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Resumo

Neste trabalho foram aplicados métodos guimiométricos em dados de especirometria de
massas obtidos a partir de andlise de compostos organicos volateis (VOC). Diferentes experimentos
foram realizados utiizando a amostragem direta através da simples vaporizagie da amostra a partir
de solugbes organicas e também utilizando a andlise em fluxo junto & especirometria de massas por
introducao via membrana (MIMS} para anélise de solugbes aguosas.

Inicialmente dois experimentos foram realizados utilizando a técnica MIMS. No primeiro, 2
técnica FIA-MIMS foi utilizada para andlise de amostras de gua contaminadas com gasolina. No
segundo experimento, a técnica MIMS foi utilizada para a andlise de amostras de cerveja. Nos
espectros de massas dos dois conjuntos de dados foi aplicada a andlise exploratdria, através da
andlise de componenies principais {(PCA), que separou as amostras em grupos, de acordo com &
variagio da concentragio dos compostos organicos voldtels detectados. Verificou-se o grande
potencial desta técnica em analises ambientais ou de rotina para controle de qualidade.

Em uma segunda etapa, andlises de amostras de misturas de isdmeros de efilpiridina (2-
etilpiridina, 3-etilpiridina e 4-etiipiridina) com especiros de massas muito similares, foram realizadas.
Dados bidimensionais ou de primeira ordem foram obtidos a partir da anélise segliencial através de
reacdo fon-molécula e dissociago induzida por coliséo (CID) e dados tridimensionais ou de segunda
ordem foram obtidos a partir da analise segliencial por dissociacéo CID. Diferentes metodos de
calibraggo multivariada foram aplicados e os resultados comparados. Os dados de reago ion-
molécula apresentaram bons resultados através da calibragdo por minimos quadrados parciais
(PLS), com erros da ordem de 8 a 13% para as misturas contendo os trés isdmeros. Os dados de
segunda ordem também apresentaram bons resuitados, principalmente através do modelo de
calibragao por minimos quadrados parciais multidimensionais (N-PLS), com erros da ordem de 11 a
15%. Os resultados a partir da andlise seqliencial mostraram ser superiores aos obtidos pela
simples ionizagao por elétrons (El) a 70 eV, cujos erros foram entre 18 a 23%. Entretanto, verificou-
se que a aplicacéo da calibragdo multivariada so foi possivel depois de encontrado o melhor método
de pré-processamento, porque espectros de massas apresentam ruido heteroscedastico, no qual
varia de instrumento para instrumento. E possivel dizer que a transformagao logaritmica deve ser
aplicada em casos onde o ruido heteroscedastico interfere no modelo de calibragao

Um Gitimo experimento foi realizado aplicando a técnica FIA-MIMS juntamente com a

calibracio multivariada para verificar a viabilidade de ufilizagao destes métodos para a quantificagao
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de BTX (benzeno, toluenc e xilenos) em 4gua. Bons resultados foram obfidos, comprovando que a
espectrometria de massas pode ser uma ferramenta muito valicsa em analises de rotina e
monitoramenio em finha, no qual espectros de massas podem ser adquiridos rapidamente e
quantificado pela calibraggo multivariada, Erros da ordem de 12 2 17% foram obtidos para amostras

contendo misturas de BTX com concentragdes variando de 300 & 1000 pg L
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Abstract

In this work, chemometric methods have been applied to mass spectromelry data from
volatile organic compounds (VOC). Different experimenis were performed by direct sampling mass
spectrometry analysis using simple vaporization of samples of organic solutions and also using flow
analysis and membrane infroduction mass spectrometry (MIMS) for the analysis of agueous
solutions.

Two experiments were performed using the MIMS technique. In the first, FIA-MIMS
technique was used to analyze water samples contaminated by gasoline were analyzed. In the
second experiment, MIMS techique was used to analyze beer sampies. In the mass spectra from the
both data set were applied the data exploration by principal component analysis (PCA), that
separated the group of samples in agreement with the concentration variation of volatile organic
compounds detected. It was verify the potential of this technique for environmental analysis or routine
analysis for quality control.

In the second stage, an analysis of ethy! pyridine isomers mixture samples (2-etylpyridine, 3-
etylpyridine e 4-etylpyridine) that have very similar spectra was carried out. Two-way or first order
data were obtained from sequential analysis by ion-molecule reaction and collision inducted
dissociation (CID) and three-way or second order data were obtained by sequential analysis
dissociation by CID. Different multivariate calibration methods were applied and the resulis were
compared. lon-molecule reaction analysis showed good results by partial least squares (PLS)
calibration and error between 8 and 13%, for the mixture of three isomers, The second order data
also showed good results, mainly by the N-PLS model and error between 11 and 15%. Both resuits
from the sequential analysis are excellent and showed to be better than the results from the simple
lonization by 70 eV electron ionization (EI), which the error value are between 18 and 29%. However,
it was found that the application of multivariate calibration only was possible after having found the
opfimum preprocessing method, because the mass spectra have heteroscedastic noise levels, which
varies for each different instrument. It is possible to say that the log transform should be applied in
cases where the heteroscedastic noise interferes with the calibration modal.

In the last experiment, the FIA-MIMS technique and multivariate calibration where used to
investigate the possibility of applying these methods for BTX (benzene, toluene e xylene) quantitation
in water. Good results were obtained, confirming that mass spectrometry can be a valuable tool for
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routing analysis and on-line monitoring,

where the mass spectra can be obtained rapidly and
guantified usi

ng muitivariate calibration. Errors of between 12 and 17% were obtained for mixiures of
BTX with a concentration range of 300 to 1000 ug L,
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Glossario

Estéo definidas a seguir, apenas as siglas que aparecem com mais fregliéncia no texto.

Sigla
VOC
FIA-MIMS

CiD
SIM
TIM
MS/MS

Inglés
Volatile Organic Compound
Flow Injection Analysis-Membrane Inlet
Mass Spectrometry
Coliision Inducted Dissociation
Selective-ion Monitoring
Total-lon Monitoring
Tandem Mass Spectrometry
Principal Component Analysis
Partial Least Square
Multilinear Partial Least Squares
Unfold- Partial Least Square

Multivariate Curve Resolution

Portugués
Composto Crganico Volatil
Andlise por Injegdo em Fluxo-Espectrometria
de Massas por Infroducéo via Membrana
Dissociacao induzida por Colisao
Monitoramento de lons Selecionados
Monitoramento de {ons Totais
Espectrometria de Massas em Tandem
Analise de Compaonentes Principais
Minimos Quadrados Parciais
Minimos Quadrados Parciais Muitiineares
Minimos Quadrados Parciais Desdobrados

Resolug&o de Curva Multivariada
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Consideragbes Preliminares

A espectrometria de massas & uma técnica que tem progredido extremamente rapido
durante as Gltimas décadas. Esta técnica tem alcangado uma posigdo muito importante entre os
métodos analiticos devido a algumas caracteristicas como alia sensibilidade, baixo limite de
deteccao e diversidade em suas aplicagdes 11-41, A evolugo da espectrometria de massas na area
dge quimica analitica deve-se também ao desenvolvimenio das técnicas de amostragem que
ampliaram o namero de suas aplicagdes.

Técnicas de amostragem direta como a especirometria de massas por introdugao via
membrana (‘membrane introduction mass spectrometry’, MIMS) e técnicas MIMS hitenadas come,
“rap-and-release’, “Cryotrap” (CT-MIMS) e “headspace’ [5-19] tém sido estudadas e utilizadas
extensivamente na (ltima década. A amostragem direta em espectrometria de massas significa que
nenhum outrc equipamento como cromatdgrafo gasoso ou fiquido estdo acoplados. A grande
vantagem destas técnicas & que permitem ¢ monitoramento de compostos organicos volateis com
alta sensibilidade e rapidez, sem a preparagdo das amostras. Estas propriedades da tecnica MIMS
vém contrastar com as técnicas GC/MS e LC/IMS, em que € necessaria a separagac do analito
airavés de uma coluna cromatografica, que resulta em um aumento no tempo e complexidade da
anglise.

Em uma primeira etapa deste trabalho a técnica MIMS foi utifizada para a andlise de
amostras de agua contaminadas com gasolina & também amostras de cerveja que foram analisadas
diretamente sem nenhuma separacdo. Nestes dados foi aplicada a analise exploratoria para a
separagdo das amosiras de acordo com a concentragao dos compostos organicos volateis
detectados. A aplicagBo da andlise multivariada € baseada em métodos mateméaticos e estatisticos,
ou mais comumente conhecidos como métodos quimiométricos, em que & possive! utilizar todo o
espectro de massas adquirido para descrever os diferentes grupos de amostras [20-22].

A amostragem direta, entretanto, apresenta como desvantagem a baixa seletividade {23],
pois varios analitos podem passar através da membrana quase simultaneamente e, dependendo da
amostra, pode ser obtido um espectro de massas bastante complexo. O maior problema neste caso
& a presenga de analitos com picos coincidentes. Algumas solugbes vém sendo propostas, como a
analise por espectrometria de massas seqliencial (“tandem mass spectrometry”, MS/MS) {23] que

utiliza a técnica de dissociagao induzida por colisgo (collision-induced dissociation”, ClD) e também
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analise seqlencial por reagéc fon-molécula sequida por CID [23]. Estas duas solugdes propostas
tém por propriedade aumentar a seletividade da analise. A utilizaco destas técnicas pode fornar-se
ainda mais poderosa se acompanhada pelo fratamento de dados através da andlise multivariada,
Para comprovar estas afirmactes, foram realizados diferentes experimentos com amostras contendo
compostos organicos volateis. Foram utilizadas 2 amostragem direta sem membrana para amostras
em meio orgénico & a amostragem direta através da técnica MIMS para amostras contendo
compostos organicos volatels solubllizados em agua. A anélise seqiiencial foi aplicada utilizando um
espectrometro de massas pentaquadrupolar, obtendo-se conjuntos de dados bidimensionais
{primeira ordem) e tridimensionais (segunda ordem).

Tembém um maior enfoque foi dado em relagéo 2 etapa de pré-processamento dos dados
de espectrometria de massas, que é uma das etapas mais importantes quando se aplica a
calfibragéo multivariada para a quantificaco das amostras.

Depois de pesquisas e consultas na literatura, juntamente com a colaboragao do grupo de
pesquisa do Prof. Age K. Smilde da Universidade de Amsterdam, foi possivel interpretar melhor a
distribuigdo de ruido presente nos dados de espectrometria de massas. Verificou-se a presenga de
ruido heteroscedastico, sendo necessario a transformacéo deste para ruido homoscedastico através
da aplicagao da fungo logaritmica. Através desta transformacgo foi possivel aplicar a calibrago
multivariada e conseguir baixos erros de previsio de novas amostras, que ndo foram utilizadas no
modelo de calibragéo.

Buscou-se, desta forma, um melhor entendimento da analise por espectrometria de massas
utilizando todo o espectro de massas para a quantificagdo de misturas de compostos organicos
voiateis e nao somente um fon seletivo. Isto s6 foi possivel com o auxilio da calibragao multivariada,
que tem por propriedade utilizar mais variaveis & conseqiientemente obter mais informagac.
Acredita-se que depois deste trabalho tem-se um caminho bastante promissor para andfise de
misturas complexas, como isdmeros de posicao ou outras apiicagbes que no futuro possam ser
encontradas para a espectrometria de massas utilizando a amostragem direta juntamente com a
quimiometria.

Este trabalho seré apresentado em seis capitulos. No primeiro capitulo serdo descritas a
técnica de espectrometria de massas e especificamente o especirdmetro de massas utilizado neste
trabalho. No segundo capitulo ser4 discutida a analise multivariada, onde sera descrito o método de

analise de componentes principais (“principal component analysis”, PCA} e os métodos de
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calibragdo muitivariada aplicados para a quantificagéo de amostras denominados de minimos
quadrados parciais {‘partial least squares”, PLS), minimos quadrados parciais desdobrados {"uniold
partial least squares”, U-PLS), método dos minimos quadrados parciais muliilineares ("muttilinear
partial ieast squares’, N-PLS) e ¢ método de resolugdo de curvas multivariada {"multivariate curve
resolution”, MCR) com restriges. No capitulo trés serdo apresentados os resultados de duas
aplicagbes de MIMS com amostras reais (&gua contaminada com gasoiina e amostras de cerveja) a
partir da separagao destas amostras através da PCA. No capitulo quatro discutiremos ¢ problema do
ruido heterpscedéstico presente em dados de espectrometria de massas e a necessidade do pre-
processamento. Nos capitulos cinco e seis serdo mostrados e comparados os resuitados obtidos
através da calibracio multivariada de dados bidimensionais e tridimensionais a partir de amosiras

analisadas pela simples ionizacao e através da analise segliencial.
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Capitulo 1
Espectrometria de massas

1. infroducéo

Amostras ambientals como agua, solo e ar contaminados com compostos organicos volatels
e semivolateis, ou amosiras biolégicas como sore biolégico, urina, etc [5-19], sbo alguns exemplos
comuns de aplicactes da espectrometria de massas que vem crescendo muito nos Olimos anos. A
espectrometria de massas € um imporiante instrumento em geologia, como também no
descobrimento de drogas. E ufilizada freglientemente por diversos ramos da ciéncia desde da
arqueologia & zoologia, assim como em muitos campos da engenharia. Também nas Ultimas
décadas foram desenvolvidas técnicas de desorcéo e fonizagho, que permitem a caracterizagao de
moléculas de massas altas como proteinas e acidos nuciéicos. O estudo de substancias biologicas e
novos descobrimentos sobre a vida tem dominado parte da literatura de espectrometria de massas
no inicio deste século 21, dentro de projetos como o genoma e proteoma [24].

A especirometria de massas & um instrumento muito importante no estudo de substancias,
porque fornece informagdes detalhadas sobre a composigao e estrutura das mesmas, a partir de
uma quantidade de amostra muito menor que em outras técnicas analificas. A (nica desvantagem
encontrada na técnica é que a amostra é destruida depois de analisada. Enretanto, a quantidade de
amosira necessaria & muito pequena, conseqlientemente a perda néo é significativa.

A espectrometria de massas tem por propriedade determinar uma substancia através da
separacao e detecc@o de ions na fase gasosa, de acordo com a massa em funcdo do nlmero de
cargas (m/z) destes ions [25-26]. Os dados s&o registrados em um espectio de massas que fornece
a abundancia relativa dos ions versus os valores de m/z. A unidade de massa utilizada em
espectrometros de massas € a unidade de massa atémica unificada (u) também conhecida por
Dalten (Da).

