per capita total entre adultos (acima de 15 anos), em litros de puro alcool
— Brasil 1963-2007 [30].

E possivel perceber que nos anos 60, o vinho representava boa parte do
volume consumido de bebidas alcodlicas no Pais, enquanto nos anos 2000 o
mercado de vinho corresponde a uma parcela muito pequena do consumo. A
cerveja, por sua vez, vem mantendo o ritmo crescente do consumo de alcool. E
as bebidas destiladas apresentam uma notavel influéncia sobre a estatistica
total dos dados a partir do momento em que sua participacdo foi incluida,
deixando evidente que sua contribuicdo tem bastante importancia no mercado

brasileiro.

Dados da OMS (Figura 3) mostram que até o ano de 2010 o mercado
ainda se mantém com a mesma caracteristica acima citada, onde dentre as
bebida alcodlicas existentes, a mais consumida no Brasil é a cerveja (59,6%),

seguida das bebidas destiladas (36,3%) e do vinho (3,9%) [31].
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Bebidas alcoolicas consumidas no Brasil
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1 Vinho

W Destiladas

Figura 3 - Distribui¢do dos tipos de bebidas alcodlicas consumidas no Brasil [31] (1990-2010).
1.2.1.1. Bebidas Destiladas

A destilacdo é utilizada para separar e, em seguida, concentrar liquidos
com volatilidades diferentes. Para a producao de destilados este procedimento

baseia-se nos pontos de ebulicdo do etanol (78.5 °C) e da agua (100 °C) [32].

As matérias-primas utilizadas para fabricar uma bebida destilada sado de
dois tipos basicos: (1) as que contém uma elevada concentracdo de acgucares
naturais ou (2) as que contém outros hidratos de carbono que podem ser
facilmente convertidos em aclcares por enzimas [33]. A Figura 4 representa

basicamente o processo de producéo das bebidas destiladas.

Inicialmente, a matéria-prima é submetida a moendas para retirar 0 maximo
de sacarose possivel. O caldo entdo passara por um processo de filtracdo e/ou
decantacdo para retirar pequenas particulas restantes da etapa de moagem.
Na etapa da fermentacdo, os acuUcares, devido a presenca das leveduras
(microorganismo vegetativo que vive e se multiplica em meios contendo

carboidratos, especialmente o0s aclUcares simples), sao convertidos
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principalmente em &lcool etilico e gas carbdnico. Na destilagdo acontece a
purificagdo do alcool e, principalmente, a propor¢do adequada dos
componentes da mistura para definir o aroma e o sabor tipico da bebida [32-

35].

Figura 4 - Processo resumido da destilacdo de bebidas, destacando as etapas de moagem,

fermentacgéo, destilagéo e envelhecimento.

A composicdo quimica final, cor, aroma e sabor de alguns destilados
dependem, além dos processos de fermentacdo e destilacdo, da etapa de
envelhecimento, as quais sdo alteradas sensivelmente quando os destilados

sdo armazenados em tonéis de madeira [34]. Vale ressaltar que esta Ultima
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etapa ndo é utilizada em todas as bebidas destiladas. Este modo de producao
abrange as principais bebidas disponiveis no mercado nacional, como, vodca,

rum, uisque, cachaca, aguardente, tequila, gim e conhaque.

1.2.1.1.1. Cachaga

e

Cachaca é a denominacao tipica e exclusiva da aguardente de cana
produzida no Brasil, com graduacdo alcodlica entre 38 % a 48% em volume a
20°C, obtida pela destilacdo do mosto fermentado do caldo de cana-de-acgucar,
com caracteristicas sensoriais peculiares, podendo ser adicionada de acgucares

(sacarose) até 6gL™ [2,3].

No periodo anterior a Il Guerra Mundial, deu-se inicio a producdo da
cachaca em pequenos engenhos rurais providos de alambiques de destilagéo
através da agricultura familiar. Na época ndo havia um padrao de producao e o
envelhecimento ndo tinha como objetivo o melhoramento das caracteristicas
organolépticas da bebida e sim o simples desejo de armazenar o produto para
gue tivesse maior tempo de duracao devido a baixa comercializacdo. Apés a Il
Guerra Mundial o aumento populacional acarretou em um aumento de
consumo da cachaca e consequentemente houve mais investimento em

tecnologia e pesquisa para melhorar a qualidade do produto [35].

Existem dois processos para a destilacdo da cachaca: i) em batelada,
realizado em alambiques de cobre (métodos artesanais); ii) por destilacdo

continua, em colunas de ago inoxidavel (producéo de cachacga industrial) [36].

A cachaca pode ser do tipo Adocada (contém aclcares superior a 6gL™),
Envelhecida (armazenada em barris de madeira a mais de 1 ano), “Premium”

(contém 100% da cachaca é armazenada em barris de madeira durante um
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periodo minimo de 1 ano) ou “Extra Premium” (contém 100% da cachaca é

armazenada em barris de madeira durante um periodo minimo de 3 ano) [37].

1.2.1.1.2. Vodca

A vodca é originaria da Europa Ocidental com graduacéo alcodlica de 36%
a 54% em volume, a 20°C, é obtida de destilado alcodlico simples de origem
agricola retificado (trigo, aveia, cevada, etc) seguido ou ndo de filtracdo por
meio de carvao ativo, como forma de atenuar os caracteres organolépticos da

matéria-prima original [3, 35].

1.2.1.1.3. Rum

Rum € a bebida destilada mais antiga, historicamente os paises caribenhos
foram os principais produtores. Atualmente é fabricada mundialmente na
Alemanha, Franca, Reino Unido e Australia [37]. Com graduacédo alcodlica de
35 a 54% em volume, a 20 °C, o rum é obtido do destilado alcodlico simples de
melaco, ou da mistura dos destilados de caldo de cana-de-acgucar e de melaco,
envelhecidos total ou parcialmente, em recipiente de madeira, conservando

suas caracteristicas peculiares [3,35].

O rum pode ser rum leve, quando o coeficiente de congéneres (soma dos
componentes volateis "ndo alcool" ou componentes secundarios "nédo alcool",
ou impurezas volateis "ndo alcool" [37]), da bebida for inferior a 200mg/100mL
em alcool anidro; Pesado, quando o coeficiente de congéneres da bebida for
entre 200mg/100mL a 500mg/100mL em alcool anidro, obtido exclusivamente
do melago, ou; Envelhecido se a bebida for envelhecida, em sua totalidade, por

periodo minimo de dois anos [3,35].
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1.2.2. Controle da qualidade das bebidas alcodlicas

O controle da qualidade é a verificagcdo se o produto fabricado esta de
acordo com a legislacao vigente do pais onde o0 mesmo sera comercializado. O
controle de qualidade sobre o produto é realizado desde a producéo,
padronizacdo, classificacdo, registro, inspecédo, fiscalizacdo, exportacao,

importacéo, circulacéo e comercializacao [3].

7

No Brasil, o Ministério da Agricultura é responséavel pelo registro e
fiscalizacdo de bebidas alcodlicas e ndo alcodlicas. O controle de qualidade na
elaboracao e industrializacdo desses produtos tem por meta atestar que estes

nao oferecam riscos a saude humana.

No caso de bebidas, os parametros que sao controlados, bem como seus
limites maximos esta listado na Tabela 1 [38]. Além dos compostos listados na
Tabela 1, existem outras substancias que também podem estar presentes nas
bebidas alcodlicas e que ainda ndo s&o controladas pela legislagdo vigente
[38]. Dentre esses contaminantes, os que vém ganhando destaque em todo o

mundo € a classe dos hidrocarbonetos poliaroméaticos [38].

Os hidrocarbonetos policiclicos aromaticos (HPA’s) formam um grupo de
compostos organicos com dois ou mais anéis aromaticos condensados (Figura
5), sdo conhecidos por exibirem intensa fluorescéncia devido a estrutura rigida.
Podem ter uma variedade de substituintes como alquila, nitro e grupos amino
na sua estrutura. Sao lipofilicos e tém pouca solubilidade em agua [9-11, 39-

42).



Tabela 1 - Par@metros e limites permitidos para as bebidas alcodlicas, conforme a instru¢éo

normativa n® 13, de 29 de junho de 2005.

Substancias

Limite maximo

Coeficiente de congéneres

200 — 650mg/100mL

Acidez volatil < 150mg/100mL
Acetaldeido < 30mg/100mL
Acetato de etila <200mg/100mL
Furfural < 5mg/100mL
Total de alcoois superiores < 360mg/100mL
AclUcares < 6g/L/100mL
Contaminantes organicos
Metanol < 50mg/100mL
Diacetil <2mg/100mL
Acroleina < 1mg/100mL
Carbanato de etila < 150ug/L
Contaminantes inorgéanicos
Cobre < 5mg/L
Chumbo <200ug/L
Arsénio < 100ug/L

Fonte: [37]
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Figure 5 - Formula estrutural de alguns HPA'’s.

Acenafteno

Pireno

Fenantreno



29

Alguns séo capazes de reagir, apos transformacfes metabdlicas, com o
ADN (4cido desoxirribonucleico), tornando-se carcinogénicos e potenciais
mutagénicos. As propriedades fisico-quimicas dos HAP’s sdo, em geral,
determinadas por seus sistemas de duplas conjugadas, que variam com 0

namero de anéis [39,43].

Os HPA’s sdo produtos dos processos piroliticos, especialmente, a
combustdo incompleta de materiais organicos durante as atividades industriais
e humanas, a exemplo da pirdlise de madeira para producdo de carvao,
operacfes de transporte e refinacdo do petrdleo, incineracdo de residuos
domésticos e industriais, queimas de matéria organica de campos e florestas,
geracado de energia via queima de combustiveis fosseis, pirélise de querosene
para a formacédo de benzeno, tolueno e outros solventes organicos, emissao de
motores de veiculos (particularmente a diesel), fumo do tabaco, incéndios e etc
[39-43]. No caso das plantacdes de cana de agUcar, a queima antes da colheita
produz os HPA’s que podem chegar aos seus produtos industrializados, dentre
estes produtos estdo as bebidas alcoodlicas destiladas (rum e cachaca). No
caso dos gréos e cereais a contaminacdo é durante o cultivo, principalmente

por meio da agua e deposicao atmosférica.

Por serem lipofilicos, sdo rapidamente absorvidos por todas as vias de
exposicao (inalacdo, exposicdo oral e dérmica). A absorcéo por inalagdo varia
com o grau de contaminacdo atmosférica na qual a pessoa esta inserida. A
absorcao oral se da através dos alimentos que sdo contaminados com HPA'’s
por meio do cozimento, deposi¢do atmosférica sobre graos, vegetais e frutas. E
a absorcado dérmica € um importante meio de exposi¢cdo em algumas atividades

industriais [39-41].
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Os HPA’'s podem causar ao ser humano problemas respiratorio,
gastrointestinal, geniturinario, hematolégico, dermatoldgico, imunoldgico,
reprodutivo, efeitos cardiovasculares, processo inflamatorio e

carcinogenicidade [39].