2. Espectrometro de massas

A espectrometria de massas utilizada na analise de compostos organices esta relacionada
nomalmente com a analise de fons positivos, derivados de precursores neutros. A simples ionizagao

de uma molécuia & mostrada abaixo:
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M. — M +e

O fon M~ & conhecido como ion molecular que & positivo radicalar, o qual também pode se

dissociar formando um nove preduto ou ainda uma particula neutra como:
M — AT+ N°
M B 4+ N

Todos estes ions formados por diferentes processos podem ser selecionados, resultande em
um especiro de massas bastante complexo dependendo da molécula ou mistura.

Existem diferentes tipos de espectrdmetros de massas que s3o diferenciados de acordo com
os métodos de ionizagéc e os analisadores de massas utilizados. As formas mais comuns em
relagdo aos metodos de fonizago séo: onizagao por elétrons (E1), ionizagao quimica {Cl}, lonizacdo
por ‘electrospray’ (ESI), ionizagdo e desorgdo por laser em matriz assistida (MALDD e
bombardeamento por atomos rapidos (FAB)} [25-26]. Neste trabalho, em todos os experimentos
reslizados foi aplicada a ionizacao por El, um dos primeiros métodos de ionizac&o utilizade em toda

a historia da espectrometria de massas.
2.1. ionizagao por elétrons

Na fonte de ionizagéo o vapor de amostra a presséo reduzida (< 104 torr) colide com um
fluxo de elétrons e & ionizado. Este fluxo de elétrons por sua vez é produzide a parfir do
aquecimento de um filamento de tungsténio ou rénio, através de um potencial aplicado. Na ionizagdo
por El, a informag&c mais importante sobre a massa molecular (u) é o fon formado pela remogao de
um elétron da molécula neutra (chamado de fon molecuiar). A energia de ionizagio normalmente
aplicada € por voita de 70 eV [25,26].

A pressao na fonte de ionizagdo é mantida baixa para prevenir colisdes inerparticulas,
danos no filamento e descarga de corrente elétrica devido & alta diference de potencial que €

utilizada.
2.2. Analisador de massas quadrupolar

Os analisadores de massas séo responsaveis pela seleggo dos fons e existem varios tipos:

setor magnético (‘magnetic sector analyser”), analisador de massas quadrupolar {"quadrupocle
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analyser’), fon "traps” quadrupoiar, analisador de tempo de voo {“time-of-flight analyser’, TOF), e
analisador de ressonancia ciclotrnica por fransformada de Fourier {*Fourier fransform-ion cyciotron
resonance, FT-ICR’) [25-26].

Neste trabalho fol ulilizado o analisador ou fifro de massas quadrupciar de fons, que
consiste em guatro barras cilindricas paralelas de ago inox. Nestas barras, uma voliagem d.c. de
componente U, & uma radiofreqiiéncia {r.1.} de componente Vecos wi s&o aplicadas entre as barras
adjacentes {(barras no eixo x ou baras no eixo y). Os cilindros opostos s@o conectados

eletricamente, Figura 1.

—

- {(U+Foos wr)

H U+ Veoos wi)

Figura 1 £squemaz de um analisador quadrupotar [27].

Os ions formados na fonte de ionizacdo sao transferidos para os quadrupolos (regi@o entre
os cilindros), com pequena acelerag&o, tipicamente de 10 a 20 eV, e oscilam nas dire¢es x e y em
decorréncia do campo elétrice formado.

Duas constantes a e g, podem ser definidas nas equagdes 1e 2.

" 8zU N
mrlw?

_ 4y @
mrlw?

Nas equacdes ry € a distancia do centro do quadrupolo até as barras, z é a carga do eiétron,
m é a massa do fon, U é a voltagem d.c. aplicada, V é a voltagem r.f. aplicada e w & a freqliéncia da
voltagem r.f. Para certos valores de a e g as oscilagbes de alguns ions s&o estaveis, mas para
outros as oscilagfes sdo instaveis. O diagrama de estabilidade, também conhecido como diagrama

de Mathieu, Figura 2, mostra os valores de a contra g, em que estas condicbes séo aplicadas.
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ions de massa m, que estao dentro da regiao de oscilagao estave!, conseguem manter-se
em uma ftrajetoria estével dentro do quadrupolo até alcancar o detector. jons de massa mo
apresentam uma frajetéria instavel e s&o perdidos, chocando-se com as barras do quadrupolo.
Especiros de massas s8o oblidos variandoe U e V, enquanto & razdo U/V é mantida constante.

02,237
2 alg constante
v instavel A
&
44 o) B
01 k >
o X instavel
oscilagio
estavel
; i i :
04 0,706 08
q

Figura 2. Diagrama de estabilidade para um analisader quadrupolar [27].

Teoricamente, a resolugéo de massas no quadrupolo pode ser aumentada frabalhando com
valores de a/g proximos do apice do trigngulo de estabilidade, ou seja valores de a ¢ g o mais
proximo possivel de 0,237 e 0,706 respectivamente. Na pratica, porém, a resolucao atingida
depende da velocidade inicial do fon nas diregbes x e v e da diregao e posigdo, em que o ion entra
no filtro quadrupolar. Assim, o quadrupolo é essencialmente um filtro de resolugdo unitaria. Na
Figura 3 fem-se a representacio de um espectrdmetro de massas monoquadrupolar e a o caminho

percorrido por cada ion selecionado.

Fonte Quadrupolo Detector

Figura 3 Esquema de um espectrometro de massas monoquadrupolar
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2.3, Detector

O detector consiste de uma série de elefrodos (conhecido como dinodos) aranjados
oroximos um do outro, onde é aplicada voltagem progressivamente mais alta em cada elefrodo [25-
26]. Cada fon de m/z diferente selecicnado & aceierado nos analisadores de massas e afingem o
detector um em cada tempo. Quando os fons afingem o primeiro dinodo, aiguns eletrons sao
iberados, os quais atingem o segundo dinodo. Esfe processc segue até o Ultimo dinodo ser afingido,
gerando cada vez mais eletrons a cada impacto. No equipamento de espectrometria de massas
utilizado é empregado um modelo de multiplicador de eletrons mais avangado em que nOSSU!
dinodos continuos. Neste sistema os elétrons podem seguir muitos caminhos, tomande
indeterminado o nimero de estagios de multiplicagso. No entanto, a amplificacéo ¢ finita, saturando
apos 10° elétrons em um tempo da ordem de 102 segundos. Esta saturacio pode ser evitada,
conirolando o gradiente de potencial aplicado [27].

Depois do sinal elétrico ser amplificado, € convertido em uma resposta digital que pode ser
armazenada. Vantagens como baixo ruide na iinha base, grande amplificacao da corrente elétrica
gerada a partir do primeiro dinodo e tempo de resposta em nanossegundos, s&o caracteristicas
deste tipo de detector. Entretanto, a desvantagem € que devido a grande amplificagao da corrente
elétrica, decorrente do arranjo de dinodos, resuita-se em uma grande amplificagao do ruido de linha
(60 Hz) na posicao do pico, consegiieniemente gerando um fipo de ruido denominado de
heteroscedastico e que sera discutido no capitulo 4.

3. Espectrometria de massas sequencial

No espectrdmetro de massas monoguadrupolar, como © proprio nome diz, tem-se um
quadrupolo apenas que seleciona cada fon que sera detectado. Um espectrdmetro de massas
pentaquadrupolar permite a analise sealiencial de massas ou também conhecida como analise por
espectrometria de massas em Tandem [28], no qual ions de myz especifico, formados a partir da
ionizacdo por elétrons na fonte de ionizagéo, podem ser selecionados e dissociados em novos ions
ou, entdo, sofrer reaggo com um gés reagente. Desta forma, a analise seqliencial pode fornecer
informagbes importantes em comparagao a espectrometria de massas padréo, pois resulta em um

aumento da seletividade [23]. Isto porque analitos que possuem espectros de massas similares,
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quando analisados pela simples ionizag&o por elétrons, podem apresentar especiros de massas
significativamente diferentes entre si, a partir da analise segiiencial, proporcionando assim um
aumento de informagCes estruturais, conseqlientemente um aumento da seletividade para os
analitos de inferesse. Entretanto, a desvantagem da andlise seqiiencial é uma certa perda de
sensibilidade, devido as varias efapas percorridas pelo fon desde fonte de i ionizagao até o detector.
Esta perda de sensibilidade pode ser compensada utilizando detectores multiplicadores de eléirons
ou metodos de pré-concentragdo de amostra.

O espectrometro de massas Extrel (Pitisburgh, PA) pentaquadrupolar, Figura 4, utilizado
neste trabatho, consiste de trés quadrupolos analisadores de massas (Qi, Qs Qs} e dois
quadrupolos de reagao ou dissociag&o (qe, g¢) [29]. Estes quadrupolos podem ser utilizados para a

manipulago dos ions até que a informag&o estrutural da molécula seja totalmente elucidada,

f&‘;’ o

fonie de

ions .g detector

SN O Y e
AN m | 2 f :
]‘/ \5‘?‘2 Y @j = :

S ﬂ g

Figura 4. Especrdmetro de massas pentaguadrupolar com trés analisadores de massas {Q1, Qae Qs) e dois
quadrupolos de reaglo ou dissociagio (9z e qa).

3.1. Reagdo ion-molécula

Em um experimento de mliiplo estagio, em que reagdes seqilenciais sao realizadas, fons
obtidos na fonte de ionizago por El, a partir do analito de interesse, podem ser selecionados em Q;
e fransferidos para o quadrupolo gz, onde uma substancia neutra pode colidir e reagir sob condicdes
controladas. Os produtos desta reag&o podem ser selecionados em Qs e sofrer nova reagdo em Q4
com outro gas reagente, cujos produtos serfo selecionados em Qs e detectados um a um pelo
detector. Na Figura 5 esta representado cada um destes passos nos cinco guadrupolos e os circulos

preenchidos significam que os quadrupolos Q1, Q3 e Q5 estio sendo utilizados para selecionar 0s



Espectromeiria de massas 11

ions. O resultado desta analise pode fornecer conjunto de dados bidimensionais, tridimensionais e
até tetradimensionais, isto se as trés etapas forem registradas.

® > & — ©

Fonte Qi 7 (s Q4 (s Detector

Figura 5. Esquema de um especirdmetro de massas pentaquadrupolar, no qual s&o representados todos 0s passos de

uma anlise seqiiencial por reagao fon-molécula.

3.2. Dissociagéo segliencial

Qutra vantagem no campo da espectrometria de massas ¢ a possibilidade de analise seqlencial,
através do processo de dissociagdo induzida por cofisao {“collision-induced dissociation”, CID}. Em
um experimento de maltiplo estagio, em que dissociagdes seqlienciais séo realizadas, os ions s&o
gerados na fonte de ionizagao, selecionados no primeiro analisador de massas Qi e dissociados em
gz através da disscclagéo por CID, utilizando um gés inerte (por exempio, argdnio), gerando novos
ions. Os produtos da dissociagdo podem ser selecionados em Qs e dissociados novamente em g«
por CID, cujos produtos séo selecionados um a um em Qs e detectados como representado na
Figura 5. Cada etapa deste processo gera um novo espectro de massas que pode ser registrado. A
versatilidade do espectrdmetro de massas pentaquadrupolar € muito interessante, possibilitando
diferentes varreduras que permitem a obtengdo de conjuntos de dados bidimensionais,

fridimensionais & mesmo tetradimensionais através de uma aquisicao de dados simples e rapida.

4. Técnica MIMS

A espectrometria de massas por introdugdo via membrana € uma técnica analitica, na qual
uma membrana semipermeavel faz interface entre a amostra e o espectrdmetro de massas. A
tacnica MIMS convencional ¢ freqlientemente realizada com membranas de silicone. Este tipo de
material mostra excelente performance para medidas de gases e compostos organicos volateis de
carater hidrofobico.
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Da quimica & bioquimica, a espectrometria de massas por infrodugdc via membrana
{'membrane introduction mass spectrometry’, MIMS) & uma técnica que estd sendo aplicada em
muitas areas para analise de compostos organicos volateis (VOC) e semivolateis (SVOC).
Monitoramento ambiental de compostos orgénicos volatels em agua, ar e solo, andlise de sangue,
fratamento de residuos biologicos, bioreatores e reagbes quimicas sdo alguns exemplos das
aplicagbes que tém sido exploradas usando a técnica MIMS [5-19]. A grande vantagem da técnica
MIMS em relag&o & maioria das técnicas analiticas & que pode eliminar algumas etapas preliminares
de extragdo ou pre-concentragdo, sendc que a propria membrana pode ser utllizada na pré-
concentraggo do analito. A jungéo da técnica MIMS com a técnica de andlise por injecao em fluxo
(FiA) [30] apresenta excelente precisao e exatidéo, rapidez, simplicidade e economia de amostras.
Na analise pela tecnica FIA-MIMS todas as etapas de amostragem, ionizagée, separagéo e detecgio
de lons, agquisicBo & ammazenamenio de dados podemn ser automaticamente controladas,
minimizando assim ¢ erro experimental.

As moléculas de polaridade similar & membrana sao adsorvidas na superficie do polimero,
ocorrendo um enriquecimento acentuado do analito. As moléculas difundem-se através das paredes
€& evaporam para o espectrdmetro de massas, onde so ionizadas. Este processo de {rés etapas &
denominado de pervaporagéo e é influenciado por irés parametros: dimensdo da membrana,
pressao de vapor do analito e permeabilidade (produto da solubilidade e difusibilidade). A
difusibilidade & dependente do gradiente de concentragao e da dimenséo da molécula e no varia
significativamente entre compostos de peso molar similar. O processo € relativamente réapido
(poucos minutos), comparado & cromatografia convencional, pois o tempo de analise depende
basicamente do tempo de transporte do analio através da membrana.,

Muitas aplicagbes encontradas na literatura tém utilizado a membrana de silicone
[(poli{dimetil siloxano)] na forma planar ou tubular. A membrana de silicone tem 2 grande vantagem
de permeabilidade para compostos organicos hidrofébicos. Desta forma, as membranas de silicone
sd0 ideais para a amostragem de compostos organicos com moléculas pequenas e presentes em
baixas concentracdes em fluxos aguosos.