Existem dezenas de HPA’s, porém o Comité Conjunto de Peritos em
Aditivos Alimentares (JECFA), que € administrado conjuntamente pela
Organizacdo para a Alimentacéo e Agricultura das Nacdes Unidas (FAO/ONU)
e pela Organizacdo Mundial de Saude (OMS), indicou apenas treze HPA’s
como contaminantes cancerigenos: benzo(a)antraceno (BaA),
benzo(b)fluoranteno (BbF), benzo())fluoranteno (BjF), benzo(k)fluoranteno
(BkF), benzo(a)pireno (BaP), criseno (CHR), DiBenzo(a, h)antraceno (DBahA),
DiBenzo(a, e)pireno (DBaeP), di-hidro-benzo(a, h)pireno (DBahP), dibenzo(a,
pireno (DBaiP), dibenzo(a, l)pireno (DBalP), indeno (1,2,3-c, d)pireno (IP), e 5-

metilcriseno (MC) [9, 16, 39].

A remocgao dos HPA’s no ambiente pode ser realizada por meio de
processos fisicos, quimicos e biologicos [44-48]. Os processos fisicos, como a
volatilizacdo e adsorcdo, reduz a presenca dos HPA’s, mas, devido a
incapacidade de degradar esses contaminantes nao resolvem o problema da
poluicdo. Nessa perspectiva, os processos de degradacdo bioldgicas e
guimicas sao preferidos [45,46]. Porém, o carater toxico e a baixa solubilidade
em agua, faz com que os sistemas biolégicos apresentem limitagdes quanto a
remocao dos HPA’s [47]. Entre as técnicas quimicas, destacam-se a fotolise
direta [46]; a oxidacdo por meio de ozonizacao [45,46] e cloragéo [45,46]; e o
gue vem sendo mais explorado nos ultimos anos sdo 0s processos oxidativos

avancados (POA’s), que utilizam o oxidante radical hidroxilo (OH®), que é
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capaz de reagir com guase todos os tipos de compostos organicos, e levam a

mineralizagdo total ou a formacao de intermediarios mais biodegradaveis [48].

Levando-se em consideragdao que a presenga dos HPA'’s, através das
acOes antropicas, é cada vez maior no meio em que vivemos. Devido ao
avanco tecnoldgico, a tendéncia € que, em breve, o controle e fiscalizacéo
desses e de outros compostos sejam inseridos nas legislacées ambientais e

sanitarias [39].

No contexto de determinagao de HPA’s em amostras de bebidas destiladas,
0s métodos mais usados sdo HPLC-DAD, HPLC-FLU e CG-EM, que apesar de
demonstrarem-se eficientes, o tempo gasto, os altos custos e a geracdo de
residuos sdo aspectos negativos para analises de rotina. Na Tabela 2, séo
mostrados os principais trabalhos envolvendo determinacédo de HPA’'s em

amostras de bebidas destiladas.

Todas as metodologias propostas fazem uso de cromatografia com total
separacdo dos analitos e concomitantes presentes na amostra, tornando o
processo ainda mais lento por requerer etapas prévias de preparos de
amostras. Uma fragilidade dos métodos previamente discutidos na literatura
(Tabela 2) é o fato de ndo estarem aptos a contornar presenca de interferentes
gque por casualidade possa surgir em uma dada amostra. Neste caso uma

revalidacdo do método seria necessaria.



Tabela 2 - Metodologias analiticas para determinagdo de HPA’s em amostras de bebidas destiladas.

Pré

Tempo de
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Tratamento Instrumentacéo HPA’s LOD Amostra Recuperacéo RSD . REF.
BaP; FE; NA; P; CHR;
BeP; AC; F; FL; BbF;
SPE CG-EM BKF; DBahA: BghiP; - Cachaca - - - 49
IP
NA; AC;Fl; FE; AN; P;
SPE HPLC-FLU Baé‘lélf'églfg';ai'?ﬁ - Aguardente - - - 50
BgP; |
=1L
NA; AC; ACF; F FE; | 901 mn?g;'L_f‘ B
A; FL; P; BaA; CHY; 74 +12% e .
SPME CG-EM BbF: BKF: BaP: IcdP: 002 m ﬁ—l 022 Cachaca 95 + 7% - 30-60 min 51
DBaA; BgP vemgt-ab,
mgL
LLE HPLC-FLU | DA Bb['):éaBF‘fF; BaP. O’OOﬁgaL%Ogo Cachaca | 70-96,7% |0,07-1,94 | 26-38min | 52
NA: AC; F; PA; AN; 1,08x10° a
FL; P; BaA; CH; BbF; | 6,95x10°ugL™
SPE HPLC-FLU BkF; e Aguardente | 89,8-99,4% | 0,56 -9,22 | 0—42 min 53
BaP; DBahA; 1,12x0" a
BghiP; IP. 9,30x10™" pgL™*
BaP; AN; FL; P; CHY;
LLE S:gLC' CG-DIC BaA; DMBaA; BKF; - Conhaque - - 0 —-40 min 54

BeP; PE; BgP; BbC,;
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Alternativamente aos métodos cromatograficos, os métodos
espectrométricos como exemplo a fluorescéncia, do ponto de vista analitico
apresenta vantagens como alta sensibilidade, baixos limites de detecgéao; alta
seletividade (espécies com luminescéncia nativa ndo sdo tdo comuns),
simplicidade instrumental, baixo custo de andlise e manutencao e possibilidade

de evitar tratamento prévio das amostras [55- 58].

1.2.3. Técnicas Espectroquimicas

As técnicas espectroscopicas sdo baseados na interacao entre a radiacao
eletromagnética e a matéria [55,59]. A radiacdo eletromagnética pode ser
descrita como uma onda, apresentando propriedades caracteristicas como
frequéncia, velocidade, amplitude, comprimento de onda e energia. Porém, o
modelo ondulatério ndo explica todos os fendmenos de interacdo da radiacdo
eletromagnética com a matéria, que resulta na absorcdo e emissdo da energia
radiante. Portanto, a radiacdo eletromagnética também pode ser descrita como

particula ou pacotes discretos chamados fotons [55, 57, 59].

Na Figura 6 estdo mostradas as principais divisbes do espectro

eletromagnético.

1m
10°nm 10%nm 1 nm 10°nm 10°nm (10°nm) 10°m

Raios . Infra Micro ondas | Ondas de Radio
Gamma [ Raios X uv vermelho

Luz visivel

380 450 500 550 600 650 700 750 nm

Figura 6 - Espectro eletromagnético [58].
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7

A absorcdo € o fenbmeno de atenuacdo da intensidade da radiacdo
eletromagnética incidente e a lei que explica este fenbmeno é conhecido como
lei de Lambert-Beer. Essa lei relaciona a absortividade molar com a

concentracdo e o caminho 6ptico que a radiacdo percorre [55, 59].

concentragédo
absorbancia ¢ caminho 6ptico
~a Ve
A=e.Cl

!

absortividade
molar

Figura 7. Lei de Beer [58].

A fracdo da luz incidente que foi transmitida € chamada de transmitancia
(T). A porcdo da luz incidente que foi absorvida € a absorbancia (A) e esta
relacionada com a transmitancia de forma logaritmica [45, 56, 59, 60]. E
possivel observar que a absorbéancia tem uma relacdo linear com a
concentracao, entretanto, existem algumas situacdes onde esta linearidade néo
€ obedecida, como por exemplo: altas concentracfes, formacdo de agregados

e presenca de espécies absorvedoras (Principio de Frank Condon) [56].

Além da absorcdo, outras interacbes que podem acontecer entre a
radiacdo e a matéria € a emissao e a refracdo. Ao absorver energia, a espécie
€ excitada para um nivel mais energético e em seguida libera o excesso de
energia em forma de radiacéo eletromagnética ou calor (emissdo). Os métodos
espectrométricos baseados na emissdo sao: fluorescéncia e fosforescéncia

[55- 61].
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1.2.3.1. Espectrometria de Fluorescéncia Molecular

Toda a molécula, a temperatura ambiente, encontra-se em seu estado
fundamental (nivel eletrénico de mais baixa energia). Ao receber uma radiacéo
com energia que corresponda a diferenca entre os niveis eletronicos, o elétron
€ excitado (ocupa um nivel de maior energia). Em seguida, a molécula sofre
um processo de desativacdo (o elétron libera energia e volta ao estado
fundamental). O diagrama de Jablonski (Figura 7) representa os processos de

excitacao e desativacdo molecular [55- 57, 59].
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Figura 8 - Diagrama de Jablonski. Adaptado de [56]

Apés absorver um foton de luz, o elétron rapidamente libera o excesso de
energia e volta para o nivel vibracional fundamental do estado excitado
(processo nao radiativo). A partir dai, o elétron pode retorna para o estado

fundamental emitindo luz (fluorescéncia) [55- 57, 59].

O diagrama de Jablonski mostra mais dois fenbmenos (cruzamento
intersistema e fosforescéncia). O cruzamento intersistema € um processo nao
radiativo que ocorre quando a molécula em estado excitado troca seu spin total

(S) de zero (0) para um (1) e consequentemente, sai do estado singleto (Ms =
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1) para o estado tripleto (Ms = 3). A fosforescéncia € um processo radiativo que
emite luz ao decair do estado tripleto para o estado fundamental, em um
comprimento de onda maior (menor energia) do que o observado para a
fluorescéncia. Além disso, o tempo envolvido nos fenbmenos fosforescentes

sdo maiores que o0s observados para fluorescéncia [61,62].

Esses processos competem com a fluorescéncia e consequentemente
contribuem para a perda de energia do estado excitado. Logo, a fracdo que

representa a emissao por fluorescéncia é dada pelo rendimento quantico,

®r,[56, 57] como indicado na Eq. 1.

Kr

(I]F =
Ke+Kjc +Kis +Kq[Q]

1)

Onde: K é a constante de velocidade da relaxagédo por fluorescéncia; Kic
constante de velocidade de conversao interna; Kis constante de velocidade do
cruzamento intersistema e Kgq; constante de velocidade da supressédo de
varios tipos, ou seja, o rendimento quantico nada mais € do que a razao entre

os fétons emitidos e os fétons absorvidos [55].

Ainda, analisando o diagrama de Jablonski, percebe-se que a fluorescéncia
geralmente é observada a partir do nivel vibracional mais baixo do estado
eletrénico excitado mais baixo (S;) para qualquer um dos niveis vibracionais do
estado eletrénico fundamental (Sp). Consequentemente, a energia da emissao
€ menor do que a energia de absorcdo [55-57, 59, 63]. Essa caracteristica
acontece devido a conversdo interna e a relaxacdo vibracional que séo

fendmenos que ocorrem muito rapido (10%% s). E por esse mesmo motivo, o
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7

espectro de emissdo € geralmente o mesmo, independentemente do

comprimento de onda de excitagao [55-57, 59, 63].

Caracteristicas como aromaticidade e rigidez estrutural sdo importantes
fatores para que o composto apresente um maior rendimento quantico. Outros
fatores que aumentam o rendimento quantico de fluorescéncia € a diminuicédo
da temperatura e aumento da viscosidade. Quanto maior a temperatura e
guanto menos viscosa for a amostra, mais colisbes ocorrem e
consequentemente o risco de relaxacdo colisional aumenta, acarretando em

uma diminui¢ao do rendimento quantico de fluorescéncia [55, 56, 59].

1.2.3.1.1. Instrumentacé&o

Os componentes basicos dos instrumentos que medem a fluorescéncia
molecular sdo: lampada, filtros ou monocromadores, fendas, cubeta e detector

[56].

A lampada é a fonte de luz que fornece a energia para excitar o0 composto
de interesse. As lampadas mais comuns nos instrumentos s&o de xenonio e de
mercurio. Fontes de luz como lasers e LEDs também s&o usados, mas estas

emitem radiacdo em comprimentos de onda mais especificos [55-57, 60- 63].

Os filtros sdo usados para filtrar os comprimentos de onda que ndo é
absorvido pelo composto em andlise (no caso da excitacdo). No caso da
emissao, para filtrar, principalmente, a luz difusa, no caso dos espalhamentos

Rayleigh e Raman [57].

Os monocromadores decompdem a luz policromatica nos diferentes

comprimentos de onda, através da grade de difracdo. Dessa forma, os
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comprimentos de onda de excitacdo sao selecionados pelo monocromador de
excitacdo e a radiacdo emitida é analisada no monocromador de emissao,

chegando ao detector também de forma selecionada [61, 64, 65].

As fendas sdo usada para controlar a quantidade de luminescéncia que

passa para excitar a amostra e que chega ao detector [61, 64].

A cubeta contém a amostra de interesse. E deve ser confeccionada por um
material que permita a passagem da radiacdo eletromagnética proveniente da
fonte (sem atenuacdo) que sera absorvida pela amostra em analise. As

cubetas apropriadas séo as de quartzo [61].

O detector é um tubo fotomultiplicador, ou seja, um dispositivo eletrdnico
gue converte os fétons emitidos pela amostra em elétrons, gerando uma

corrente elétrica que é medida e proporcional a concentragdo do analito [56].

No fluorimetro, os comprimentos de onda de excitacdo e emissdo sao fixos
e selecionados através de filtros Opticos. Para diferentes moléculas, a maioria
dos fluorimetros permite que o usuario mude mecanicamente os filtros que
correspondam aos comprimentos de onda adequados [60, 64, 65]. Com base
na complexidade e versatilidade dos instrumentos, estes podem ser do tipo

fluorimetro (Figura 9) e espectrofluorimetro (Figura 10).
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Figura 9 - Esquema de um fluorimetro [65].

De forma resumida, o funcionamento de um fluorimetro comeca com fonte
de luz incidindo a radiacdo no intervalo de comprimento de onda de excitacédo
do composto a ser medido (designado previamente pelo analista). A luz passa
através de um filtro de excitacdo, que transmite comprimentos de onda
especificos do espectro de excitacdo do composto e bloqueia outros
comprimentos de onda. A luz excita a amostra, e a radiagdo emitida passa
atraveés do filtro de emissdo com direcdo ao detector, e o rendimento quantico
de fluorescéncia € apresentado no instrumento. Vale salientar que o filtro de
emissdo estd posicionado em angulo reto (90°) com relagdo a radiacdo de
excitacdo. Esse posicionamento tem como objetivo minimizar a dispersédo da
luz. Esses equipamentos sdo simples, de baixo custo de aquisicao e operacao,
de facil manuseio, 0 que os torna interessantes para medidas de rotina [60, 64,

65].

Os espectrofluorimetros utilizam monocromadores de excitacdo e emisséao,
gue possibilitam uma ampla variedade e dindmica de comprimentos de onda

(200 a 1000 nm). Alguns tém duplo feixe de excitacdo e emissdo para
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aumentar a sensibilidade e reduzir interferéncias da luz difusa e a resolucao
das medidas é obtida através de fendas que podem ser selecionadas. A
vantagem dos espectrofluorimetros € que os monocromadores separam com
muito mais precisao os comprimentos de onda; a desvantagem € que possuem

custos de aquisicdo superior quando comparados aos fluorimetros [56, 63].

Monocromador de emissao Monocromador de excitagiio

- Rede

!

H

Fotomultiplicadora
de referéncia

A Divisor

Fotomultiplicadora pefietor de feixes
da amostra branco Célula de
compensagio <P
de absorbéncia Lampada

de xendnio

Compartimento
da amostra

Figura 10 - Esquema de um espectrofluorimetro [65].

O funcionamento basico do espectrofluorimetro pode ser descrito da
seguinte forma: a radiagdo proveniente da fonte incide sobre a superficie do
monocromador de excitacdo, que decompde a luz em seus respectivos
comprimentos de onda. A seguir passa pela fenda, devidamente ajustada pela
analista de acordo com a caracteristica da amostra e analito em estudos. A
amostra €, entdo, excitada e emite a sua radiacdo fluorescente caracteristica

gue chega ao monocromador de emisséo e segue para o detector [56].

E possivel observar que, tanto no fluorimetro quanto no
espectrofluorimetro, ha um divisor de feixe e um fotomultiplicador de referéncia.
O objetivo destas pecas € corrigir alteracdes na intensidade da lampada e

funcionam da seguinte maneira: o divisor de feixe reflete cerca de 4% da luz
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incidente para uma célula de referéncia, que contém um fluor6foro de
referéncia estavel, onde a intensidade da solucdo padrdo é proporcional a
intensidade da luz incidente. Dessa forma, o resultado obtido no detector de
referéncia vai compensar qualquer alteracdo que possa surgir na medida do

sinal analitico [56].

1.2.3.1.2. Fluorescéncia do tipo excitacao e emissao (EEM) em 3D

As medidas de fluorescéncia em um espectrofluorimetro podem ser:
espectro de excitacao (fixa-se um comprimento de onda de emisséo e varre-se
uma faixa de comprimento de onda de excitacdo); espectro de emisséo (fixa-se
um comprimento de onda de excitacdo e varre-se uma faixa de comprimento
de onda de emisséao); fluorescéncia do tipo excitacdo e emissao (varredura em
uma faixa de comprimentos de onda de emissdo a partir de uma série de
comprimentos de onda de excitacdo, gerando uma matriz de excitagcdo e
emissdo (EEM) que representa um espectro detalhado das propriedades de
fluorescéncia da amostra) [57, 66, 67]. As medidas de EEM geram dados em
trés dimensdes, intensidade dada em ciclos por segundos (cps) X excitacao
(nm) x emissado (nm). Na Figura 11 € mostrado um exemplo de uma superficie

excitagcao-emissao.
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Figura 11 - Superficie tipica EE grafico em 3D (a) e em superficie de contorno (b).

As EEMs apresentam dados muito complexos devido a carga de
informacdo que é gerada por intermédio desse tipo de medida. Contudo
apresenta certos inconvenientes, que sdo as dispersfes Rayleigh
(espalhamento elastico, comprimento de onda da radiacao incidente € igual ao
comprimento de onda da radiacdo espalhada, ou seja, ndo ha perda de
energia) e Raman (espalhamento inelastico, comprimento de onda da radiacéo
incidente é menor que o comprimento de onda da radiacédo espalhada, ou seja,

h& uma pequena perda de energia) [57, 66, 67].

Durante o fendmeno da fluorescéncia, uma parte da energia incidente pode
ser captada e convertida em energia vibracional e rotacional que ira resultar em
uma energia espalhada menor do que a incidente [67-69]. Essas dispersdes
afetam o tratamento dos dados espectrais e sua influéncia precisa ser reduzida
ou na melhor das hipéteses eliminada. Na Figura 12 esta mostrado o perfil

desses espalhamentos presentes nas EEMs.
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Figura 12 - Espalhamentos Rayleigh e Raman na EEM [69].
Como a quantidade de energia captada é sempre constante, as bandas de

dispersdo aparecem com a mesma frequéncia, independentemente do

comprimento de onda da luz de excitagéo [57, 66, 67].

1.2.4. Quimiometria

Quimiometria € a ciéncia que objetiva encontrar as condicfes otimizadas
para realizacdo de um processo e extrair o maximo de informacado util dos
dados coletados durante a execugcdo do mesmo empregando ferramentas
matematicas e/ou estatisticas [68]. Pode ser dividida em planejamento

experimental, reconhecimento de padrdo e calibracdo multivariada [18].

Planejamento experimental € uma série de procedimentos utilizados
principalmente para otimizar condicbes experimentais, com um numero
reduzido de ensaios. Existem dois tipos de planejamento, o sequencial e o

simultaneo. O sequencial é baseado na realizacdo de um experimento por vez;
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O simultdneo é baseado na realizacdo de uma série de experiéncias na

sequéncia de um plano pré-estabelecido [69].

Reconhecimento de padrdes é uma técnica quimiométrica que explora os
resultados obtidos através das analises quimicas, buscando semelhancas na
composicdo quimica das amostras [70]. Os métodos de Reconhecimento de
padrdo podem ser supervisionados (as classes sdo conhecidas e definidas
previamente pelo analista) e ndo supervisionados (as classes sao
determinadas através da dissimilaridade entre as amostras (operacéo
matematica), visto que nenhuma informacdo com relacdo a identidade das

amostras € levada em consideracao) [18, 71].

Em calibracdo multivariada modelos matematicos correlacionam
propriedades ou concentracdo de espécies quimicas de um conjunto de
amostras com mudltiplos sinais registrados no instrumento [18, 72]. Com os
modelos construidos € possivel prever as propriedades, como por exemplo, a

concentracdo dos analito em amostras desconhecidas [73].

1.2.4.1. Calibracdo em Quimica Analitica

A calibracdo pode ser de dois tipos: calibracdo univariada e calibracéo
multivariada (Tabela 3). Na calibracdo univariada uma Unica resposta
instrumental € relacionada com a propriedade de interesse. Na calibracdo
multivariada, um conjunto de respostas instrumentais é relacionado com uma
ou véarias propriedades (que podem ser ou ndo a concentracao dos analitos)

das amostras [18, 73, 74].