A membrana € denominada de semi-seletiva, devido as diferengas nas interagdes quimicas
e fisicas entre o analito e a membrana, que resultam em variagbes nos tempos de difusio dos
componentes das misturas. Os compostos com maior permeabilidade sdo normalmente os que

possuem baixa polaridade e baixa massa molar, geralmente caracteristicas inerentes dos compostos
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organicos voldteis. Entretanto, os tempos de difuséo podem ser muito proximos resultando na
passagem simultanea dos compostos atraves da membrana.

Limites de deteccdo da ordem de ug L' s&o faciimente alcangados para composios
organicos volateis e esta propriedade juntamente com boa precis@o e rapidez, fazem desta técnica
uma excelente escotha no conirole ambiental e para algumas aplicacBes que exigem monitoramento
em linha e em campo {31]. Entretanto, novas tecnologias com relago a técnica MIMS 1€m sido
desenvolvidas para obtencio de limifes de defeccBic mais baixos. Para este fim elapas de pré-
conceniracao e aumento de temperatura est&o sendo utilizados, resultando em limites de detecgao
de ng L' e pg L%, Técnicas como “frap-and-release”, “Cryotrap” (CT-MIMS) e “laser desorption” séo

exemplos de métodos que utilizam a pre-concentragdo das amostras {32].
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Capitulo 2
Analise multivariada de dados

1. Introdugéo

A quimica analitica & uma ciéncia cujas medidas sBo imprecisas & por isso os quimicos
analiticos devem ter sempre a disposicc técnicas estatisticas simples ou mais avangadas (métodos
quimiometricos) para solucionar problemas [33].

A quimiometria e uma disciplina da quimica que utiliza matematica, estatistica e lbgica
formai com o objetivo de planejar ou selecionar procedimentos experimentais & garantir o maximo de
informagbes guimicas relevantes a partir dos dados analisados, obtendo assim. conhecimento a
partir do sistema quimico [34,35].

Neste capitulo ser&o discutidos os métodos quimiométricos aplicados neste trabaiho e que
se mostraram mais adequados na analise multivariada dos dados.

2. Andlise exploratoria através da anélise de componentes principais

A anaiise dos componentes principais (‘principal component analysis”, PCA) {20-22] ¢ a
base fundamental da maioria dos métodos de anélise multivariada. A anélise multivariada investiga a
correlag@o enire variaveis e explora a estrutura de um grande conjunto de dados, representado por
uma matriz X {/ x J), onde / € o nimero de amostras analisadas e J & o nimero de variaveis para
cada amostra. A PCA organiza os dados condensando-os denfro de um reduzido nimero de
variaveis, que s8o mais facilmente compreendidos. Para a andlise exploratéria ou classificagzo de
amostras baseada em similaridades ou determinag&o de uma variavel desconhecida disposta em um
vetor y (/ x 1), muitas variaveis instrumentais podem ser utilizadas simultaneamente como: valores
de absorgéo para determinados comprimentos de onda e intensidade de pico para determinados
valores de n/z.

A PCA e um método de analise multivariada que decompde uma matriz de dados X de posto
(‘rank’} R, em uma soma de R matrizes de posto igual a 1, onde posto expressa o nimero de
vetores finearmente independentes de uma matriz de dados. Quimicamente faiando, o posto da

matriz de dados de uma amosira deve ser igual ao nimere de espécies detectadas. Fssas novas
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matrizes de posto 1 sdo produtos de vetores chamados escores (*scores”) - e pesos (“loadings”) pr.

Os escores e pesos podem ser calculados par a par por um processo iferativo, como na equacdo 3.
X=tp] +t,p] +..+t,p . +t.ph {3)

Em muitos casos, o posto matematico de X pode ser alto, devido 3 presenca de ruido,
porem o posto guimico {"ou pseudoposto’) de X & baixo, pois existem poucos componentes quimicos
presentes. Isto significa que R é escolhido para reter apenas a informacéo importante em X (por

exemplo, R = 2 ou 3} e o ruido é descrito separadamente na matriz E, como na equagac 4.

X=tp] +t,p; +..+t.p. +E (4)
=TP +E

Em sintese, a PCA é um método que tem por finalidade basica a redugéo de dados a partir
de combinagbes lineares das variaveis originais. Na Figura 6 & possivel visualizar esta mesma
decomposicac dos dados na forma de matrizes e também visualizar geometricamente o plano
definido pelos vetores, para apenas duas amostras.

Na representacdo geoméfrica da decomposicdo dos dados por PCA, as amosiras
representadas no espaco das variaveis X (espago tridimensional amarelo) sdo projetadas em um
novo espago (plano cinza) de dimensdes reduzidas, Este novo espago é definido pelas componentes
principais (vetores verde), cujas direcdes em relagdo ao espaco das variaveis X sdo definidas pelos
valores pesos, de forma que estas componentes mantenham a ortogonalidade entre si. As posiches
das amostras no novo espaco sdo definidas pelos escores {azul) e o modelo busca minimizar os
residuos (rosa) entre as amostras e o novo espago (plano cinza),
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Figura 8. Representacao da decomposigao dos dados na forma de matriz e também através de representagdo

geométrica. © & € sAo duas amostras representadas por *J” variavels.

3. Calibragéo multivariada

Na cafibragdo multivariada, um conjunio de amostras X (/ x J} de concentragdo ¥ Ix 1%
conhecida para apenas um analito na amostra ou de concentragéo Y (/ x M), no caso de mais de um
analifo, & usado para a construcéo de um modelo de regressado. A partir deste modelo de regressao,
sode ser encontrada a composigéo de amostras desconhecidas. Antes, porem, de discutir os tipos
de modelos ou métodos de calibracao multivariada utilizados neste trabafho ¢ importante primeiro
descrever quais s&c os tipos de dados analiticos obtidos.

Os instrumentos analiticos geram diferentes tipos de dados X, que podem ser classificades

em dados de ordem zero, de primeira ordem e de segunda ordem [33]. Na espectrometria de
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massas, por exempio, pode-se obter os trés tipos diferentes de dados. Dados de ordem zero em
espectrometria de massas s&o obtidos a partir da selego e monitoramento de um pico especifico
para cada analito (“selective-ion monitoring”, SIM). Neste caso s&o utilizados os valores maximos de
intensidades para cada pico selecionade, que corresponde a um valor de concentragdo referente a
uma dada substéncia, para a construcio do modelo univariado e quantificacdo das amostras.
Enfretanto, para a andise de misiuras complexas contendo muitos analitos ou analites com
espectros de massas muito semelhantes (isbmercs), o método univariado SIM pode ser muito
limitado. Isto porque, encontrar um pico seletivo para cada analifo de interesse pode néo ser
possivel. Para casos particulares como estes é necessério aplicar a analise muitivariada, em que se
utilizam dados de primeira ordem, ou ssja, todo o espectro de massas pode ser utilizado (“total-ion
monitoring”, TIM), resultandc assim em maior informagao em relagio aos analitos presentes na
mistura. Uma outra alternativa ¢ os chamados dados de segunda ordem ou ainda de ordem N, que
aumenta ainda mais a seletividade da andlise & no caso da espectrometria de massas, sdo gerados
a partir da analise sequencial dos lons.

Dentre os métodos de calibragéio multivariada que existem, o mais comumente aplicado em
dados de analise quimica, & o método dos minimos quadrados parciais (“partial least squares’, PLS)
[20-22]. Dois trabalhos recentes na literatura descrevem a andlise por amostragem direta, em
espectrometria de massas, de misturas contendo analitos com espectros similares [36,37]. Foi
utilizado o PLS para a calfibraco multivariada de dados de primeira ordem e analise de fatores
paralglos {"parallel factor analysis”, PARAFAC) para dados de segunda ordem. Estes trabalhos
demonstram claramente que a calibragdo multivariada a partir de espectros de massas fornece
resuftados superiores em comparago a aproximagao univariada.

3.1. Calibragio muitivariada de dados de primeira ordem

Instrumentos que geram dados de primeira ordem incluem todos os tipos de espectroscopia,
cromatografia, elefroquimica e a espectrometria de massas. Estes instrumentos sdo capazes de
gerar miftiplas medidas a um determinado tempo ou para uma determinada amostra. Estas medidas
podem ser ordenadas como um vetor € o conjunto de vetores decorrentes de cada amostra
analisada gera uma matriz de dados X {/ x J), onde / & igual ao nimero de amostras analisadas e J

& igual a0 nmero de varidveis em cada vetor de dados.
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31.1.PLS

O PLS & um metodo de calibragio multivariada bem estabelecido dentro da quimica
analitica [20-22] e, como todo método de regresséo, tem o objetivo de encontrar uma relaggo entre
um grupo de dados X e a resposta y. A maior diferenca, entretanto, entre o PLS e a regressao linear
multipla (multiple linear regression, MLR) € que o PLS é capaz de dar uma previsao estavel mesmo
quando X contém variaveis altamente correlacionadas (como em dados especirométricos).
Diferentemente do método univariado, © PLS pode dar bons valores de previsdo mesmo se
interferentes estao presentes nas amostras. A inica exigéncia é que os interferentes presentes nas
amostras a serem analisadas estejam também presentes nas amosfras utilizadas para a construco
do modelo de calibragio.

O algoritmo para a construgdo do modelo pode ser descrito em duas etapas. Inicialmente &
construido um modelo de posto 1, como mostrado na PCA, para cada componente a partir de X e v,
simultaneamente. Estes modelos séo subtraidos de X e y e um novo grupo de componentes é
encontrado a partir dos residuos. O céiculo das componentes é a principal parte do algoritmo e é
também o principal problema na determinago de um vetor peso, w, que maximiza a fungdo de
covariancia entre os escores de X e y. Note que o vetor pesc neste caso é denominado w, e néo p,
como na PCA, pois no PLS os valores pesos que determinam a diregie das componentes principais
ndc garantem mais a ortogonalidade destas componentes. Para calcular cada componente no
modelc PLS a partir de X temos:

R =tw, (5)

Cada variavel )‘(fj ¢ estimada pelo produto de um escalar f,; que corresponde ao valor de escore da
amostra / para a componente re w, . € o valor de peso da variavel estimada X, para a componente

r. Assim 0 objetivo do algoritme do PLS & encontrar componentes bilineares (t e w) em X, que
tenham uma maxima covariancia com uma resposta y, minimizando o residuo entre xj e tw,; como
descrito pela expresséo abaixo:

IJ
max cov(t,,y%min(z b, -t w,, ]

t =
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onde ¢, {/ < 1) € o vetor de escores para cada amostra / em relago a componente 7, & w, (Jx1)é

o vetor de pesos da componente rno modelo, para cada variavel J.

O uso simuiténeo da informagéo em X e y faz o método mais complexo que os ouiros
metodos de regressac e dois vetores pesos $80 necessérios para garantr a ortogonalidade das
componentes.

As variaveis dependentes e independentes séo centradas na média e a matriz Xg e o vetor
vo s&@0 encontrados. Para cada componente, r = 1...R, seja incluida no modelo de regressao, os
seguintes passos 580 realizados:

(a) O vetor peso wr € calculado maximizando a covarincia enfre X and Yt QuE &

dado por wi'w, = 1.
{b) Os escores, 1, sdo estimados a partir da projecao de X.1 em w,
{c) O vetor peso p: é determinado pela regresséo de X1 em e similarmente ar

pela regressao de yr.remt..

{d) A partir de (X1 — tpe") e {yr.1 — tipT} novas matrizes X; e y; sdo formadas.

O ndmero 6timo de componentes para incluir no modelo pode ser enconirado pela validagdo

estatistica e/ou por observaggo do gréfico dos componentes encontradas pelo modelo. O modelo

PLS pede ser escrito na forma de equagéo de regresséo generalizada:

y=Xb+e (6)

onde & & o erro de previsao. O coeficiente de regressao, b, pode ser calculado por:
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b=W({P W) q {7)

onde W € a matriz de peso que maximiza a covariéncia entre X1 and ye.1 & P & uma matriz de peso
determinada pela regresséo de A1 em t; e similarmente g pela regressao de yr.1 em &. O modelo
PLS é calculado usando um grupo de amostra de ireinamento. Depois que 0 modelo & desenvolvido
pode ser utilizado para fazer previsac de novas amostras de concentragao desconhecida.

Quando um conjunto de amostras contém diferentes respostas para R diferentes analitos, o
mais comum & construir modelos de calibrag&o separados para cada analito.

3.2. Calibragao multivariada de dados de segunda ordem

Devido a crescenie sofisticagdo das técnicas instrumentais nos ultimos anos, o ndmero de
problemas de regressao dentro da guimica, decorrentes de dados de segunda ordem, tem crescido
muito. Exemplos de dados de segunda ordem s&o os gerados a partir das chamadas técnicas
hifenadas como GC/MS e GC/FT-IR e técnicas como MS/MS e 2DNMR [33]. Apesar da
complexidade instrumental, a vantagem do uso deste tipo de técnicas é o aumento da seletividade
anatitica.

Enire estes instrumentos existem duas classes de dados: dados bilineares e dados néo
bilineares. A técnica GC/MS, por exemplo, gera dados bilineares, nos quais cada espectro adquirido
em diferentes tempos para uma mesma amostra esta correlacionado e cada analito presente na
amostra tem posto igual a 1. O posto da matriz de dados de uma amostra, como discutido antes,
deve ser igual ao nimero de especies espectrometricamente ativas ou detectadas.

Para dados resuitantes de analise 2D NMR e MS/MS, denominados de nao bilineares, o
posto de cada analito ndo € igual a 1. Em MS/MS, por exemplo, cada fragmento ou ion selecionado
na primeira dimenséo gera um novo espectro de massas. Estes espectros de massas resuitantes na
segunda dimens&o n&o apresentam nenhuma correlag&o entre si. Assim o posto de uma matriz de
dados de MS/MS de um analito puro sera igual ao nimero de especiros diferentes gerados a partir

dos fragmentos iniciais. Se uma espécie produz 10 espectros diferentes o posto sera igual a 10.
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Um espectro de massas tridimensional obtido por MS/MS pode ser representado em uma
matriz de dados, X (J x K), onde K representa cada ion precursor de m/z especifico e que €
dissociado produzindo um especiro de J valores de m/z. Um conjuntc de amostras com dados
vidimensionais produz um arrenjo tridimensional representado por um tensor de dados, X {xJx K,
onde / € o nimerc de amostras. As concentragbes dos M diferentes analitos destas amostras podem

ser representadas em uma matriz Y (/ x R). Esta situago é representada na Figura 7.

4_- ".

T amostras

[ amosiras

“

=3

R concentracdes
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J produtos
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Figura 7 Arranjo fridimensional X (/ x J x K) e a mariz de goncentragao, Y (/ x R).

Varios métodos de calibragdo multivariada s&o descritos na literatura para dados mais
complexos como os de segunda ordem. Neste trabalho foram aplicados todos os métodos de
calibrago multivariada descritos na literatura e que podem ser adequados para dados de segunda
ordem nao bilineares. Entre eles o método dos minimos quadrados parciais desdobrados (“unfold
perfial least squares™, U-PLS) [38], o método dos minimos quadrados parciais multilineares
(‘muttilinear partial least squares”, N-PLS) [39-42], o método de resolucdo de curvas multivariada
(multivariate curve resolution, MCR) com restricdes [43,44], o método de aniquilagdo de posto ndo
bilinear ('non-bilinear rank annihilation”, NBRA) [45] e bilinearizagdo residual (*residual
bilinearization”, RBL) [46]. Enfretanto, somente o U-PLS, N-PLS & o MCR mostram ser mais
adequados, fomecendo bons resultados de previsdo. Por isso, para os dados de segunda ordem
serdo apresentadas a feoria e discuss&o apenas para o U-PLS, N-PLS & MCR.

3.2.1. U-PLS

Os algoritmos do U-PLS e do N-PLS, que serzo discutides em seguida, sdo uma extensao

do algoritmo original do PLS e foram desenvolvidos para dados multidimensionais, X {/ x J x K),
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Quando o U-PLS é utiizado em dados multidimensionais, X & primeiramente rearranjado ou
desdobrado (‘'matricized’ ou ‘unfolded’) para produzir um arranjo bidimensional, Figura 8. Assim, os
dados tridimensionais, X {{ x J x K}, s&o desdobrados resultando em um arranjo bidimensional, X {/

x JK).

T amostras

X precarsores « JK >

—p
J produtos

Figura 8. Representagao do desdobramento realizado para cada uma das mairizes de dados / com K linhas e J colunas,
resultando em uma mairiz de dados dnica com { linhas e JK colunas.

Desta forma & possivel ulilizar o mesmo algoritmo padréo do PLS bidimensional,
encontrando componentes bilineares em X (escores e pesos) que apresentem a méxima covariancia
com a resposta, y, CoOmo na expressao abaixo:

max| cov(t,,y mén[ii(&ﬁ{ — LW ]—i

=1 jk=1t

onde t, (I x 1) é o vetor escore do PLS da componente r, para cada amostra / e w; {(JK x 1) & o velor
peso do PLS para a componente 7 no modelo de calibragéo. Note que o vetor peso w; tem dimenséo
JK, ou seja, o produto das duas dimensdes J e K do tensor desdobrado X.

Da mesma forma que no PLS, coeficientes de regressao bu.ris, que relacionam X e y séo

encontrados e utilizados na previsao de amostras desconhecidas.

3.2.2. N-PLS

Assim como 0 U-PLS, o N-PLS é uma extensdo do algoritmo do PLS bidimensional
trabatha com dados multidimensionais, X, que é um arranjo de dados de ordem maior que dois.

Como no PLS bidimensional, ¢ objetivo € encontrar componentes em X gue tenham a méxima
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covariancia com y. A diferenga entre os dois modelos de calibragdo & que para o N-PLS sdo
utitizadas componentes multilineares. No caso especifico de dados tridimensionais, X, s8o utilizadas

componentes trilineares e podem ser representadas pela expresséo abaixo:

K A

S}&};}é(sov(‘ir, # {{iiz ,j;f ~t W W, )2J

f’flL_ it et k=

|

onde pode ser verificado que dois vetores peso s2o usados, desta vez, para cada componente no
modelo: W (J x 1) & w* (K x 1). Assim, em coniraste com o PLS & U-PLS bidimensionais, cada
dimens&o do arranjo tridimensional € descrita por seus vetores escores e pesos. Na Figura 9, tem-se

os dois modelos, onde e mostrado em (a) a decomposicao do modelo bidimensional e em (b} a

decomposic8o para o modelo fridimensional.

Wi W,
(a) X = - + .+ E
tl t2
/ WjK /WZ
E) J

(b) = AR MR

L8} &

Figura 9. {a) Decomposicao de X para PLS e U-PLS e (b) Decomposicéio de X para N-PLS,
3.2.3. MCR

O método de resolugéio de curva multivariada (‘multivariate curve resolution”, MCR), & um
outro tipo de calibracdo multivariada para tratamento de dados de segunda ordem. Da mesma forma
que no U-PLS, inicialmente o tensor de dados X é desdobrado, Figura 8, obtendo-se uma matriz de
dados, neste caso represeniada por X.

Freqlentemente, parte da variéncia nos dados experimentais néo é causada pela mudanga
na conceniragao das especies quimicas de interesse, mas por outros fatores que incluem erros
experimentals, interferéncias e flutuagbes do sinal por causa do detector.
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Para eliminar estes fatores 0 MCR segue o mesmo principio de decomposicao da matriz de
dados aplicada em PCA. Entretanto, esta decomposicao segue uma outra interpretagéo, no qual ¢
sinal analitico obedece 2 uma relacdo semelhante 2 lei de Beer, ou seja, se 0s espectros tém uma

relagdo finear com a concentragdo, pode ser representado de acordo com a equagao 7.
X=C5"+E ®)

onde X é a matriz de dados contendo os especiros de massas desdobrados, € & a matriz de perfi
de concentrag@o das amosfras, § ¢ a matriz que contém os espectros dos analifos puros com
concentracdo unitéria dentro das misturas e E € a matriz de residuc que nao € explicado pelas
espécies quimicas em € e 8. As dimensbes destas quatro matrizes definidas sfo X (I x J}, C (I x R),
S (Jx R)e E (/ xJ), onde /e igual a0 nimero de amosiras ou especiros analisados, J é o ndimero
de variavels em cada espectro e R € o nimero de espécies quimicas nas misturas. Para que o MCR
possa ser aplicado, alem de necessariamente ter que haver uma relag8o finear entre espécies e
concentragao, o posto da matriz de dados deve ser igual ao nitmero de espécies analisadas nas
misturas.

0O algoritmo MCR utiliza o método de decomposicéo de valores singulares (“singular value
decomposition”, SVD) [34], assim como, o PCA tem a finalidade de filirar os dados eliminando a
parte do sinal com ruido ou que n&o tenha informag&o analitica.

O MCR é baseado no método dos minimos quadrados alternados (“alternating least
squares”, ALS) [47], onde o processc de otimizagio é realizado iterativamente, resolvendo as

equagbes a seguir;

c=x'sss)" ®)
= X"S+T
s'=(ccl'cx (10)
—C X

onde a matriz C* é a pseudoinversa da matriz C e a matriz $+ é a pseudoinversa da matriz S. A cada
teragdo de ofimizag@o, nova matriz £ de concentracdo e 3 de espectro é estimada e obtida

sucessivamente. Quando & realizada uma estimativa inicial da matriz S a equagao 7 é resolvida para
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C usando a equacao 9. Da mesma forma, quando é realizada uma estimativa inicial da matriz € a
equagac 7 € resolvida para $ usando a equagso 10.

Pode-se dizer que o MCR é muito similar 2 analise de componentes principais (PCA), pois
também decompde a matriz de dados em vetores, eliminando uma matriz de residuos que nac é
explicada pelas espécies quimicas puras em C e §, no qual espera-se que seja proximo ao ero
experimental.

O MCR recupera os especiros dos analitos purcs e a partir desies espectros é possivel
prever a conceniracao de amostras desconhecidas [48], como mostrado nas equagbes 11, 12e 13,

Cteste = XtesteSMCR (S&CRSMCR )_i ('§ 1)
H -1 T

b= (GQCRQMCR } CMCR Ccaéibragée (‘é 2)
Cois = Crame "D {13

A equagdo 11 & decorrente da equac3o 7, onde Crese & 2 concentragdo das amostras tesies
obtidas a partir dos espectros das amostras testes Xese © dos espectros puros Smer recuperados
pelo MCR. Nesta equagéo ¢ utilizada a pseudoinversa da matriz Swmcr, pois esta ndo & uma matriz
quadrada e sua inversa néo existe.

Os valores de concentracdo das amostras teste encontrados pela equagdo 11 estdo em uma
escala diferente dos valores reais de concentragao, assim deve-se encontrar um fator de regressao
b através dos minimos quadrados de acordo com a equaco 12. C Cuer & @ concentragdo das
amostras de calibragéo recuperada pelo MCR e Coealibragzo 580 0s valores de concentragdes reais das
amostras de calibraggo. Na equagdo 13 0 Cyevse € a concentragéo prevista a partir de Cieste
corrigida pelo fator de regresso, b.

A principal vantagem deste método € que é faciimente adaptado a conjuntos de dados de
complexidades diferentes como estruturas trilineares ou nio trilineares, resultando em 6timas
solugbes por minimos quadrados.
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Capitulo 3
Anadlise exploratoria de espectros de massas

1. infroducao

A separagdo de amostras anslisadas pela técnica FIA-MIMS & partir da analise dos
componentes principais (PCA), garante a identificagéo de compostos organicos volateis a partir das
diferencas enire espectros de massas ou da difusibilidade destes compostos através da membrana.

Neste capitulo, dois experimentos diferentes foram realizados aplicando a técnica FIA-MIMS,
MIMS e & anélise por PCA. No primeiro experimento foram analisadas amostras de agua
contaminadas com gasolina e identificados quais s8o os composies orgénicos volaleis que mais
solubilizam em agua. No segundo experimento foram analisadas amostras de cerveja e identificados
alguns dos compostos organicos volateis responsaveis pela qualidade deste produto.

Nos dois casos, nenhum processo de separagao ou derivatizagéo foi utilizado e as amostras
foram injetadas diretamente no sistema. A membrana semipermeavel de silicone utilizada mostrou
excelente desempenho para andlise de compostos orgénicos volateis presentes nos dois fipos de
amostras analisadas.

2. Analise de amostras de adgua contaminadas por gasolina através da técnica FIA-MIMS

As aguas subterrneas contaminadas por combustiveis sdo um dos sérios problemas
ambientais que tem sido destacado com fregiiéncia. Derramamento de oOlec e vazamenios
subterraneos a partir de tanques de estocagem de gasolina tém contaminado o solo e
consegiientemente atingem os recursos hidricos subterraneos. A maior preocupagéo € que alguns
constituintes organicos toxicos podem se solubilizar em agua, devido a adiggo de solventes
organicos polares que sdo completamente misciveis ou altamente soi(iveis em agua. A presenga de
compostos como o etanol, metanol e metil fercio-butil éter (MTBE) [48-561] em uma mistura de
hidrocarbonetos e agua, resultaré no efeito de co-solvéncia que aumentard a concentragéo de
compostos organicos na solucdo aquosa, contaminando os recursos naturais de agua subterranea.
Dentre estes compostos orgénicos estdo os hidrocarbonetos aromaticos, benzeno, tolueno € 0s

ishmeros etilbenzeno, orfo-, meta- € para-xilenos {49-511.
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O BTEX apresenta um altc potencial de contaminacdo devido a sua concentragdo
relativamente alta em combustivel e grande solubilidade em agua na presenca de etanol. Na Tabela
1 encontram-se 0s valores maximos de contaminagao aceitos para consumo humano, encontrados
na PORTARIA N.° 1469, de 29 de dezembro de 2000, do Ministério da Satide.

Tabela 1. Valores méximos permitidos de BTEX para o consumo humano
Compostos orgénicos YMP (ug L)

volateis

Benzeno 5

Tolueno 170
Efilbenzeno 200

Kilenos 300

*VYMP: valor maximo permitido

As gasolinas brasileiras {comum, aditivada e premium) sac uma mistura de 75 a 80% de
gasofina e uma proporgao de &lcool etilico (etanol} que varia, dependendo das conjuniuras
econdmicas, de 20 + 1% a 24 + 1% [52]. Um importante efeito de co-solvéncia é produzido a partir
do etanol, na solubilizagdo do BTEX em 4guas subterraneas em contato com a gasolina [53-57] e
conseqlientemente os valores de contaminagéo podem ser bem superiores aos valores maximos
permitidos pelo Ministério da Satde.

No monitoramento de contaminagio de aguas subterraneas por combustiveis, varios
contaminantes quimicos estdo presentes e devem ser quantificados em concentragdes baixas
(tragos). Entretanto, a matriz agua pode conter constituintes que tornam a andlise bastante
complexa, podendo apresentar um potencial de interferéneia consideravel [58]. A técnica de andlise
comumente utilizada é a cromatografia gasosa e vem sendo empregada com sucesso até agora.
Entretanto, a espectrometria de massas por introducdo via membrana (MIMS), como ja discutido
anteriormente, € uma técnica que apresenta algumas vantagens em relagéo a cromatografia gasosa
e uma delas € a total compatibilidade com a técnica FIA [59]. Desta forma, o monitoramento em
tempo real de compostos organicos volatels ou semivolateis pode ser realizado e aplicado
diretamente no campo, pois especirdmetros de massas que viabilizem esta andlise ja estdo sendo
desenvoividos [31].
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Em MIMS, a introdugo do analito no espectrometro de massas ocorre via transporte
seletivo através da membrana de silicone. A hidrofobicidade da membrana de silicone e sua alta
permeabilidade para compostos apolares ou menos polares permitem uma eficiente & seletiva
permeagac de compostos organicos volateis a parfir de Aguas contaminadas, que reduz
consideraveimente o efeilo da matriz. A extraco e pré-concentracdo do analito na membrana séo
realizadas rapida e simultaneamente.

Combustiveis como gasolinas s@ic amosiras complexas que contém principalmente
hidrocarbonetos (Tabelas 2 e 3) [50,58], cuja composigao depende do tipo de pefrdleo e método de
produgao.

Tabela 2. Composigdo tipica de gasolinas livres de aditivos.

constifuintes porcentagem
VIV %)
alcanos {C3-C10 n-parafinas e C4-C13 isoparafinas) e cicloalcanos 5
(C5-C13 cicloparafinas)
alcenos (C2-C12) 10
hidrocarbonetos aromaticos (C6-C12) 34
hidrocarbonetos polficiclicos arométicos (PAHs) <1

Na Tabela 3 estdo os valores de solubilidade dos hidrocarbonetos aromaticos BTEX em
agua e a porcentagem destes compostos encontrados em gasolina.