Devido as limitagbes que existem na calibragdo univariada (total

seletividade do sensor e auséncia de interferentes), a calibracdo multivariada
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foi ganhando espaco. As principais vantagens dessa técnica sdo a capacidade
de determinar mais de um analito no mesmo ensaio e permitir a quantificagéo
do analito na presenca de algum(s) interferente(s) [18, 72, 73].

Tabela 3 - Representa¢éo esquemética dos tipos de dados/calibracéo.

DADOS 02 Ordem 12 Ordem 22 Ordem 32 Ordem 42 Ordem

T
1
i
1

Amostra E ‘:] [j:]]
1
1
i
| Escalar Vetor Matriz
|
i

Conjunto :

de :

amostras :
1 .
| Vetor Matriz 3 vias
i - Multivariada

Calibracao : < > 4 " }b
: univariada Multivias

Fonte: [18]

Dentro da calibragdo multivariada, existe a calibracdo multivias, que
emprega dados obtidos em pelo menos dois arranjos de sensores. Conjuntos
de dados desta natureza podem ser obtidos através de técnicas como a
espectroscopia de fluorescéncia do tipo emisséo e excitacdo e, cromatografia
liquida, por exemplo. A principal vantagem dessa calibracdo € a chamada
“‘vantagem de segunda ordem”, a qual permite que o analito possa ser
guantificado mesmo na presenca de interferentes ndo modelados. Existem
véarios algoritmos para calibragdo multivias descritos na literatura, sendo dois
dos mais difundidos a andlise de fatores paralelos (PARAFAC) e o método dos
minimos quadrados parciais aplicados a dados desdobrados com etapa pés

calibracao de bilinearizagédo residual (U-PLS/RBL) [18, 38, 58, 75, 76].
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1.2.4.1.1. Métodos de Calibracdo Multivias

Os primeiros dados com estrutura multivias surgiram nos anos 60 na
psicometria (uma subarea da psicologia). No inicio do século XX, onde o
positivismo estava no auge e com ele a valorizacdo da experimentacéo e dos
resultados quantitativos, 0s psicometristas aplicavam questionarios a um
determinado numero de pessoas e queriam com isso, extrair informacdes

necessarias para definir um padréo de comportamento humano [75].

Dentre os psicometristas da época, Ledyard Tucker, se destacou com o
desenvolvimento de métodos para tratar dados multivias, que mais tarde foram

denominados, métodos de Tuckerl, Tucker2 e Tucker3 [18, 75].

1.2.4.1.1.1. Métodos de Tucker

O Tuckerl consiste em desdobrar um tensor de dados (IxJxK) em uma
matriz bidimensional (IxJK) e em seguida sdo empregados meétodos de
decomposicao bilinear como andlise de componentes principais, por exemplo
[75]. A representacdo esquemdtica do desdobramento do Tuckerl esta

representada na Figura 13.

K < B -

|Desdobrando >

b

IxJxK

Figura 13 - Esquema para o desdobramento no método de Tucker 1 [18].

Assumindo que o tensor X (IxJxK) corresponde a um conjunto de | EEM’s,

a dimensao | é referente as amostras, a dimensao J esta relacionada aos
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espectros de excitacdo e a dimensdao K aos espectros de emissao.
Desdobrando o tensor X em uma matriz X (IxJK) a dimenséo | (linhas) refere-se
as amostras e a dimensdo JK (colunas) correspondem aos espectros de
emissdo medido em K comprimentos de onda registrados em J comprimentos

de onda de excitacdo [18, 75-77].

Com os dados devidamente desdobrados o método de decomposicdo
bilinear é empregado, mas por ndo considerar a estrutura multivias dos dados,
0 método Tuckerl leva a resultados complexos e de dificil interpretacdo [75-
77]. O método Tucker2 & um caso particular do Tucker3, onde um dos modos é
fixo durante a decomposicdo dos dados [77]. No método Tucker3, a
modelagem dos dados é feita considerando o carater multivias dos dados

(Eq.2) [77].
X =AG(C® B)' +E (2)

Onde, A (IxD), B (JxE) e C (KxF) sé&o os pesos relativos de cada dimensao e
sao ortogonais entre si; G (DxExF) é um tensor que indica como cada dimenséo
interage individualmente, sendo desdobrado na matriz G(DxEF); ® €é o
operador de Kronecker e E é o tensor dos residuos; D, E e F indica a
guantidade de fatores em cada dimensédo e podem assumir valores diferentes
(D=E=F) [18, 75-77]. Na Figura 14 esta representada a decomposicdo no

método do Tucker3.
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A (IxD)

Figura 14 - Esquema do método de Tucker 3 [18].
1.2.4.1.2. Analise de fatores paralelos

A analise de fatores paralelos (parallel factor analysis) modela os dados
multivias de forma similar ao Tucker3, com diferenca de que o numero de
fatores referente as dimensdes tém que ser iguais. O PARAFAC pode ser visto
como generalizagdo de PCA, com a diferenga que possui uma matriz de scores
e duas matrizes de pesos. A Eq. 3 representa como 0S scores e 0S pesos Sao

estimados no PARAFAC [75, 78, 79].
Kijke = Zg:l alnbjncl-m + &k (3)

Onde n é o namero de fatores, ejx refere-se aos residuos, a esta associado
ao modo concentracao e b e ¢ sdo os pesos relativos aos modos instrumentais.
O modelo PARAFAC também pode ser representado da seguinte forma (Eq. 4)

[80]:

X=ACQ®B)" +E (4)
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Nota-se que a Eq. 4 € muito parecida com a Eq. 2 (Tucker3), a diferenca é
gue o tensor G ndo é usado, pois no PARAFAC ele é considerado uma
hiperidentidade. Na Figura 15 esta mostrado o esquema de decomposi¢do dos

dados pelo PARAFAC [78-81].

A obtengdo das matrizes A, B e C é baseada no método ALS (do inglés,
“alterning least squares”), no qual partindo de estimativas iniciais de duas das
trés matrizes estima-se a terceira. O método de decomposicao trilinear direta
(DTLD) pode ser usado para se obter estimativas iniciais, ou também podem
ser empregados como estimativas iniciais valores randdémicos [82, 83]. O
método ALS é iterativo e otimiza de forma alternada A, B e C guiado pela
minimizacao dos residuos até atingir o critério de convergéncia ou um ndmero
limite de iteracdo. Na Figura 16 € apresentado um fluxograma do método ALS

[82, 83].

| & x5
lX = A +lEIxJK
= IxJxK = IxJx

Figura 15 - Esquema do método PARAFAC [18].

As etapas de 3 a 5 séo repetidas até a convergéncia do algoritmo, devido a
repeticdo de algumas etapas que estimam os loadings e os scores, acrescido
do fato de que as matrizes de dados multivias sdo complexas. O calculo de

convergéncia geralmente é demorado e para diminuir o esforco computacional
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a dimensionalidade dos dados pode ser reduzida empregando PCA, que

também permite a diminuigdo de colinearidade entre os dados [82-85].

10
Definir N° de fatores

(f)

20
Inicializam Be C

Critério de
convergéncia

50
Estima C Estima B

A B,C
Otimizado

Figura 16 - Etapas para o funcionamento do ALS.
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Devido a restricdo do PARAFAC de que o numero de fatores tem que ser
obrigatoriamente iguais para todas as dimensdes, o0 modelo PARAFAC possui
menos graus de liberdade do que o método Tucker3 e, consequentemente, €
menos flexivel. Por outro lado, ndo é preciso 0 uso de muitas amostras para a
modelagem e uma solugdo Unica (unicidade) é alcancada. Consequentemente
permite que o método estime os perfis puros nos dois modos instrumentais

(vantagem de segunda ordem) em caso de dados trilineares [78-81].

Entretanto, para que todas essas vantagens sejam alcancadas, a escolha
do numero de fatores é uma etapa importante da modelagem. Essa escolha
pode ser feita através do conhecimento quimico do sistema ou através do valor
de teste de consisténcia de core (CONCORDIA, do inglés “core consistency
diagnostic”). O valor de CONCORDIA ¢é obtido conforme mostrado na Eq. 5.
Aplica-se o0 método de Tucker 3 na matriz que foi reconstruida pelo PARAFAC

para se obter a matriz conectora (G) [86].

— % _zszleﬂ(ﬁ ucker I:]z
CORCONDIA 100 + [1 T /Es E{E{I qﬁm] (5)

Os valores Grycker S80 0Obtidos pelo ajuste Tucker3 aos pesos do modelo
PARAFAC e qgqin sdo elementos de uma hiperidentidade perfeita. ldealmente,
espera-se um valor de CONCORDIA de 100%, mas acima de 50% pode-se

considerar que os dados possuem caracteristicas trilineares [86].

7

Uma peculiaridade da implementacdo do método PARAFAC é a
possibilidade do uso de restricdo nas etapas de otimizacdo do ALS. As
restricbes sao propriedades naturais dos dados e ajudam o algoritmo chegar a

convergéncia e obter uma solugcdo matemética que corresponde a “solucéo
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guimica”, ou seja, os pesos obtidos nas matrizes B e C correspondem a perfis
espectrais puros por exemplo. As restricdes mais usuais sao ndo negatividade
(n&o existe absorbancia negativa, portanto essa restricdo exclui qualquer valor
negativo referente a absorbancia) e unimodalidade (utilizada para analito que
apresentam o perfil com um Unico maximo, como por exemplo cromatogramas)

[86].

1.2.4.1.3. U-PLS/RBL

O U-PLS é uma extensdo do PLS aplicado em dados multivias
desdobrados, similar ao que foi mostrado no método de Tuckerl [87]. A
modelagem U-PLS é idéntica ao método PLS-1, em que inicialmente estima-se
0 numero de variaveis latentes (A) para o conjunto de validacdo geralmente por
meio de validacdo cruzada. Na sequéncia estima-se 0s parametros (matriz
pesos P e W e o vetor coeficientes de regressédo v) do modelo PLS para A
variaveis latentes [88]. Na sequencia, o0 modelo é usado para prever Yy,
(concentragdao) em uma amostra desconhecida (X,) com indicado na Eq. 6 [87-

89].
Yu = tgv (6)

Onde t, sdo os escores da amostra X,. No entanto quando algum
constituinte ndo modelado encontra-se na amostra X,, 0S escores t, ndo sao
eficazes para uma predicdo apropriada de y,. Como o método U-PLS né&o porta
vantagem de segunda ordem, é preciso que apés a calibracdo seja realizada
uma etapa conhecida como Bilinearizacdo Residual (RBL) na matriz de

residuos (E,, veja Eq. 7) da amostra X,. [90].
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E,= X,—P.t, (7)

O procedimento RBL consiste em decompor a matriz E, em seus
autovetores e valores singulares via SVD (singular value decomposition) como

indicado na Eq. 8.