Tabela 3. Solubilidade em agua e porcentagem de BTEX em gasolina comum.

BTEX solubilidade em agua (mg L") " Orcemag(s,n\"’,e% gasolina
Benzeno 1740-1860 25
Tolueno 500-627 8-7
Etilbenzeno 131-208 5
Xilenos 167-213 6-7

Nas gasolinas aditivadas, além do etanol, s&o adicionados pelas distribuidoras outros
aditivos como detergentes dispersantes, com a fungdo de manter limpo fodo o sistema por onde

passa a gasolina. Nas gasolinas premium também & adicicnado etanol, mas a diferenca para a
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gasolina comum e aditivada é que ¢ indice de octanagem & mais alto. A octanagem é uma medida
da resisténcia da gasolina & detonacso (“batida de pino"} [52].

Neste frabalho foi realizade inicialmente um monitoramento SIM e as concentraches de
BTEX e etanol em &guas contaminadas por gasclina foram determinadas através da técnica
FiA-MIMS. Estas mesmas amostras foram também analisadas através do monitoramento TiM e 2
analise multivariada por PCA foi aplicada nos espectros de massas obtidos. Desta forma foi possivel
avaliar a habilidade desta técnica para monitorar a variacao de composigac de BTEX e etanol em
aguas contaminadas por gasolinas brasileiras.

2.1. Parte experimental

Foram analisadas por MIMS amostras de aguas contaminadas por gasoiina, no qual foram
utilizadas para a contaminag&o gasolinas comuns, aditivadas e premium. No total, 19 aliquotas de
gasolina foram recolhidas aleatoriamente na cidade de Campinas, 8P, a partir de vérios postos de
distribuicdo com diferentes bandeiras.

Cada amostra foi preparada adicionando 2,5 mL da gasolina em 50 mL de &gua deionizada
em erlenmeyer de 250 mL. Cada recipiente foi fechado com um septo de borracha e um tubo de
poliefileno, mergulhado abaixo do nivel da gasolina, foi adaptado para coletar a solugdo aquosa.
Este sistema contendo as duas fases foi deixado em repouso por 24 h a 22+2 °C, resultandc na
solubilizag&o dos compostos organicos volteis (BTEX, etanol e outros compostos organicos).

As concentragdes de BTEX e etanol na fase aquosa foram medidas através do sistema
mostrado na Figura 10, em que foi adaptado um injstor manuai de teflon, para a injegio de 500 pl
de cada amostra em linha. Neste sistema tem-se um espectrometro de massas com um Unico
quadrupolo ABB Extrel (Pittsburgh, PA) que utiliza ionizagao eletronica {El) a 70 eV, uma sonda de
MIMS padréo com membrana de silicone 125 pm de espessura [57,60,61] (Silastic 500-3 da Dow
Coming Co.}, Figura 11, e uma bomba peristaltica multicanal ismatec.

Foi utilizado o monitoramento de jons selecionados (SIM) e cada amostra injetada foi
bombeada diretamente no sistema, através da sonda de membrana com uma vazio de 2 mL/min.
Foram monitorados simultaneamente os ions: etanoi (m/z 45); benzeno (m/z 78), tolueno (m/z 92),
etilbenzeno e xilenos (m/z 106). Note que para o etilbenzeno e os xilenos, o jon molecular é o de m/z
106 €, neste caso, néo podem ser separados.
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Solugbes aguosas padréo de BTX entre 5 e 40 mg L-! foram preparadas a partir de diluicdes
de solugdes estoques de 100 mg L de BTX solubilizados em metancl. Também solugdes de etanol
entre 0,75 e 2,0% (VIV} foram preparadas e monitoradas para a guantificacdo dos compostos

orgénicos volatels, construindo-se desta forma quatro curvas de calibragdo univariadas

Figura 10. (A) Frasco de amostragem, (B) Bomba peristéltica, (C) Frasco de descarte, (D) Sonda de

membrana, (E) Fonte de ionizagio e {F) Quadrupolo
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Figura 11, (A) Corpo da sonda, (B) Tubos de circulagio de amostra, (C) Cifindre de fixago da membrana, (D} Membrana
e (E) Suporte vazado para a fixagdo da membrana [60].

Estas mesmas amostras foram analisadas através do monitoramento de fons totais (TIM) e
um volume de 500 ul. de amostra de agua contaminada com BTEX e etanol foi injetado no fluxo de

agua, afravés de um injetor manual e bombeado através do sisiema com vazdo de 2 mi/min.
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Espectros de massas foram varridos entre m/z 40 e 150, com um incremento de massas de 0.1
unidades de massas, gerando assim uma matriz de dados X (19 x 1101).

Os espectros de massas foram utilizados para a separacao das amostras através da analise
exploratoria por PCA. A rotina PCA utilizada é do pacote PLS._ toolbox [62], escritc em ambiente
MATLAB 5.3 [63].

2.2. Resuliades e discussio

2.2.1. Quantificagéo de BTEX e etanol a partir da analise por FIA-MIMS, através da calibragio

univariada

A tecnica FIA-MIMS fol utilizada para a andlise e quantificagéo de BTEX e etanol em 4gua
depois de prolongado contato gasolinalagua, a pariir de solugdes padréo de BTX e etanol. Na Figura
12, s&o mostrados os perfis obtidos a partir do monitoramento SIM dos ions de m/z 45,78,92e 106
para cada uma das solugdes padrio e as curvas analiticas obtidas a partir do maximo de
intensidade do sinal contra conceniragho mostraram uma boa linearidade (R = 0,996 - 0,998).
Assim, o BTEX e o efanol foram simultaneamente determinados em 19 amostras de aguas
contaminadas por gasolina. A guantificagdo de efilbenzeno e xilenos, separadamente, n3o foi
possivel, pois estes isdmeros ndo apresentam fons seletivos que possam ser monitorados
independentemente. Desta forma o ion de m/z 106 foi monitorado e indica a concentracao total dos
quatro isdmeros.

Na Figura 12, existe um indicio de que o benzeno é o composto que permeia mais
rapidamente pela membrana, depois o tolueno, os xilenos e por Giltimo o etanol. Este comportamento
esta de acordo com a propriedade apolar da membrana, que dificulta a passagem de substancias
mais polares, assim como o coeficiente de difuséo da molécuia pela membrana, ou seja, moléculas
menores permeiam mais facilmente pela membrana. Considerando os espectros de massas dos
compostos organicos puros, analisados nas misturas, e corrigindo os fiagramas de acordo com as
intensidades dos sinais, ainda assim a seqiiéncia de permeacao dos compostos no fiagrama néo se

altera.
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Figura 12, Monitoramento SIM das solugdes padrdes preparadas para a cansirugdo da curva de calibracic

Na Tabela 4 estdo as faixas de concentracdo encontradas para o etanoi e o BTEX e verifica-

se que variam dentro de uma faixa relativamente ampla refletindo, assim, a diversidade em

composicao quante a estes compostos nas gasolinas.

Verificou-se que as concentragBes em relagao aos compostos monitorades nas amostras de

4gua n&o apresentaram nenhum padrdo de contaminagéo em relagao ao tipo de gasolina utilizada

para as contaminagdes (comum, aditivada e premiur). Isto porque a solubilizagéo destes compostos

em agua depende apenas da presenca de etanol, que exerce o efeito de co-solvéncia para 08

mesmos. Este nivel de contaminago, no entanto, poderia variar de regido para regi&o e periodo do

ano, pois a composicdo da gasolina pode mudar, dependendo do fornecedor & mudangas nas

condiges de operagao na refinaria.

Tabela 4. Faixas de concentracdo de BTEX & etanol nas 18 amostras de 4gua contaminadas

por gasolina.

contaminantes faixas de concentrago
Benzeno 75204 mg L
Toluenc 0,9-24,8mg -1
Etilbenzenc e Xiienos 48-19,1mg L—i
Etanol 1,2-15%
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Para o etanol a faixa de conceniragdo entre 1,2 e 1,5% encontrada nas aguas contaminadas
por gasolinas, corresponde a uma concentracao de etano! entre 25,2 e 31,5% nas gasolinas. Estes
valores representam uma concentragdo de etanol, para a maioria das gasolinas, acima do permitido
por lel. Isto € um indicie que algum outro composto, que gera ¢ mesmo fon de m/z 45, esta sendo
monitorado junto ao etanol ou ainda uma possivel adulteragdo das gasolinas através da adigio de
etanol [64].

2.2.2. Analise exploratoria a partir da analise por FIA-MIMS através da PCA

As mesmas amostras utilizadas no experimenio anterior foram analisadas através do
monitoramento TIM & do sistema FIA-MIMS utilizando El a 70 eV, para gue uma andlise qualitativa
ou exploratdria fosse aplicada nos espectros de massas obtidos. Espectros de massas entre mvz 40
e 150 foram monitorados e na Figura 13 tem-se um exemplo de espectro de massas obtido & partir
de uma das amostras.

F possivel observar todos os compostos orgénicos solubilizados em agua e que permearam
seietivamente pela membrana. A seletividade, conforme ja discutido, é dependente da menor
polaridade e maior difusibilidade dos compostos organicos volateis através da membrana de silicone
hidrofébica. No espectro de massas é possivel verificar os fons decorrentes dos compostos
organicos volateis da gasolina como o BTEX, cujos valores de m/z sdo 51, 85, 78, 91, 92, 105 ¢ 106
e hidrocarbonetos ciclicos ou insaturados de m/z 41 ¢ 55. O fon de m/z 91, que é bastante intenso,
pode ser decorrente do ion tropilio formado tanto da fragmentacdo do fon de m/z 92 do folueno,
assim como do fon de m/z 106 do etilbenzeno e xilenos. Note que apesar do etanof estar presente
em alta concentragdo nas amostras de Aguas confaminadas, pois & totalmente miscivel, a
intensidade de pico é pouco intensa {m/z 45). Isto porque o etanol & mais polar e permeia menos
gficientemente através da membrana. Os fons de m/z 41 e 55 que também s&o bastante intensos
sdo provaveimente decorrentes da perda de um radical CHs ou CH3-CH; de mistura de isémeros de
alcenos ou alcanos ciclicos de composigées CsHio (m/z 70). O fon de mvz 44, que também aparece
bastante intenso, é proveniente do CO; presente na solugdo aquosa e que permeia pela membrana.
Todos os outros ions de mencr intensidade presentes no espectro de massas séo decorrentes da
fragmentacdo dos compostos organicos volaleis da gasolina, mas de menor importancia com
relago a contaminacéo de aguas.
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Figura 13. Espectro de massas e Uma das amostras de agua contaminada com gascling, no qual estBo indicados os

ions de maior intensidade.

O método de andlise exploratoria multivariada por PCA foi empregado para verificar a
variagéo de composic&o de compostes orgénicos volateis, nas &guas contaminadas por frés tipos
diferentes de gasolina, (nc) comum, (na} aditivada e (np) premium, onde n € o nimero da amostra e
varia de 1 a 19. Os espectros de massas foram centrados na meédia e a PCA foi aplicada. Na Tabela
5 estao as porcentagens de variancia explicada para os seis primeiros componentes principais e
pode ser verificado que PC1 mais PC2 s&o capazes de explicar aproximadamente 90% da variancia
dos dados.

Tabela 5. Porcentagem de variancia explicada pelos 6 primeiros componentes principais.

componente % variancia % variancia total
principal explicada explicada
para cada CP
1 75,92 75,92
2 13,27 89,19
3 5,62 94.80
4 2,19 96,99
5 0,96 97,95
8 0,74 98,69
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Essa variancia definida pelos componentes principais esta totalmenie correlacionada com a
solubilidade dos compostos organicos; benzeno (m/z 50, 51 e 78), tolueno {(miz 85, 91 e 92),
efilbenzeno mais xilenos (m/z 51, 65, 91, 105 e 106} e de dois compostos de m/z 41 e 55. Isio pode
ser confirmado a parfir dos graficos dos pesos para 0s CP1 e CP2, mostrados na Figura 14, onde é
possivel verificar que estes ions s%0 os mais importentes para explicar 0 modelo e separar as
amostras.

A Figura 15 corresponde ao grafico de escores, que representa o novo espago de variaveis
definido pelo primeiro componente principal {PC1) versus o segundo componente principal (PC2),
onde as amostras de 1 a 19 estdo projetadas. As 19 amostras esto distribuidas nos 4 quadrantes
do grafico (I, Il, il e IV), conforme as semelhangas ou correlagbes descritas pelas suas respectivas
vanaveis.

O CP1 que explica aproximadamente 76% da variancia dos dados estd relacionado
principalmente com a variagdo dos fons de m/z 41, 55 78, Figura 14(a), e as amostras que
apresentam maior abundancia destes ions estac nos quadrantes Il e IV do gréfico dos escores,
Figura 15. O CP2, que explica aproximadamente 13% da variancia dos dados, esta relacionado
principalmente com os ions de m/z 78, 91, 92 e 106, Figura 14{b}, ou seja, s30 amostras com alto
teor principaimente de tolueno, etilbenzeno e xilenos e sdo encontradas nos quadrantes il e 1V da
Figura 15. Desta forma pela interseccdo destes resultados pode-se dizer que as amostras menos
contaminadas estao no quadrante | e as amostras mais contaminadas estao no quadrante IV.

A idéia inicial deste trabalho era separar em grupos as amostras de agua contaminadas com
gasolina, com base nos diferentes tipos de gasolinas (comum, aditivada e premium) encontradas no
mercado e utilizadas para a contaminagdo. Entretanto, verificou-se que nao existe nenhuma
correlagéo entre a distribuicao das amostras no grafico de escores e o tipo de gasofina utilizada para
a contaminacdo. Verifica-se uma grande dispersdo das amostras na Figura 15, mesmo para aguelas
pertencentes ao mesmo tipo (comum, aditivada e premium). Isto porque, a concentragdo de BTEX e
outros compostos que solubilizam na agua esta relacionada com o processo nas destilarias e a
presenca de co-solventes como o etanol, adicionado como aditivo em todos os tipos de gasolinas
brasileiras [65].
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Figura 14, Gréficos dos pesos das variaveis. (a}) CP1 (76%}; (b) CP2 (13%).
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A analise por FIA-MIMS verificou uma grande variagao em relagdo a solubilizaggo destes
compostos em agua a partir das amostras de gasolina. Esta técnica analifica juntamente com a
analise quimiomélrica foi capaz de detectar rapidamente guais amostras apresentaram major
contaminac&o (amostras no quadrante 1V) e menor contaminagéo (amostras no quadrante 1),
Também fol possivel identificar quais os compostos organicos volateis que apresentaram maior
indice de contaminag&o por gasolina nas amosiras de agua. Foi confirmado o alto poder de
contaminagdo dos hidrocarbonetos aromaticos BTEX em Aguas. Os compostos de m/z 41 e 55
tambem apresentaram alto poder de contaminacao, porém s30 menos 16xicos gue 0s aromaticos.