Siﬂt = BintGint{:cinth = Svd(Eu] (8)

Onde o produto BintGint(Cinth corresponde ao perfil dos interferentes e
é denominado de Sin.. Bini Gyt (Cint]T € uma matriz truncada para N; fatores,
onde N; corresponde idealmente ao nimero de constituintes ndo modelados

presentes em X,. Mantendo fixa a matriz de pesos (P) obtida na etapa de

calibracdo, a informacao contida em Bin Gy (Cine)T é usada para encontrar

um valor de t, apropriado para prever X,. A busca por um valor adequado de t,
€ conduzida minimizando E, empregando um ajuste nédo linear do tipo Gauss-
Newton, como indicado na Eq. 9 [87-89]. Caso o residuo (Ep) obtido para Ni

fatores RBL ndo esteja em concordancia com o residuo instrumental, estimado
para o conjunto de calibracdo, o procedimento RBL deve ser conduzido para Ni

+ 1 fatores [88].

vEC(Ku] = l:.tu + VEC[BintGint(cint]T] + EP 9
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2. Objetivos

2.1. Objetivo geral

Construir modelos analiticos utilizando a espectrometria de fluorerescéncia
molecular 3D e calibracdo de segunda ordem para quantificacdo rapida de
cinco hidrocarbonetos policiclicos aromaticos (antraceno, pireno, fluoranteno,
benzo(a)pireno e o acenaftreno), em bebidas destiladas (rum, vodca e

cachaca).

2.2. Objetivos especificos

v" Avaliar o comportamento fluorescente dos compostos HPA'’s.

v Avaliar a necessidade de corre¢cdo das EEM devido a presenca de
efeitos de espalhamento da radiacdo eletromagnética.

v' Construir modelos de calibracdo individual para cada analitico
empregando solucdes padrao e posterior modelagem dos dados com
algoritmos de calibragcdo de segunda ordem.

v' Validar os modelos de calibragcéo frente a um conjunto de amostras de
validacdo com a presenca de constituintes n&o calibrados, para explorar
a vantagem de segunda ordem.

v Aplicar os modelos validados na predicdo dos HPA’s em amostras de

rum, vodca e cachaca.
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3. METODOLOGIA

3.1. Reagentes

Padrbes de alta pureza dos analito acenafteno (99%), benzo(a)pireno
(96%), fluoranteno (98%), antraceno (99%), pireno (98%) e fenantreno (98%),
foram adquiridas da Sigma-Aldrich Co. Os solventes utilizados foram
Acetonitrila, adquirida da Tedia e etanol a 45%, além de agua deionizada foi
utilizada em todos os casos. O numero CAS de cada um dos compostos

utilizados no trabalho encontram-se no Apéndice A.

Um estudo de solubilidade foi feito e a partir deste, as solucbes dos
padroes (estoques 1) foram preparadas em acetonitrila, sendo: acenafteno e
fenantreno a 3000 mgL™; pireno e fluoranteno a 2000 mgL™; benzo(a)pireno a
1200 mgL'1 e antraceno a 800 mgL'l. Os estoques 1, foram armazenados em

frasco ambar com batoque e mantidos no freezer a -20°C.

A partir desses estoques 1, foram preparados estoques 2 por diluicdo
volumétrica usando etanol 45% como solvente no qual: acenafteno, fluoranteno
e antraceno estavam a 20 mgL™ e, pireno e benzo(a)pireno a 10 mgL™. Em
seguida, as solucbes de calibracdo foram preparadas por diluicdo volumétrica

usando etanol 45%, a partir do estoque 2 de cada analito.

3.2. Conjunto de calibracao

Conjuntos de calibracdo composto de padrbes puros para cada analito em
dez niveis de concentracdo, em triplicatas, foram registrados conforme
condi¢des instrumentais descritas na secdo 3.4. Na Tabela 4 é apresentada a

faixa de concentracdo para cada analito. A faixa de concentracdo modelada
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para cada analito foi determinada com base em um estudo prévio de
linearidade do sinal com a concentracdo, de forma que n&o saturasse o
detector. Também foi levado em consideragdo que, para as misturas de

validacao, o sinal total ndo deve saturar o detector.

Tabela 4 - Faixas de concentra¢des para o conjunto de calibracgéo.

Analito Faixa d(en(;cr):l_c_?)ntragao In((;,]rgemlt_a_q)to
Acenafteno 90 — 1x10° 100
Antraceno 30 —-300 30
Benzo(a)Pireno 10-100 10
Fluoranteno 50 — 1x10° 100
Pireno 10 - 100 10

3.3. Conjunto de validacao

O conjunto de validacao foi constituido de 25 misturas de seis HPA’s
(acenafteno, fenantreno, pireno, fluoranteno, benzo(a)pireno e antraceno)
segundo um planejamento Taguchi. O planejamento (Tabela 5) foi realizado

com cinco niveis (concentracdes) e seis fatores (HPA's).



59

Tabela 5 - Niveis e fatores usados para o planejamento Taguchi.

Cada um dos analitos foi calibrado com padrfes puros e, no conjunto de
validacdo estdo presentes, além do analito, outros cinco HPA’s que atuam
como constituintes ndo modelados. Tendo em vista que esse cenario
invalidaria qualquer metodologia analitica tradicional, as misturas de validacao
foram usadas para avaliar o conjunto de calibragdo explorando a vantagem de
segunda ordem. Na Tabela 6 € mostrada a composi¢cdo de cada mistura de

validacéao.
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Tabela 6 - Misturas do conjunto de validacdo preparadas pelo planejamento Taguchi, valores

expressos em ngmL™.

MEIEE P AN BaP AC FE FE
1 25 75 25 240 200 200
2 25 120 40 390 350 400
g 25 165 55 540 500 600
4 25 210 70 690 650 800
5 25 255 85 840 800 1000
6 40 75 40 540 650 1000
7 40 120 55 690 800 200
8 40 165 70 840 200 400
9 40 210 85 240 350 600
10 40 255 25 390 500 800
11 55 75 55 840 350 800
12 55 120 70 240 500 1000
13 55 165 85 390 650 200
14 55 210 25 540 800 400
15 55 255 40 690 200 600
16 70 75 70 390 800 600
17 70 120 85 540 200 800
18 70 165 25 690 350 1000
19 70 210 40 840 500 200
20 70 255 55 240 650 400
21 85 75 85 690 500 400
22 85 120 25 840 650 600
23 85 165 40 240 800 800
24 85 210 55 390 200 1000
25 85 255 70 540 350 200

Embora as misturas de validagdo sejam compostas por seis HPA’s apenas

cinco foram quantificados. O fenantreno ndo compde o grupo das espécies

qguimicas consideradas analito neste trabalho, foi adicionado apenas com

intuito de aumentar a complexidade das misturas de validacao.

3.4. Registro das EEM

As EEM foram registradas em um espectrofluorimetro Fluorolog-3 (Horiba

Jobin Yvon Inc.) (Figura 17), equipado com um monocromador grade-unica
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para excitagdo e um monocromador grade-Unica para emissdo; lampada de

xenoénio de 450 W e fotomultiplicador para detecgéo.

Figura 17 — Fotografia do espectrofluorimetro Fluorolog-3 (Horiba), instalado no laboratério de
Espectroscopia Molecular do departamento de Quimica/UFPB/CCEN. (a) Fonte de radiacao;
(b) Monocromador de excitagdo; (c) Compartimento da amostra; (d) Monocromador de

emissao; (e) Detector.

As larguras das fendas foram fixadas em 3 nm para excitagdo e 2 nm para
emissdo. O tempo de integracdo do fotomultiplicador foi 0,05 s. As medidas
foram realizadas em uma cubeta de quartzo com dimensdes de 1 x 0,2 x 3,5cm

e capacidade para 500 pL de volume (Figura 18).

As variacoes relacionadas a intensidade da radiagdo emitida pela lampada
foram corrigidas usando o detector no modo sinal corrigido (S1c). As EEM
foram registradas na faixa espectral de 240 a 420 nm de excitacdo e a emissao

foi de 315 a 589 nm ambas com resolucéo de 2 nm.

Figura 18 - Fotografia da cubeta de quartzo empregada no registro das EEM, com capacidade
de 500pL.
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3.5. Amostras de bebidas destiladas

Uma amostra de cada bebida destilada (rum, vodca e cachaca) foi
adquirida no comércio local (Jodo Pessoa — PB), e analisadas sob as mesmas
condicOes instrumentais descritas para os padrdes de calibracdo e amostras de
validacdo. O unico tratamento prévio das amostras foi uma filtracdo usando
acetato de celulose de 0,22 um para remover possiveis particulas sélidas em
suspensao. As amostras de bebidas alcodlicas foram fortificadas em trés niveis
a fim de avaliar a exatiddo do método proposto, empregando adicdo e

recuperacao como indicado na Tabela 7.

Tabela 7 - Niveis de fortificacdo das amostras de bebidas destiladas, valores expressos em

ngmL™.
Niveis P NA BaP AC FL
Amostra = - = = =
Amostra + 1 25 75 25 390 200
Amostra + 2 55 165 55 540 500
Amostra + 3 85 255 85 840 800

3.6. Software e andlise de dados

Todos os célculos relativo aos modelos PARAFAC e U-PLS/RBL foram
realizados no MatLab® usando a interface grafica MVC2 (Figura 19)
implementada por Olivieri e coautores e esta disponivel no endereco:

WWW.iguir-conicet.gov.ar/descargas/mvc2.rar. Na tabela 8, estdo mostrados os

parametros para a construcdo dos modelos PARAFAC e U-PLS/RBL.


http://www.iquir-conicet.gov.ar/descargas/mvc2.rar
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Select

e <
REL
MCR-ALS

o o)
PARAFAC2 - m

Il A

Il

EEM_calfiles.txt

EEM_calfiles.txt

EEM_test1.txt EEM_testl.txt

igura 19. Imagem da interface MVC2 (a); noodelo PARAFAC (b); no modelo U-PLS/RBL -
(c).

Tabela 8. Parametros usados para construir os modelos PARAFAC e U-PLS/RBL na interface
MVC2.

Dimenséao dos dados Excluir amostra com sinal ruim

Selecionar parte dos Indicar em qual modo vai
dados ocorrer a exclusédo do sinal

Tipo de dados Centrar na média

Restringdes nos modos A, B e

Plotar amostra o

Comnio el Inicializacdo para o ALS

calibracdo

Conjunto de
validacdo ou Namero de fatores
predi¢éo

Numero de
componentes Numero de etapas de RBL
(fatores)

Excluir amostra de
calibracdo
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A rotina (Figura 20) empregada para correcdo de espalhamento foi
implementa por Bro e esta disponivel em

http://www.models.life.ku.dk/go?filename=flumod verl.0 2005Feb.zip.

| Editor- DADocumento NeTRaROFP BN PequreatT aramerte TPR R Brancoeemecrr I o

File Edit Text Go Cell Tools Debug Desktop Window Help
nﬂjﬂ & CT]A o .:“a':l'ﬂﬁ*lq, P'@ﬁ@@@@@ Stack:| Base
BB -0 [+ | +11 |[x |28 @

Ifunct ion [Data Correct,EEM Cut, t]=semscat (X,emissao,excitacao, MissRayleh, MissRaman,MissRaylehi);

2~ ([

Figura 20. Funcéo referente a rotina para remover os espalhamentos.

Onde:

X= Conjunto de dados que serdo usados para remocao dos

espalhamentos;
Emissao = A faixa de comprimentos de onda de emissao estudados;
Excitacdo = A faixa de comprimentos de onda de excitacdo estudados;

MissRayleh = NUmero de comprimentos de onda que serdo removidos no

espalhamento Rayleigh de 1° ordem, para posterior interpolagao;

MissRaman = NUumero de comprimentos de onda que serdo removidos no

espalhamento Raman, para posterior interpolacéo;

MissRayleh2 = NUumero de comprimentos de onda que serdo removidos no

espalhamento Rayleigh de 2° ordem, para posterior interpolacao.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Consideracdes gerais

Na Figura 21 sdo apresentados 0s espectros puros (excitacdo Figura 21a e
emissdo Figura 21b) dos seis HPA'’s dissolvidos em etanol/agua 45% em
volume. E possivel observar os maximos caracteristicos de cada composto na
excitacdo e na emissao e que, embora estejam fortemente sobrepostos, 0s
espectros apresentam diferencas nos perfis, o que € uma caracteristica
favoravel para desenvolvimento de modelos de calibracdo de segunda ordem,
uma vez que as matrizes EEM certamente ndo apresentaram deficiéncia de

posto.
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Figura 21 - Espectros puros dos HPA'’s excitacdo (a) e emisséo (b) AN (—), AC (—),FL (—),BaP
(=).P () e FE().

Um inconveniente intrinseco a dados instrumentais do tipo EEM é a
presenca de espalhamentos Rayleigh e Raman e que, idealmente deve ser
devidamente tratado antes de qualquer modelagem, uma vez que esses sdo
sinais ndo bilineares e afetam drasticamente a qualidade de um modelo de

calibracao.
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Na Figura 22a é apresentada uma EEM para uma mistura dos seis HPA’s
em que se observa que os espalhamentos Rayleigh de primeira e segunda
ordem estdo sobrepostos ao sinal dos analitos. Embora menos visivel devido a
sua baixa intensidade quando comparado a fluorescéncia dos HPA’s também

estao presentes espalhamentos Raman.

Intensidade

500
400

= 350
300

i 300 e
Emissao (nm) Excitagao (nm) Emissao (nm) 300 250 Excitagao (nm)

Figura 22 - EEM da mistura dos seis HPA’s em (a) com espalhamento e em (b) apds correcdo

do espalhamento (mistura 12 da Tabela 6).
Na Figura 23, esta mostrada a medida do branco, onde é possivel observar
nitidamente como estdo dispostos os espalhamentos Rayleigh de 1° e 2°

ordem, bem como o Raman nas superficies das EEM.
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Figura 23. Medida do branco. Com espalhamentos (a); sem espalhamentos (b).

Ao analisar a Figura 23a, nota-se que o espalhamento Raman apresenta

uma intensidade baixissima se comparado aos espalhamentos Rayleigh (1° e
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2° ordem), isso é divido a baixa energia associada a este espalhamento. Mas é
importante ressaltar que, mesmo com intensidade baixa, o espalhamento
Raman afeta negativamente o sinal dos analito que absorvem na regido. A
Figura 23b mostra a superficie EEM do branco sem a presenca dos
espalhamentos, onde observa-se que ha a presenca de radiacdo de fundo, nas

regides de 315 a 380 e 550 a 598 nm de emissao.

Portanto, para contornar este inconveniente foi aplicado um procedimento de
remocdo e interpolacdo do sinal na regido afetada pelos espalhamentos,
conforme sugerido por Bro e colaboradores [91]. Na Figura 22b, é apresentada
a mesma EEM apoés correcdo dos espalhamentos e € possivel observar por
inspecdo visual, que o sinal de fluorescéncia estd menos susceptivel aos

efeitos dos espalhamentos Raman e Rayleigh.

4.1.1. Calibracao/ validacéao

O conjunto de calibracédo é composto de dez amostras de padrées puros em
triplicata e foram arranjados em um tensor com dimensdes 30x138x91.

O conjunto de validacdo é composto de vinte e cinco misturas segundo um
planejamento Taguchi (veja Tabela 6). As EEMs para cada ensaio foram
registradas em triplicata, de modo que os dados de validac&o consistem de um

tensor 75x138x91. Na Figura 24 é ilustrada a superficie excitacdo emissao

tipica para as amostras do conjunto de validagéo.
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Figura 24 - Superficie tipica EEM das amostras de validacéo (mistura 1 da Tabela 6).

As amostras de validacdo foram justapostas (Xva/X*"®™.,) as amostras de
calibragcdo para cada analito, para a obtencdo de cinco tensores com

dimensdes 105x138%91.
4.2. Modelo PARAFAC

4.2.1. Calibragéo

Para modelar os dados empregando o PARAFAC, para cada analito foi
determinado o numero de fatores apropriado, levando-se em consideracdo o
conhecimento quimico do sistema (numero de substancias presentes nas
amostras de calibrac&o), o valor de CORE em funcédo do aumento do numero

de fatores e a inspecao dos perfis espectrais recuperados.
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Aplicando PARAFAC apenas as amostras de calibracdo, em todos os casos
foram obtidos valores de CORE igual ou superior a 98% para um unico fator.
Os perfis recuperados sao concordantes com os perfis medidos, indicando um

bom ajuste dos dados de calibracéo.

4.2.2. Validacao

O tensor referente a cada analito foi submetido a decomposi¢cdo PARAFAC,
empregando a restricdo de ndo negatividade, a fim de avaliar como varia o
valor de CORE em funcdo do numero de fatores incluidos no modelo. O

resultado esta mostrado na Figura 22.

110 , ;

Consisténcia de CORE

N fatores

Figura 25 - Valores de CORE em fun¢éo do nimero de fatores PARAFAC para AN (—), AC

(—),FL(™),BaP (=) e P (7).

Com base na variacdo de CORE mostrada na Figura 25, é possivel
observar bons valores de CORE de um a quatro fatores para todos os casos.
Contudo, a partir do quinto fator ocorre uma queda acentuada com valor

maximo em torno de 30%, sugerindo baixa trilinearidade dos dados para cinco
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fatores. Esse fato pode ser justificado ao ser aplicado a rotina de corre¢cédo dos
espalhamentos que pode ter retirado parte do sinal analitico. Contudo, as
amostras de validagdo sdo constituidas por misturas de seis compostos
guimicos, portanto o numero razoavel de fatores seria seis, em que teriamos
posto matematico igual ao posto quimico.

Levando-se em consideracdo que o perfil de dois ou mais componentes
pode ser recuperado em um unico fator como combinacao linear, ou que um
fator adicional pode ser requerido para explicar a radiagdo de fundo (linha de
base), foram avaliados de quatro a sete fatores para todos os analitos, sendo
escolhida a quantidade de fatores que mostrou melhor recuperacao do perfil do
analito em cada caso.

Na Tabela 9 estad apresentado o resultado da predicdo das amostras de
validacdo. Os resultados sdo expressos em termos de raiz do erro médio
guadratico de validacdo (RMSEV), reprodutibilidade (REP), sensibilidade

(SEN), sensibilidade analitica (y*) e limite de deteccdo (LOD).

Tabela 9 - Resumo da predicdo para as amostras de validacdo para o modelo PARAFAC.

Analito Eg"rﬁ?{ REP % SEM nng:L_l né‘?n?__l
AC (5)" 46,24 8,55 3,9x10° 2,22 22
AN (7)* 7,56 4,58 9,4x10 7,14 32
BaP (6)* 3,00 5,45 1,7x10* 0,42 3,2
FL (5)* 35,87 7,10 2,8x10° 2,86 27

P (5)* 16,82 30,57 2,0x10" 0,42 2,5

*Numero de fatores PARAFAC usados.
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Com base na Tabela 9 podemos observar que a modelagem PARAFAC foi
boa para todos os analito, com excecédo do pireno, onde valores de REP
aceitaveis (< 9%) foram obtidos, como também altos valores de sensibilidade e
baixos valores de LOD. Destacam-se os resultados obtidos para o AN e o BaP,
com valores de REP muito proximos do ideal (5%).

A pobre modelagem relacionada ao pireno pode ser devido a perca de
informagé&o durante a correcdo do espalhamento Raman, afinal dentre todos os
cinco analito, é justamente o pireno o mais afetado pelo Raman, como esta
mostrado nas Figuras 22a e 22b da sesséao 4.1.

Apesar do AC e do FL estarem localizados na regido que € menos afetada
pelos espalhamentos, os valores de RMSEV de ambos foram altos, indicando
gue possivelmente houve variagdes entre as concentracbes preditas e
nominais. Essas variac6es podem ser justificadas devido a radiacdo de fundo
(linha de base), fato que pode ser observado na Figura 23b da sesséo 4.1.
Entretanto, pode ser observado através das outras figuras de mérito
disponiveis, que essas pequenas variacbes nao afetam drasticamente a
modelagem.

Como forma completar de avaliar o desempenho dos modelos PARAFAC,
na Figura 26 esta apresentada a regiao eliptica de confianca conjunta (EJCR),
obtida por regressdo dos minimos quadrados ordinarios entre valor nominal e

predito para cada analito.
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Figura 26 - EJCR para o modelo PARAFAC AN (—), AC(—),FL(-),BaP (-) e P (-).

Em um modelo de calibracéo ideal, a reta ajustada entre valores nominais e
preditos deve possuir como valor de coeficiente angular (um) e coeficiente
linear (zero), ou seja, valor predito igual valor nominal. Contudo, em condi¢des
reais valores proximos de zero e um sao obtidos. A regido da elipse representa
o intervalo de confianca obtido de forma conjunta para ambos os coeficientes,
angular e linear. Se o0 modelo ndo estiver afetado por um bias significativo (a
95% de confianca) a EJCR deve conter o ponto ideal (1,0). Por outro lado, a
area da elipse é um indicativo da exatiddo do modelo.