Este tipo de analise poderia ser de grande utilidade para detecggo rapida, em campo, de
contaminag&o de dguas por combustiveis, a partir de vazamentos ou acidentes industriais, indicando
com precis@o, quais regides estdo mais coniaminadas ou menos contaminadas. Também poderia
ser muito eficiente e rapido para a identificagfio de adulteragies de combustiveis através da adicio

de outros tipos de compostos organicos volatels que poderiam ser detectados pela téenica.

3. Analise de cervejas afravés da técnica MIMS.

A cerveja & uma solugao aquosa de composigao complexa gue contém principaimente CO-,
etanol, varios sais inorganicos e mais de 800 compostos organicos (Tabela 6) [66]. Todos estes
compostos sao decorrentes de quatro ingredientes essenciais: agua, malte (cevada germinada),
lipulo (fior européia que confere o amargor caracteristico do produto) e leveduras {responsaveis
pela fermentagao do produto). A diversidade das técnicas de mistura e de fermentacéo permite obter
uma infinidade de cervejas diferentes.

Um grande ntmero de compostos orgénicos volateis decorrentes da fermentacéo do aglicar
(maltose) pelas leveduras ¢ responsavel pelo sabor caracteristico que séo especificos das cervejas,
entre eles tem-se: alcoois, compostos nitrogenados, 4cidos organicos, aldeidos, ésteres e cetonas.,

A estabilidade do sabor & um fator de qualidade importante das cervejas. Comparado com
outros produtos, cervejas apresentam alta estabilidade no sabor e sua degradagdo a partir de
processos oxidativos, produz um sabor caracteristico causado principalmente por uma série de
compostos carbonilicos. Muitos esforgos tém sido realizados para o controle e melhora no processc
e aumento da qualidade do sabor e estabilidade [67-74]. Entretanto, a composi¢ao quimica das

cervejas néo é fotalmente conhecida e muito menos os compostos resultantes da degradagdo pela
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iuz, temperatura, agitacao e oxigénio. A solugdo é evitar a exposicao das cervejas a estes agentes

que induzem as mudangas quimicas antes do produto chegar nas maos do consumidor.

Tabela 6. Composigéo quimica tipica de cervejas.

Compostos Concentracéao Niimero de Fonte
composios
agua S0-94% - -
etanol 25-5% . levedo e maie
CO: 21-29% - levedo e maite
outros &lcoois 01-03% 15 levede e malte
carboidratos 10-50% ~ 100 malle
sais inorgéanicos 05-08% 26 agua ¢ malte
compostos de nitrogénio 0.26 045% ~ 100 ievedo e malte
acidos organicos 017-0.22% ~ 200 levedo e malte
aldeidos 30-40mg L ~50 levedo e ldpulo
ésteres e cetonas 003-0.06% ~ 150 levedo e malte
compostos de enxofre 20-3mglL~ 41 levedo e malie
derivados do Hlpulo 30-60 mg L >100 iipulo
vitamina B 50-11mgL? 13 levedo e malie

A andlise sensorial € muito utilizada pelas indlstrias de alimento e bebida, entretanto, esta
pode ser insuficiente, especialmente quando se trata de problemas de classificagée de amostras. A
analise multivariada é uma ferramenta que pode ajudar a lidar com a complexidade e sutilezas
confrontadas por pesquisadores ao tentar analisar, caracterizar e classificar andlises sensoriais
como: sabor, aroma, textura e aparéncia. Pode-se dizer que estas propriedades s&o multivariadas,
ou seja, € uma mistura de sensagdes que devem ser avaliadas para que possa ser classificado um
certo tipo de afimento ou bebida. Entretanto, estas propriedades s&o subjetivas e podem levar a
dividas e induzir a erros de avaliagdo, quando se frata de um grande volume de amostras. Métodos
instrumentais baseados em respostas de medidas instrumentais sao objetivos e podem ser uma

alternativa para verificar a qualidade de um alimento ou bebida [75]. Enfre as técnicas mais
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utiizadas para este tipc de amostra temos espectrometria de massas, cromatografia gasosa,
eletroforese, cromatografia liquida.

Cansiderando alguns dos pontos discutidos anferiormente sobre as vantagens da
espectrometria de massas em relagdo & cromatografia gasosa, neste frabaiho foi realizada analise
de amostras de cerveja através da injegdo através de membrana no equipamento de espectrometria
massas, sem nenhuma preparacdo como derivatizacao ou separagac cromatografica. As fécnicas
MIMS e MIMS/MS foram testadas para a andlise da composicao quimica de cervejas e sera
mostrada a eficiéncia destas técnicas como um instrumento para a caracterizac&o rapida de cervejas
e tambem a aplicagao da analise de componentes principais, como uma alternativa para o controle
de qualidade das mesmas.

3.1. Parte experimental

O espectrometro de massas monoquadrupolar ABB Extrel {Pittsburgh, PA) com ionizago
por El 2 70 eV e uma sonda de MIMS padrao com membrana de silicone 125 um de espessura
(Silastic 500-3 da Dow Coming Co.) foram utilizados para a analise de cerveja (Figuras 10 e 11). No
total, 30 amostras de cervejas em lata foram analisadas, das quais, 13 nacionais e 17 importadas,
disponiveis no mercado. Na Tabela 7 estdo descritas estas amostras com as respectivas
abreviagbes e prazo de validade. Cada amostra foi diretamente bombeada afravés da sonda de
membrana com vazéo de 2 mi/min, por 2 minutos, utifizando uma bomba peristaltica multicanal
Ismatec. Os espectros foram obtidos através do monitoramento no modo TIM registrando valores de
m/z entre 48 e 150, gerando uma matriz de dados X (30 x 1021).

Para a separacac das amostras foi utilizada a analise exploratdria através da anélise dos
componentes principais (PCA) a partir dos espectros de massas obtidos. A rofina PCA & um pacote
do PLS_toolbox [62] escrito em ambiente MATLAB 5.3 [63].
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Tabela 7. Amostras de cerveja analisadas por MIMS

amostras cerveia abreviagbes vaiidade

1 Antartica Ant {8/03/2001
2 Bavaria Bav 22/03/2001
3 Bohemia Beh 04/01/2001
4 Brahma 8ra 0176312001
5 Brahma light Bri

g Kaiser Kai 2310172001
7 Kaiser Bock Kab 2410312001
8 Cinfra Cin 08/02/2001
g Crystal Cry 06/12/2000
10 Caracu Car 16/12/2001
H Schincariol Scn 10/12/2600
i2 Schincariol prata s 2210212001
13 Skol Sko 30/03/2001
14 Calsberg Cal 27/10/2060
15 Warsteiner War 30/03/2001
18 Velting Vel (7/12/2000
17 Gold cap Goc 31110/2000
18 Guinnes Gui 29/11/2000
19 Heineken Hei 24/08/2000
20 Horse Hor 31/11/2000
21 Corcna Cor 04/G2/2001
22 Budweiser Bud 12/01/2001
23 Boss Bos 31/09/2000
24 Red Lion Lio 3MHO/2000
25 Pheonix Pho 31/09/2000
26 Double Dutch DD 31/09/2000
27 Gold Gol 31/11/2600
28 Urquel! Lrg 28/01/2001
29 Scream'n beaver Ser 31110/2000
30 Summer Sum 08/09/2000

3.2. Resuitados e discussao.

Como descrito anteriormente, mais de 800 compostos gquimicos s&o identificados nas

cervejas e muitos estdo presentes em baixas conceniragbes, dos guais somente aqueles que
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possuem um sabor mais acentuado podem influenciar no sabor das mesmas. A maioria destes
compostos esta presente na matéria prima que constituem as cervejas e outros sac produzidos
durante a fermentago. Enfretanto, existem alguns que sao produzides durante o armazenamenio
antes de ser consumido, entre eles estfo alguns alcoois, ésteres e aldeidos, Eles ocorrem devido a
algumas reacbes enzimaticas que ainda podem ocorrer depois do processoe de envasamento.

Muitos destes compostos organicos volateis das amostras de cerveja permearam
sficientemente através da membrana de silicone e produziram uma série de fons caracteristicos,
depois de ionizados por El & 70 eV e foram detectados pela especirometria de massas. A anélise de
cerveja a partir da técnica MIMS foi bastante répida (5 minfamostra} e mostrou alta sensibilidade em
relagdo a aiguns destes compostos que apresentaram melhor solubilidade e difusibidade pela
membrana, pois a maioria dos compostos organicos volateis presentes na cerveja como &lcoois,
esteres, aldeidos, cetonas, efc, séc de carater polar e apresentam massa molar relativamente alfa
[66].

Nas Figuras 16 e 17 s8c apresentados dois espectros de massas caracteristicos das
amostras de cervejas analisadas e que pertencem a dois grupos extremos dentro do conjunto de
dados. Na Figura 16 € mostrado o espectro de massas de uma das amostras {Heineken) que
apresentou sabor e aroma desagradaveis, indicando sua degradagdo durante o seu
armazenamento. Esta amostra estava com o prazo de validade vencido, pois sua validade foi até o
dia 24/08/2000 e as anélises foram realizadas no dia 26/09/2000. Picos intensos para os ions de m/z
55, 70, 88, 91 e 104 estdo presentes. O espectro de massas da Figura 17 exemplifica uma
significativa mudanca nas abundancias relativas dos compostos organicos volatels nas amostras de
cervejas que nao apresentavam nenhum indicio de degradagao {Skol), principalmente os ions de
m/z 70 e 104, que apresentam uma grande variagdo de intensidade em relagéo ao ion de m/z 91.
Note que os espectros de massas foram varridos de m/z 48 a 150, eliminando os picos do etanol
{m/z 45 e 46} que esta presente em uma concentragio de ~5%. O objetivo deste frabalho foi
detectar apenas os composios organicos voléteis que na sua grande maioria estdo em baixa
concentragao e que determinam o sabor e aroma das cervejas.
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Figura 17. Espectrc de massas da cerveja Skol

Apesar da complexidade da composig&o quimica das cervejas (Tabela 6) & possivel, a partir

dos espectros de massas obtidos, atribuir alguns dos ions detectados a constituintes das cervejas.

Os fons de m/z 122 e 91 poderiam ser aftribuidos ac composto orgénico 2-feniletanol, como

mostrado na Figura 18 (a). Este composto € um constituinte de cervejas bem conhecido, esta

presente na faixa de 8 2 35 ppm, e é considerado urm marcador de controle de qualidade [66].
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Figura 18. Espectros de massas obtidos por El a 70 eV para alguns dos compostos organicos volateis mais comuns em
cerveja. (a) 2-feniletanol; (b) n-pentanot; {c) acetato de fenitetila; (g} 2-meti pentancaio de metila
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Similarmente os fons de m/z 70 e 55 podem ser atribuidos a varios &lcoois de massa molar
baixa como n-pentanol, mostrado na Figura 18 (b). O ion de m/z 104 pode ser decorrente de uma
série de ésteres do 2-feniletanol como o acetato de feniletiia, mostrado na Figura 18 {(c). O m/z 88
poderia ser atribuido ao metil éster decorrente do 2-metil pentancato de metila, Figura 18 (d).

Todos estes compostos estdo presentes em baixa concentragdo na maioria das cervejas e
s30 provaveis candidatos para cerios ions presentes nos espectros de massas obtidos por MIMS,
Estes compostos podem indicar as diferentes origens para cada especiro de massas, 2 partir das
diferentes marcas de cervejas analisadas.

Depois de realizada esta breve avaliagéc nos dados, os espectros de massas foram
centrados na média e utifizou-se a analise de componentes principais (PCA) para uma melhor
separagéo das amostras, baseada nas diferencas de intensidade de picos. Na Tabela 8 estéo as
variancias explicadas para os 7 primeiros componenites principals e verifica-se que 08 componentes
principais 1, 2 e 3 explicam mais de 93% dos dados.

Tabela 8. Porcentagem de varidncia explicada pelos 7 primeiros componentes principais.

componente % varidncia % variancia total
principal explicada explicada
para cada CP
1 73,02 73,02
2 11,32 84,34
3 9,38 93,72
4 1,56 95,28
5 1,29 96,57
6 0,85 9742
7 0,58 98,00

Foi possive! verificar através da andlise por PCA, que os ions de m/z 55, 70, 88, 91 e 104
S0 as variaveis de maior peso para descrever o conjunto de amostras. Isto pode ser conferido nos
graficos dos pesos das variaveis a partir dos componentes principais CP1, CP2 e CP3, mostrados na

Figura 19, ou seja, s@0 principalmente esses ions que diferenciam as cervejas.
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Figura 19. Grafico dos pesos das variaveis para (a) CP1 (73%), (b} CP2 (11%) e {c) CP3 (9%).

No grafico de escores da CP1 versus a CP2, mosirado na Figura 20, as cervejas estdo
separadas principaimente de acordo com a abundancia dos fons de m/z 70, 91 e 104. No guadrante
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| estdo as amostras com valores de intensidade de pico baixo para os ions de m/z 104 ¢ 70, mas
alto para o ion de m/z 91, como mostrade na Figura 17. Nos quadrantes, il e Ili, estdo as amostras
com os picos dos fons de m/z 104 e 70 um pouco mais altos, mas que ainda o fon de mz 81 €0
mais intenso. No Ultimo quadrante, IV, as amosiras de cerveja apresentam os fons de m/z 104 e 70

hem mais intensos, come mostrado na Figura 16.
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Figura 20. Grafico dos escores da CP1 (73%) contra a CP2 (11%)

Enfre as amostras que apresentam intensidade aita do fon de m/z 104 em relagdo ao ion de
m/z 91, (quadrante 1V), estéo aquelas em gue nao foi adicionado antioxidante (vitamina C), segundo
informacgdes na embalagem, no processo de fabricagéo, como: “Hel", “War", “Bud” e “Vel". A amostra
“Hei’, mais afastada das outras amostras e gue apresenta o ion de m/z 104 bem intenso, estava com
o prazo de validade vencido, como pode ser verificado na Tabela 7, e com odor sabor
desagradaveis.