Neste caso, vemos que o modelo PARAFAC para o AC apresenta um bias
significativo embora a respectiva EJCR possua uma area pequena. Em outras
palavras, significa dizer que o modelo faz boas predicdes, contudo seus
pequenos desvios entre predito e nominal sdo unidirecionais. Por outro lado,

como ja esperado, um bias significativo também foi observado para o modelo
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PARAFAC aplicado aos dados do P, bem como a enorme area da EJCR reflete
0 pobre ajuste ja indicado pelo valor de RMSEV (16,82) o que representa um
REP de cerca de 30% para a faixa calibrada.

O desempenho da modelagem PARAFAC estéa relacionado a capacidade do
modelo recuperar os perfis dos analitos de forma mais concordante possivel.
Portanto, na Figura 27 s&o apresentados os perfis recuperados pelo
PARAFAC para cada modelo de calibracéo. A linha colorida sdlida representa o
perfil registrado experimentalmente, a linha colorida pontilhada representa o
perfil do analito recuperado, enquanto as demais linhas pontilhadas em cinza
representam as outras contribuicdes recuperadas pelo PARAFAC em cada

caso.
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E possivel observar uma semelhanca entre perfil recuperado e perfil
experimental, em especial para o caso do FL (Figuras 27a e 27b) com quase

completa sobreposicao dos dois perfis.

4.3. Modelo U-PLS/RBL

4.3.1. Calibracéo

Para modelagem U-PLS, o tensor 30x138x91 (conjunto de calibragéo)
inicialmente foi desdobrado originando uma matriz 30x12558. Na sequéncia o
namero 6timo de fatores selecionado(s) para cada modelo/analito foi baseado
no conhecimento quimico do sistema, uma vez que as amostras de calibracfes
sdo padrdes puros, uma Unica variavel latente deve ser capaz de modelar
adequadamente a relacao entre a EEM e o vetor de concentracao.

Embora a inspe¢do do grafico de PRESS versus o numero de fatores
incluidos no modelo (Figura 28), para todos 0s casos, indique que deve ser

usado um namero maior de fatores, apenas um fator foi empregado.

PRESS

N° de fatores

Figura 28 - Gréfico de PRESS versus numero de fatores incluidos no modelo U-PLS obtido por

validacéo cruzada para as amostras de calibracéo, sendo AN (—), AC (—), FL (<), BaP (=) e P

).
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Este nimero de fatores sempre superior a um pode ser explicado em funcéo
de algumas varia¢cbes introduzidas nas EEM devido & remocdo dos
espalhamentos e também ao nivel de ruido que afeta de forma mais acentuada
os padrdes de calibragdo de menor concentragao.

Modelos para as quantidades de fatores sugeridos no grafico da Figura 28

foram avaliados e apresentaram fortes indicios de sobre ajuste.

4.3.2. Validacao

Empregando apenas uma variavel latente para modelar a relacao entre sinal
analitico (EEM) e concentracdo para as amostras de calibracdo e ajustando os
escores das amostras de validacdo com uma etapa pos-calibracdo de
bilinearizacao residual (RBL), as concentracdes do conjunto de validacdo foram
preditas.

Para acessar o numero 6timo de fatores RBL, foi examinada a variacdo do
ruido instrumental da amostra de validacdo (S,) a cada fator RBL adicional,
tendo como referéncia o valor de ruido instrumental estimado para o conjunto
de calibracdo (Scy amostras sem constituintes ndo modelados). Um grafico
tipico da variacédo de S, para predi¢cdo do FL na primeira amostra do conjunto
de validacdo (Tabela 6), com a inclusdo de fatores na etapa RBL é ilustrado na
Figura 29a.

Pode ser observado na Figura 29a que para zero fator o desvio padrao
residual da amostra de validagdo € muito superior ao residuo obtido para a
amostra do conjunto de calibragdo, o que indica para o analista que a amostra
em questao apresenta constituintes ndo modelados.

A adicao progressiva de fatores RBL modifica o valor de escores da amostra

de validacdo de modo que o residuo pds RBL sofre uma reducdo ate atingir
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valores proximo ao residuo de calibracdo (linha em azul). A partir do quinto
fator adicionado observa se uma estabilizacdo do valor de S, com aumento do
namero de fatores RBL, sugerindo que o valor 6timo é cinco fatores. Um
aumento excessivo de fatores (mostrado neste caso em carater ilustrativo)
indica que o residuo da amostra de validacao torna-se menor que o residuo de

calibracdo, sugerindo que a etapa RBL esta sobre ajustada.

350
(b)
300

250

200

Concentragao Predita

\
<+

150 Concentragiao
nominal 200 ng/mL
% 2 3 4 5 & 7 8 100, 2 4 6 8

Fatores incluidos na etapa RBL Fatores incluidos na etapa RBL

Figura 29 - Variacdo de Su (a) e variacdo da concentracdo predita ambos com em funcéo da
inclusdo de fatores RBL (b), a linha em azul representa o nivel do ruido instrumental das

amostras de calibragédo (fluoranteno).

De forma complementar, pode-se visualizar, na Figura 29b, como varia a
concentracdo predita pelo modelo U-PLS com a inclusdo de fatores na etapa
RBL. Inicialmente, a concentracdo predita (linha preta) aparece com valores
maiores que a concentracdo nominal (linha azul), quando o nimero adequado
de fatores RBL é empregado (como indicado na Figura 29a), a concentracao
nominal (200 ngmL?) e concentracdo predita (199,68 ngmL?') s&o
extremamente concordantes entre si.

Contudo vale ressaltar que a informacdo contida na Figura 29b esta
disponivel porque a amostra em questdo compde o conjunto de validacdo e

sua concentracdo nominal é conhecida. Na predicdo de amostras
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desconhecidas, o analista deve guiar-se apenas pela variacdo de S, em funcéo
dos fatores RBL (Figura 29a).

Com relagédo aos perfis dos constituintes ndo modelados, ao contrario do
PARAFAC, os perfis de interferéncia recuperados pela RBL correspondem a
pesos de combinacdes lineares ortogonais e normalizadas obtidas por
decomposicdo em valores singulares (pesos de PCA). Por esta peculiaridade,
sdo abstratos e ndo possuem uma relagéo direta com os perfis instrumentais
reais. Contudo, o primeiro perfil recuperado pelo RBL guarda uma semelhanca
com perfil instrumental real, principalmente para sistemas simples que
requerem um Unico fator RBL para alcancar a vantagem de segunda ordem.

Na Figura 30 esta mostrado o perfil dos cinco primeiro fatores RBL, nos
modos excitacdo (Figura 30a) e emissao (Figura 30b), selecionados para
estabilizar o residuo S, da amostra de validagdo mostrada na Figura 29. Como
discutido acima, o primeiro fator (linha em azul) apresenta grande semelhanga
com perfis espectrais de excitagdo e emissdo. Contudo, os demais fatores

mostram-se abstratos, inclusive contendo partes negativas.
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Figura 30 - Perfis tipicos de interferentes recuperados pelo RBL (a) modo excita¢éo (b) modo

de emissao.
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Seguindo o procedimento descrito acima para demais amostras de validagéo
e analitos, em todos os casos a quantidade de fatores RBL variou entre quatro
e seis, que representa um numero em concordancia com a composi¢cdo do
sistema quimico. Na Tabela 10 esta apresentado um resumo da predi¢do das

amostras de validacao obtida para o modelo U-PLS/RBL.

Tabela 10 - Resumo da predicéo das amostras de validagédo para o modelo U-PLS/RBL.

Analito* (Frfgl\n"f.\{) REP% SEM (ngﬁl_'l) (néﬁf-l)
AC 49,17 9,09 3,11 6,4x10™ 1,5x10
NA 9,52 5,57 1,83 2,7x10™ 2,4x102
BaP 5,04 9,16 4,52 1,3x10° 1,4x10™
FL 8,82 1,75 1,82 3,1x10™ 7,0x1072

P 2,97 5,41 1,86 2,7x10™ 2,0x10™

*Para todos 0s casos uma Unica variavel latente foi empregada.

Com base na Tabela 10, é possivel observar que melhores resultados foram
obtidos empregando a estrutura de variaveis latentes do PLS aos dados
desdobrados e que a etapa RBL alcangcou com sucesso a vantagem de
segunda ordem. Valores de REP igual ou inferior a nove foram obtidos para
todos os casos, inclusive para o P, que mostrou uma pobre modelagem com o
PARAFAC. Melhores valores de sensibilidade analitica e LOD também foram
obtidos quando comparados ao PARAFAC. Nota-se ainda que o RMSEV do
AC na modelagem U-PLS/RBL permanece alto, indicando novamente que ha
variacbes consideraveis na predicdo, porém a modelagem como um todo
apresentam bons resultados levando em consideracdo as outras figuras de

mérito.
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Observando as EJCR obtidas para modelagem U-PLS/RBL, mostradas na
Figura 31, vemos que para todos 0s casos o ponto ideal esta contido no
interior da elipse, indicando que a 95% de significancia para nenhum analito ha

bias significativo.
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Figura 31 - EJCR para o modelo U-PLS/RBL AN (—), AC (—),FL (-),BaP (-) e P (-).

4.4. Analise das amostras de bebidas destiladas

Como mencionado na secéo 3, trés amostras de bebidas destiladas (sendo
uma amostra de cachaca, uma amostra de vodca e outra de rum) foram
adquiridas no comeércio. As amostras foram filtradas e fortificadas em trés
niveis distintos (veja Tabela 7). As EEM resultantes foram submetidas a
remogao de “sacttering” previamente para posterior modelagem via PARAFAC

e U-PLS/RBL empregando o conjunto de calibragcéo (secéo 3.3).

Na Figura 32 sdo apresentadas as superficies tipicas excitacdo-emissao
obtidas para amostras de bebidas destiladas puras, e também apds a

fortificacdo com os cinco HPA'’s determinados neste estudo.
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Figura 32 - Superficies EEM para amostra de cachaca (a), vodca (b), rum (c) e para amostra

de cachaca fortificada (d).

Na Figura 32, (a, b e c) é perceptivel a presenca de fluoréforos nas
amostras puras de cachaca, rum e vodca e, na Figura 32d esta mostrada uma
superficie EEM da amostra de cachaca fortificada com os cinco analito. E
possivel observar que ha sobreposicdo entre o perfil fluorescente da matriz
pura com os perfis dos analito que foram adicionados, em ambos os modos
instrumentais.

Em outras palavras isso significa que, as metodologias convencionais
falhariam diante deste cenario, a menos que uma etapa prévia de extracdo
e/ou separacdo dos analitos fossem empregadas. O que elevaria 0s custos e
tempos, fatores negativos para ensaios de rotina, ocasionaria ainda geracgéo de

residuos bem como levaria a um método menos exato e preciso.