Com base nestes resultados experimentais pode-se dizer que o aumento das intensidades
dos ions de miz 104 e 70 em relago ao fon de m/z 91, pode ser um forte indicio da degradagao da
cerveja, pois foi este comportamento que caracterizou a amostra que apresentou visiveis sinais de
degradagéo.

O ion de m/z 88 que tem alto valor de peso na CP3 apresentou valores elevados de escores

somente para duas amosiras “Ant” e “Bra’, todas as cutras amostras apresentaram valores
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parecidos. Estas duas amostras de cerveja aparentemente n&o mostraram nenhuma anomalia em
relagdo ao sabor ou odor. Portanto, o composto organico que gera o on de m/z 88 deve ser um
subproduto do processo de fermentagdo que ndo causa nenhum efeito aparente na qualidade da
cerveja. )

Para melhorar a seletividade e caracterizagdo das cervejas, espectros de massas através da
técnica MIMS/MS foram adquiridos. Trés fons precursores foram selecionados, os fons de m/z 122,
104 e 88 & os espectros de massas MS/MS obtidos estéo mostrados na Figura 21.
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Figura 21. Espectros de massas MS/MS obtidos a 15 eV por CID a partir de: (a) m/z 122; (b) m/z 104; (c) r/z 88
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Estes espectros foram obfidos pela analise seqlencial utilizando & dissociagéo por CID no
espectrometro de massas pentaquadrupolar descrito no capituio 1. Os ions de interesse foram
selecionados em O, dissociados a 15 eV através da colisfo com argbnio em g & seus produtos
foram selecionados em Qs, enquanto qa & Qs foram mantidos com uma radio freqiéncia que pemite
a passagem dos produtos.

Entre os fons selecionados esté o de m/z 104, um dos mais importantes na separagao das
cervejas por PCA, e também os fons de m/z 88 e 122, que como indicam os espectros de MSIMS da
Figura 21 (@) e (c), s80 responsaveis por gerar 0s Outros dois ions de m/z 91 e 70 que também foram
determinados como lons importantes para a separacéo dos diferentes grupos de cerveja analisadas.

O 2-eniletanol de m/z 122 esté presente nas cervejas e como pode ser verificado na Figura
21 {a) gera o fon de m/z 91, a partir da dissociagao por CID. Entretanto este fon pode ser gerado
também a partir de varios outros compostos organicos volateis como, &cidos organicos aromaticos
ou fendiicos, assim como alcoois fendlicos ou aldeidos encontrados em baixa concentraggo em
cervejas e que permearam pela membrana {66].

0O ion de mfz 104 produz principalmente o ion de m/z 77, decorrente do anel aromético da
molécula, como mostrado na Figura 21 (b). O fon de m/z 104, como verificado a partir da analise dos
componentes principais, esté provavelmente relacionado com algum produto de degradagao das
cervejas. E possivel que este fon seja decorrente da fragmentag&o de algum éster produzido a partir
do ?-feniletano! durante a degradagio da cerveja, como por exemplo o acefato de feniletila, ou
também de ésteres produzidos durante o processo de fermentacdo a partir de certos tipos de
leveduras utilizadas e que influenciam na qualidade das cervejas [66].

O ion de m/z 88 produz a partir da dissociagdo por CID o ion de m/z 70, 61, 60, 55 e 45,
como mostrado na Figura 21(c). Este ion pode estar sendo gerade a partir de dois compostos, 0
metil éster e ou acetato de etila. Os dois compostos podem estar gerando o jon de m/z 70, que como
verificado pela analise por PCA é intenso na cerveja que apresentou indicios de degradag&o. O ion
de m/z 88 decorrente do metit éster, ndo tem nenhuma relagdo com a degradagao das cervejas pois,
em amostras que este ion apresentou alta intensidade {"Ant” e "Bra") no foi constatado nenhum
problema com relagéo ao sabor e odor. O fon de m/z 88 decorrente do acetato de etila € um dos
ésteres produzidos a partir do mosto no processo de fabricagéo das cervejas e que nao & desejado
no produto final [66] e provavelmente esta gerando o nvz 70 que foi importante para a separacao
das cervejas.
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Desta forma pode-se dizer que embora as variavels que causam a degradacao da cerveja
sejam bem conhecidas, como luz, temperatura, agitagao, oxigénio e matéria prima, os efeitos desta
degradagao sao muito mais complexos. Entretanto, afravés da analise de MIMS convencional ea
andglise exploratoria pela andlise dos componentes principais, fol possivel separar as amostras de
acordo com o fempo de validade, adig&o ou ndo de antioxidante a partir das diferentes marcas de
cerveja analisadas. Isto porque, todas as cervejas que apresentaram alta intensidade do ion de m/z
104, no grafico de escores, estavam com o prazo de validade vencido ou quase vencido e em alguns
casos nao continham antioxidante em sua composigao. As cervejas brasileiras normalmente contém
antioxidantes para evitar a degradacdo, decorrente das altas temperaturas ambientais, até que o
produto chegue nas maos do consumidor. Normalmente, nas cervejas suropéias estes antioxidantes
n&o séo adicionados.

Mudancas de composicdc em relacio aos compostos detectados pela especirometria de
massas podem também estar relacionadas n&o s6 com o processo de armazenamento, como
também com o proprio processo de fabricagio (fermentaco e maturacéo) ou materia prima utilizada
{malte, ldpulo e agua). Devido a todos estes fatores, o sabor das cervejas se mantém estavel, por
periodos completamente diferentes entre um tipo de cerveja para outro, assim como de uma marca
para oufra e um estudo mais detalhado poderia ser feito para determinar com preciséo, quais sdo os
compastos responsaveis por estas variagdes. Entretanto, nao foi este o objetivo deste trabatho e as
amostras foram apenas separadas de acordo com os espectros de massas obtidos.

Pode-se afirmar a partir destes experimentos, que a técnica MIMS tem um futuro promissor
como método de andlise para o controle de qualidade. Esta técnica em conjunto com analise por
PCA pode ser utilizada para verificar rapidamente mudancas na composi¢do de cervejas durante o
processo de fabricagéo ou de armazenamento. Isto porque, estas variagbes na composicio podem
ser reconhecidas facilmente afravés da analise exploratéria por PCA, o gue sem a ajuda da
quimiometria dificiimente seriam encontradas.

4. Conclusdo
Nos experimentos realizados com amostras de gasolina e amostras de cerveja, foram

obtidos espectros de massas bastante complexos devido & composicdo quimica das amostras nos
dois casos. O monitoramento SIM juntamente com a técnica FIA-MIMS mostrou ser eficiente e
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rapido para a quantificagdo de compostos organicos volétels, presentes em aguas contaminadas por
gasolina. Também ¢ monitoramento TIM juntamente com a anélise exploratoria por PCA, foi eficiente
para verificar quais os constituintes da gasolina que mais solubilizam em agua potavel, depois de um
contato prolongado (gasolina/dgua). Foi verificado que compostos como BTEX, etanol & outros
compostos que geram ions de m/z 41 e 55 estdo presentes em altas concentragbes nas aguas
contaminadas & variam bastante em composicao. Entretanto, esta variacgo em composicio néo tem
nenhuma relag&o com ¢ tipo de gasolina (comum, aditivada e premium) analisada.

A espectromelria de massas tem mostrado ser uma técnica analitica bastante promissora
em andlise de rotina através da técnica MIMS. Neste trabalho a técnica MIMS foi testada pela
primeira vez como um méfodo para a analise da composicdo quimica de cervejas. Foi possivel
verificar a eficacia da tecnica MIMS (e MIMS/MS) como um instrumento rapido para a caracterizagéo
de especiros de cerveja. Dos resultados obtidos por MIMS para a andiise de cerveja juntamente com
a andlise por PCA, pode-se dizer que & uma alternativa mais rapida no controle de qualidade, no
qual alteragdes em cervejas durante o processo de fabriéagéo ou ainda no armazenamento do
produto podem ser detectadas.
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Capitulo 4
Pré-processamento do ruido heteroscedastico

1. Introdugae

Uma das etapas mais imporiantes na aplicacdo de métodos de calibragio multivariada é a
etapa de pré-processamento dos dados. Em quase todas as técnicas analiticas & impossivel utilizar
a calibragéo multivariada sem o pré-processamento dos dados, que envolve a aplicagéo de um filtro
para eliminar ou minimizar a influéncia do ruide no desenvolvimento do modelo de calibracéo. Estes
filtros s&o baseados em técnicas matematicas que variam conforme o tipo de dado utiizado € a
escolha adequada deste filtro € de extrema importancia no pré-processamento. Simples artificios
matematicos 580 muito ufilizados no processo de filtragem de dados. Um exemplo muito comum é 2
subdivisgo do sinal analitico em peguenos conjuntos de pontos (janelas”) e a partir destes encontrar
um novo conjunto contendo as médias destes subconjuntes. O resultado a partir dos vaiores médios
& uma matriz de dados com menos pontos e com menor fiutuagae de sinal. Também outras técnicas
mateméticas mais complicadas como, transformada de Fourier [76] e suavizagao por derivatizacao
[77], podem ser aplicadas para eliminar ruido ou desvio de linha bases.

Como pode ser verificado, existem muitos métodes de pré-processamento e deve-se
selecionar o mais adequado para os dados em questdo. Antes, porém, de responder esta pergunta
deve-se primeiro saber qual o tipo de ruido que esté presente nos dados e como € a sua distribuicao.

Existem basicamente dois tipos de ruido, o homoscedastico e heteroscedéastico [78-80]. O
ruido homoscedastico € representado na Figura 22 e foi obtido & partir de um especiro simulado.
Como pode ser verificado o sinal analitico apresenta um nivel de ruido constante em toda sua
extensdo. Este tipo de ruido € menos problemético quando utilizados métodos de calibragao
multivariada como PLS, N-PLS, MCR efc, pois estes métodos quimiométricos tém como propriedade
eliminar parte do sinal que apresenta comportamento sistematico, ou seja, ruido constante.

O ruido heteroscedastico, em contraste ao homoscedastico, ndo apresenta um
comporiamento sistematico na extenséo do sinal analitico e por isso € um tipo de ruido mais dificil de
ser eliminado pelos metodos quimiométricos existentes. Como ruido heteroscedastico enguadram-se
fodos os tipos de ruido que nac apresentam uma variagdo constante na superficie do sinal. Na

Figura 23 € mostrado um caso particular de ruido heteroscedastico e como pode ser observado, ©
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ruido € proporcional & intensidade do sinal, ou seja, quanto maior a intensidade de pico maior o ruido
presente [22-24].
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Figura 22. Representaco do ruido homoscedastico em um sinal analitico simulado
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Figura 23. Representaco do ruido heteroscedastico em um sinal analitico simulado

Como ja discutido no capitulo 1, a espectromeiriz de massas apresenta ruido
heteroscedastico, devido ao funcionamento do detector e a etapa de pré-processamento, neste caso,

é de extrema importancia no processo de quantificagdo de amostras. Diferentemente da maioria das

tecnicas analiticas como espectrometria no ultravioleta, visivel ou infravermelho, em gue cada sinal
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analitico é definido por um grande nGmero de pontos, nos espectros de massas cada pico é definido
por um conjunto reduzido de pontos, ¢ que dificulta a aplicagao dos filtros citados anteriormente.

Em alguns trabalhos encontrados na liferatura {78,79] ¢ discutida a aplicacdo da
transformacéo logaritmica, como solucfio do problema de ruido heteroscedastico, nos casos onde o
ruido é proporcional ao sinal analifico. Este tipo de estratégia matematica é vidvel em dados de
espectrometria de massas, pois € aplicada a funglo logaritmica em cada ponfo do espectro.
Entretanto, a fungéo logaritmica € uma transformagéc nao linear que implica algumas vantegens e
desvantagens que ser&o discutidas nos proximos capitulos.

2. Parte experimental

Espectros de massas foram obtidos para investigar a reprodutibilidade e distribuicio do ruide
no sinal analiico. Uma série de dez replicatas fol analisada a partir do composto padrao
perfiucrotributilamina  {(FC43), normalmenie utilizado na calibragdo de equipamentos de
espectrometria de massa. isto porque, este composio apresenta picos de intensidade baixa, média e
alta, fornecendo assim uma boa distribuicdo de intensidade de picos para serem iomadas como
referéncia.

Cada amostra foi preparada em ampolas que foram acopladas ao equipamento de
espectrometria de massas pentaquadrupolar Exirel (Pittsburgh, PA). Este consiste de trés
quadrupolos analisadores de massas (Q1, Qs, Qs) e de dois quadrupolos de reagio ou dissociacao
{0z e q4), }& descritos anteriormente no capitulo 1. Através do alto vacuo, o vapor de amostra foi
transferido para dentro do espectrometro de massas prosseguinde entdo a analise.

Foram obtidos espectros de massas bidimensionais (MS}, Figura 24, e tridimensionais
(MS/MS), Figura 25.
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Figura 25. Especiro de massas tridimensional obtido a partir do FC43,

Os dados bidimensionais foram obtidos a partir da simples ionizagao por elétrons a 70 eV,

utifizando o quadrupolo Qs na selecéo dos fons entre m/z 60 a 270. Os dados tridimensionais forem

obtidos pela andlise seqtiencial, utilizando o quadrupolo Qs na selego dos fons precursores gerados

atraveés da ionizagao por elétrons a 70 eV. O quadrupolo g foi utilizado na dissociacdo por CID com
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argbnio a 15 eV. Os ions produzidos foram selecionados em Qs em uma faixa de fons de m/iz 80 a
230. A pressao no equipamentc duranie a aquisicdo dos dados tridimensionais foi mantida
aproximadamente em 9 » 10 Torr,

Cada espectro de massas obtido € a média de cinco espectros registrades sucessivamente
e cada um dos cinco espectros e obtide em uma varredura, em que cada ponto do espectro é obiido
apbs vérias leituras do detector no tempo de integragéo selecionado (tempo de integrag@o em dois
ciclos 33,3 ms). Este procedimento foi utilizado para reduzir ¢ ruido nos espectros de massas
adquiridos.