83

Uma decomposicao via PARAFAC das EEMs para as amostras de bebidas
foram conduzidas a fim de examinar quantos constituintes puros estéo
contribuindo para gerar o sinal fluorescente registrado. Na Figura 33a é
mostrado como varia o valor de CORE em fungdo do numero de fatores
PARAFAC.

O melhor ajuste foi obtido para cinco fatores e os perfis recuperados em
ambos os modos sdo mostrados na Figura 33b e c. E possivel observar que
cinco contribuicdes distintas foram recuperadas em ambos o0s modos
instrumentais. Com base nesta informacédo, sabe-se que as amostras contém
cinco fluoréforos. Logo a determinacdo do numero de fatores PARAFAC e RBL
foi realizada de modo similar ao discutido para o conjunto de validagéao.

Os resultados da predicdo para as amostras reais de bebidas destiladas sé&o
apresentados na Tabela 11 para ambos os modelos. Em todos os casos 0s
teores dos HPA’s provavelmente estdo abaixo do limite de deteccdo do
método, uma vez que nao foi possivel determinar nenhum dos analitos em
nenhuma amostra real pura.

Para todos os casos (amostras e niveis de fortificacdo) é observada uma
boa recuperacdo. Para o PARAFAC, a faixa de recuperacado ficou em torno de
85,99% e 115,18%. Para o U-PLS/RBL, a faixa foi de 81,02% e 106,05%. No
caso dos modelos PARAFAC o numero de fatores variou entre 8 e 10. O
mesmo ocorre na maioria dos casos para o U-PLS/RBL, sendo que em alguns

casos é observado um baixo niumero de fatores.
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Figura 33 - Resultado da decomposicdo PARAFAC das amostras de bebidas alcodlicas ndo

fortificadas, variagdo do CORE em funcdo do nimero de fatores (a), perfis de excitacéo (b) e

perfis de emisséo (c).



Tabela 11 - Valores de recuperagao relativos a predigdo dos HPA’s nas amostras de bebidas destiladas (%).
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Cachaca Vodca Rum
AC NA BaP F P AC NA BaP F P AC AN BaP F P
91,49(9) | 102,13(8) | 85,99(9) | 110,47(9) | 92,76(8) | 104,60(10) | 104,70(9) | 100,90(9) | 95,01(10) | 94,14(9) | 90,91(9) | 98,52(9) | 109,53(8) | 100,01(10) | 115,18(9)
103,04(9) | 97,16(8) | 102,17(9) | 102,73(9) | 98,64(8) | 104,74(10) | 104,38(9) | 91,83(9) | 97,31(10) | 105,89(9) | 93,35(9) | 106,61(9) | 103,25(8) | 106,07(10) | 98,88(9)
102,76(9) | 102,26(8) | 102,20(9) | 102,45(9) | 102,93(8) | 98,35(10) | 99,60(9) | 98,05(9) | 97,99(10) | 98,05(9) | 94,48(9) | 104,23(9) | 100,04(8) | 100,27(10) | 92,62(9)

Cachaca Vodca Rum
AC NA BaP F P AC NA BaP F P AC AN BaP F P
101,17(4) | 105,66(8) | 89,31(3) | 100,00(8) | 105,26(9) | 102,77(8) | 100,11(6) | 97,62(8) | 102,84(6) | 95,82(10) | 100,48(8) | 81,02(5) | 106,02(4) | 106,52(6) | 106,05(10)
100,78(9) | 100,64(9) | 106,26(3) | 100,00(5) | 97,98(7) | 104,09(1) | 104,91(9) | 100,36(1) | 99,33(10) | 98,95(4) | 97,50(4) | 104,87(9) | 91,04(2) | 97,46(10) | 101,42(4)
91,54(9) | 100,44(9) | 103,21(3) | 99,31(8) | 98,59(4) | 94,44(1) | 103,12(9) | 94,67(1) | 102,55(10) | 95,81(8) | 94,42(1) | 104,97(9) | 103,28(1) | 101,67(10) | 98,52(4)

Entre paréntesis numero de fatores PARAFAC e RBL.
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De modo complementar aos resultados mostrados na Tabela 11, nas
Tabelas 12 e 13, sdo mostradas algumas figuras de meérito, que possibilitam
uma melhor avaliagdo do desempenho dos modelos PARAFAC e U-PLS/RBL

respectivamente.

Tabela 12 - Resumo da predigéo das amostras de reais para o modelo PARAFAC.

Analito (':g"rﬁff) REP % SEN (ngﬂL'l) (n;S]E_l)
AC 31,52 5,83 1,66x10° 2,44 20
NA 8,03 4,87 9,80 x10? 4,17 23,7
BaP 2,71 4,93 2,70 x10* 0,18 3,00
FL 18,16 3,60 1,67 x10° 1,89 27

P 3,40 6,18 6,53 x10° 0,69 4,47

Com base na Tabela 12 é possivel observar que bons valores de RMSEP
(exceto para o AC e FL) e REP foram obtidos com o modelo PARAFAC, bem
como valores de sensibilidade analitica e LOD bastante baixos, refletindo a alta
sensibilidade.

Ja na Tabela 13 sdo mostrados os resultados obtidos com a modelagem U-
PLS/RBL, em que € possivel observar que geralmente menores valores de
RMSEP e REP foram obtidos, seguindo a mesma tendéncia do conjunto de
validacao. Isso ocorre devido, certamente a melhor flexibilidade da modelagem
via variaveis latentes e componentes RBL. Em relacdo as demais figuras de
mérito obtidas para o U-PLS/RBL, valores de sensibilidade muito inferiores aos
obtidos pelo PARAFAC, que levam a valores de sensibilidade analitica e LOD

melhores.
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Tabela 13 - Resumo da predicdo das amostras de reais para 0 modelo U-PLS/RBL.

-1
Analito (rl?gﬂrﬁfq) REP % SEN (ng'{nL'l) (nlg_r?i'l)
AC 34,53 6,38 2,50 2,11x10* | 4,40x10°
NA 9,60 5,82 1,36 2,67 x10* | 1,10x10°
BaP 3,26 5,93 4,42 3,33x10* | 7,70 x10™
FL 11,94 2,36 1,99 3,59 x10* | 4,40x10°
P 1,92 3,49 2,20 5,30 x10* | 3,30x10™

Este fato esta associado as peculiaridades de como figuras de mérito sao
obtidas para modelagem de dados multivias [75]. Em que a sensibilidade
analitica esta definida como a razdo entre sensibilidade e ruido ndo modelado.
Modelos PARAFAC com restricdes costumam ser qualitativos, porém sofrem
com perda de ajuste. Por outro lado os modelos U-PLS/RBL levam a valores
de residuos muito baixos, com consequentes menores valores de sensibilidade
analitica e LOD.

Por fim as regides elipticas de confianca conjunta, obtidas para as amostras
que compde o conjunto de predicdo (amostras reais) sdo mostradas na Figura
34. Para o0 modelo PARAFAC (Figura 34a) todas as EJCR contém o ponto
ideal, sugerindo a inexisténcia de bias significativo. Ja para o U-PLS/RBL a
EJCR para o AC nao contém o ponto ideal, e sua posicdo relativa mostra a
existéncia de um bias negativo, de acordo com a faixa de recuperacdo obtida
(81,02% a 106,05%). Por outro lado as EJCR obtidas para o U-PLS/RBL
(Figura 34b) possuem menor area que as obtidas para o0 PARAFAC indicando

melhor acuracia dos modelos U-PLS/RBL quando comparados ao PARAFAC.



88

150 T T T T

100

50

Coeficiente linear

&
o
L]

-100

(a)

1587 0.8 0.9 1 1.1
Coeficiente angular

150 T T T r

1.2 1.3

100

50

Coeficiente linear

-100

(b)

1587 0.8 0.9 1 1.1
Coeficiente angular

Figura 34 - EJCR para 0 modelo PARAFAC (a) e U-PLS/RBL (b) AN (
(-)e P(-).

1.2 1.3

), AC (=), FL (-), BaP






90

5. CONCLUSOES

Neste trabalho foram construidos modelos quimiometricos para
quantificacdo de HPA’s, que faz uso das vantagens da espectroscopia de
fluorescéncia em 3D e calibracdo de segunda ordem. Modelos PARAFAC e U-
PLS/RBL baseados em conjuntos de calibracdo constituidos a partir de
padrées puros mostram excelente desempenho frente a um conjunto de
validacdo de misturas etanol/agua (bebida alcodlica simulada) fortificadas com
seis HPA’s, que por si s6 ja fornece um sistema analitico complexo. Os
modelos validados foram avaliados também na predicdo de cinco HPA’s em
amostras de bebidas destiladas (cachaca, vodca e rum) adquiridas no comércio
local.

Quando se compara os desempenhos do PARAFAC e do U-PLS/RBL, foi
possivel concluir que o ultimo mostrou-se mais robusto, levando a melhores
acuracias e modelos isentos de bias para o conjunto de validacdo. O
PARAFAC apresentou resultados com bias significativo em dois casos (pireno
e acenafteno).

Os resultados obtidos pelo PARAFAC podem ser justificados levando-se em
consideracdo que a etapa de remocdo de espalhamento das EEM pode
provocar certos desvios de trilinearidade, premissa sob a qual esta4 baseada a
decomposicdo PARAFAC. Com relacdo aos altos valores de RMSEV e
RMSEP para os modelos PARAFAC e U-PLS/RBL do AC, estes podem ser
justificados devido a radiac&o de fundo.

A aplicacdo do PARAFAC e U-PLS/RBL a amostras de bebidas destiladas

mostrou bons resultados para ambos os modelos. A vantagem de segunda



91

ordem foi alcangcada com sucesso, em que a presenca de interferentes
presentes nas amostras foi contornada, levando a valores de recuperagdes
aceitaveis. Por fim, também para as amostras reais melhores resultados foram

obtidos pelo U-PLS/RBL.

5.1. Propostas futuras

Como propostas de possiveis melhorias e aplicacdes da nova estratégia, pode-

se destacar:

v' Desenvolver um método simultdneo para determinacdo de HPA’'s em

cachaca;

v' Quantificacdo simultanea de outros HPA’'s em amostras de etanol

combustivel, aumentando assim a abrangéncia do método proposto;

v" Modelar os dados LC-EEM com algoritmos apropriados (PARAFAC, N-
PLS/RTL e UPLS/RTL) para gerar modelos mais sensiveis (vantagem

de terceira ordem).
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APENDICE A

Tabela 14 - Numero CAS para os HPA'’s estudados neste trabalho.

Acenafteno 83-32-9
Antraceno 120-12-7
Benzo(a)pireno 50-32-8
Fenantreno 85-01-8
Fluoranteno 206-44-0
Pireno 120-00-0