Qs espectros tridimensionais foram gravados na forma binaria peio equipamento, para
reduzir espaco em disco, e assim foi necessario fransformé-los para o formato ASCII, para que 0s
dados obtidos pudessem ser tratados ufifizando rotinas em MATLAR.

3. Resultados e discussao

A espectrometria de massas € normalmente utilizadza para trabalhos gqualitativos ou
quantificacdo usando monitoramento de ions selecionados (SIM). Os espectros de massas, quando
analisados qualitativamente sac submetidos a um pré-processamento minimo, por exemplo, uma
simples normalizagdo do espectrc de massas pelo pico maximo. Para ufilizar os espectros de
massas como uma medida quantitativa, outros cuidados devem ser tomados com relagao a
ofimizagdo ou pré-processamento dos dados. Estes cuidados com relagio ao pré-processamento
devem ser maiores ainda quando misturas com um grande numerc de analitos, ou com espectros
muito similares s&o anatisadas.

A grande desvantagem da espectrometria de massas € a baixa reprodutibifidade do sinal
analitico, decorrente de diferentes fatores fundamentsis e ambientais como: variagdes
termodinamicas, variagdes na pressao e temperatura e vibragdes mecanicas [26]. Estes fatores
resultam em um sinal contaminado com um nivel significative de ruido que pode ser medido e
separado.

Um primeiro tipo de ruido € aguele em gue toda a extensdc do espectro de massas €

influenciada por uma constante e pode variar de acordo com a equagao abaixo.

X=(1+e)X (14)
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onde X é o sinal medido e X & o sinal verdadeiro para uma amostra, ambos tendo dimensdes / x J.
O termo ruido escalar, e, tem um efeito multiplicativo em todo o espectro e varia de medida pars
medida. Este tipo de ruido pode ser tratado aplicando algum tipo de normalizacdo como:
normalizag@o por um padréo interno, pelo pico maximo ou a soma quadrada [22,23].

Lim segundo tipo de ruido é aguele presente em cada variavel, que pode ser expressa por;

X, wmX. 48 (35)

onde x, e X, s&c os sinais medidos e o sinal esperado no ponto ij do espectro de massas, onde ;
representa 0 ndmero de amostras e | representa cada variavel. O termo ruido, e,, pode fer um

desvio padrac constante (ruido homoscedastico) ou diferente a cada ponto do espectro {ruido
heteroscedastico). No caso onde o nivel de ruido é dependente da intensidade de pico, por exemplo,

e, =+aX;, & conhecido como ruido heteroscedastico proporcional. Entfretanto, 0s modelos de

calibragao multivariada geralmente atribuem pesos iguais para os residuos em cada variavel e desta
forma € preciso fransformar o ruido para uma forma aproximadamente uniforme em toda a extensio
do espectro, antes de aplicar os métodos de calibragao.

Como observado por Kvalheim e colaboradores i78], assim como Brakstad e outros [79,80] é
dificit separar estes dois tipos de ruidos, resultando em uma situagao complexa. Por exemplo, picos
com uma alta intensidade t&m maior influéncia durante 3 normalizagéo do espectro pelo pico
maximo, por exemplo, devido a heteroscedasticidade. Isto, porque o ruido em picos com alta
intensidade ¢ transferido para picos menores, neste tipo de normalizagéo, resultando na distorgo
dos dados [78]. Por esta razéo é necessario utilizar a transformacéo logaritmica para remover o
ruido heteroscedastico antes da normalizacdo espectral. No caso especifico de ruido
heteroscedastico proporcional, a equagéo 15 pode ser escrita como:

X, =X. +ax. (16)

Aplicando o logaritmo neperiano {In) na equago 16 temos:
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in(x, )=In{(1 = 0)%, ) (17)
=iz )+ (7, )

Considerando que !n(‘%ia} € uma constante, pode-se dizer desta forma que o ruide
proporcional ao sinal {ruido heteroscedastico), fol transformado em ruido homoscedastico peia
funcéo logaritmica e seré faciimente removido pela calibracéo multivariada.

Visualizar esta transformagao em dados de espectrometria de massas n3o & possivel, pois
como ja discutido acima, 0s espectros de massas apresentam picos definidos por apenas 10 pontos.
Entretanto, uma outra forma de verificar o comportamento do ruido € através do desvio padréo entre
replicatas, no qual um desvio padr@o constante indica presencga de ruido homoscedéstico e desvio
cagdrdo proporcional ao sinal indica a presenca de ruido heteroscedastico.

Depois de obtides os espectros de massas, bidimensionais e fridimensionais das 10
replicatas de FCA3, foi calculado o desvio padrao do sinal entre as replicatas, nos dois conjuntos de
dados e os espectros de massas médios decorrentes das 10 replicatas. A partir destes valores foram
obtidos dois graficos, um para cada tipo de espectro adquirido (bidimensional e tridimensiona).
Verificou-se 0 mesmo comportamento para 0s dois tipos de espectros com relagao ao desvio padréo
e a intensidade do sinal medio. Na Figura 26 é mostrado o resultado para os espectros de massas
tridimensionais que por apresentar mais picos com intensidades diferentes, traduz melhor o
comportamento do ruido heteroscedastico nos espectros de massas.

Verifica-se claramente que o ruido heferoscedastico esté presente, pois, o desvio padréo
entre as replicatas aumenta com a intensidade do sinal, ou seja, o ruido é aproximadamente
proporcional & intensidade do sinal, uma situagéo, no qual, a transformagdo logaritmica pode ser
apropriada [78,79].

Na Figura 27 tem-se o desvio padréo do sinal analitico versus a intensidade do sinal médio,
para as 10 replicatas de FC43 depois de aplicada a transformagéo logaritmica. Como pode ser
verificado, ¢ intervalo do sinal com valores de intensidade de pico entre 0,5 € 3,5 x 104 do grafico da
Figura 26 caem na faixa entre 8 ¢ 10,5 no grafico da Figura 27. Esta regido mostra que o desvio

padréo praticamente ndo muda com a intensidade de pico médio enfre as replicatas.



Pré-processamento do ruido heteroscedastico &80

8000 T : T T

7000 - e

BE00 - . )

0 05 1 15 2 25 3 35
intensidade média do sinai x 10"

Figura 26, Desvio padrao versus infensidade média do sinal para os especltros de massas das 10 replicatas do FC43.

Verifica-se desta forma que a influéncia do ruido heteroscedastico desaparece nas posicoes
dos picos com intensidades mais altas, ou seja, o desvio padrao diminui drasticamente em sinais
com alta intensidade de pico, transformando-o em ruido com um comportamento quase que
perfeitamente homoscedasticos nesta regizo. Esta corregao so € viavel se for verificada a presenga
intensa de ruido heteroscedastico em toda a extenséo do sinal.
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Figura 27. Desvio padr&o versus intensidade média do sinal para 0s espectros de massas das 10 replicatas do FC43,
depais de apiicada a transformagdo togariimica.
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Como desvantagem da fransformac&o logaritmica é que esta destréi a linearidade do sinal
analitico com & concentragao, podendo prejudicar a quantificacéo das amostras. Desta forma pode-
se dizer que o tipo de pré-processamento utilizado vai depender do tipe ou distribuicao do ruido e do
nivel de ruido presente nos dados. Esta escolha naturalmente val variar de instrumentc para
instrumentc e de conjunto de dados para conjunio de dados.

4, Concluséio

Fol identificada a presenca de um tipo de ruido heteroscedastico que apresenta um nivel de
ruido proporcional & intensidade do sinal analitico. Esle ruido heteroscedastico deve ser
transformado para um nivel de ruido constante para que possa ser identificado pelos modelos de
calibraggo muitivariada & conseglientemente eliminado na forma de residuo a2 partir da
decomposicao da matriz de dados. Para esta fransformacao, foi utilizada a fungde logaritmica
aplicada em ioda @ matriz de dados. Eniretanto, este arfificio matematico implica a perda de
linearidade do sinai analitico com a concentragdo e deve ser utilizado com muite cuidado

dependendo do tipo de dado e modelo de calibragdo multivariada aplicado.
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Capitulo 5
Calibracao multivariada aplicada a dados de primeira ordem

1. Introducgéoc

1.2. Reacao ion-moiécula e dissociacao através da técnica CID

A reac8o ion-molécula & muito utilizada na investigagBo de estrutura de fons ou moléculas
neufras e no gesenvolvimento de métodos para distinguir isémeros na fase gasosa [81]. Este estudo
é possivel através da andlise seqiiencial em espectrometria de massas, que permite estudar a
reatividade e estrutura de reagentes e produtos através da selegao de fons em mdiltiplos estagios
[82]. A guimica de cations distonicos em fase gasosa tem sido estudada exiensivamente e suas
reagdes utilizadas na analise de estrutura e disting8o de isbmeros [83].

A partir de trabalhos anteriores, pode-se verificar que ions distdnicos como *CH-0-CHy'
reagem facilmente com os isbmeros de efilpiridina através da transferéncia de CHy~ (Esquemat)
[84]. A dissociacao induzida por colisio (CID) de cada jon isomérico distnico N-metileno-etilpiridinio
{m/z 121} formado, mostra um comportamenio de dissociagao caracteristico.

CoHs | _Oo CaHs
.
> - >
N CH>0 N7
!
CHy°
m/z 121
Esquema 1

O fon de m/z 121 formado a partir do isbmero 2-etilpiridina produz dois fragmentos
caracteristicos: um de m/z 120 pela perda de um atomo de hidrogénio, um interessante efeito orto
[84] e outro m/z 93 por perda de uma molécula de eteno (Esquema 2).

A dissociagdo do fon de m/z 121 a partir do isomero 4-efilpiridina, produz quase que
exclusivamente um Gnico fragmento de m/z 106 por perda de um radical metila, conhecido como
efeito para (Esguema 3}.
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CHy
CH;Z CHB

m/z 93

Esquema 2

CHy* CH>
m/z 121 m/z 10
Esquema 3

Q efeito orfo e para mostrado acima nao ocorre na substituicdo meta e a perda do atomo de
hidrogénio e de um radical metila ndo so favorecidas para o fon N-metileno-etilpiridinio de m/z 121
a partir do isdbmero 3-etilpiridina. Isémeros com substituicao metfa sdo mais estaveis e produzem a
partir da dissociagao por CID a 10 eV jons de m/z 120, 1086, 93, 92 e 79 muito pouco intensos.

A reagdo fon-molécula dos isbmeros de etilpiridina com “CH~O-CHy" seguida por CID
permite uma maior diferenciag&o entre as misturas isoméricas de etilpiridina. A quantificacgo destas
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misturas, entretanfo, sé é possivel se aplicado algum método quimiométrico de calibracao
muliivariada.

Neste capitulo & investigada a possibilidade de quantificagéo de misturas de efilpiridinas, a
partir de dados de primeira ordem (espectros de massas bidimensionais) utilizando a calibragdo
multivariada.

Ag etiipiridinas, mais especificamente a 3-etiipiridina € um dos compostos organicos volateis
presentes em cigarro e cafe. Amostras de ar foram analisadas a parfir de casas onde residiam
pessoas fumantes e fol encontrada uma concentrag&o média de 0,018 g L1851,

Dois conjuntos de amostras foram analisados: o primeiro através da simples ionizagao por
elétrons a 70 eV e o segundo através da espectrometria de massas por reagéo ion-molécula seguida
pela dissociagdo induzida por colisdo (CID). O grau de exatidao dos dois processos de andlise foi
comparade utilizando modelos de calibragdo multivariada de primeira ordem, PLS. A calibraggo
multivariada fol empregada, pois ao contrario do método univariado, & capaz de quantificar misturas

complexas, onde nem todos os analitos apresentam um ion seletivo, como no caso das etilpiridinas,

2. Parte experimental

As misturas dos isbmeros de etilpiridina foram preparadas em ampolas, cujo volume total de
cada amostra foi igual a 100 ul, e acopladas a0 equipamento de espectrometria de massas. Através
do alto vacuo, gerou-se uma atmosfera de amostragem direta, em que o vapor de amostra foi
transferido para dentro do espectrdmetro de massas. Os experimentos foram realizados no
espectrdmetro de massas Extrel (Pittsburgh, PA) pentaquadrupolar, descrito no capitulo 1.

O planejamento experimental aproximado dos dois conjuntos de amostras analisadas &
apresentado na Figura 28. Os valores de concentrages utilizados foram calculados em termos de
fragbes molares, a partir dos volumes adicionados e as densidades de cada isdmero nas misturas,
sendo que para o primeiro conjunto o intervalo de fracdo molar € de 0,1 e do segundo conjunto o
intervalo é de 0,125. Deve-se salientar que ndo é adequado comparar os resultados obtidos a partir
de dois conjuntos de amostras que n&o apresentam as mesmas concentragbes, porém, pode-se
fazer uma boa avaliagdo, quando as faixas de concentragbes entre 0s experimentos sdo muito

proximas.
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Figure 28, Planejamento experimental com as respectivas fragbes molares dos isdmeros de efiipiridina nas misturas; ey

amostras no modelo de calibragao e b ) amostras para festar o modelo.

No primeiro conjunto de amostras, as ampolas com as misturas foram acopladas na fonte de
ionizagdo e a simples ionizagdo por El foi aplicada a 70 eV, obtendo-se espectros de massas
bidimensionais. Todos os quadrupolos, exceto o Qs, foram maniidos sob radiofreqiiéncia, permitindo
que todos os fons produzidos na fonte de ionizagdo atingissem Qs para serem selecionados e
detectados. Os fons entre m/z 20 e 120, com incremento de massas de 0,1 m/z, foram registrados,
resultando em uma matriz X (30 x 1001).

No segundo experimento, foi utilizada a analise seqiiencial, conforme a Figura 29, na qual foi
aplicada a reag&o ion-molécula seguida da dissociagao por CID,

e » & » @
Fonte Q1 g2 Q3 o4 Q5 Detector

Figura 29. Esquema de um espectrdmetro de massas pentaquadrupolar em que a andlise seqliencial é aplicada.
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O reagente Oxido de etileno foi acoplado na fonte de ionizagao, produzindo o ion distnico
*CH-0-CHz' que foi selecionado em Q1. As ampolas contendo as misturas dos isémeros de
efilpiridina foram acopladas em qg, possibilitando a reagéo ion-molécula entre as amostras e o fon
“CHz-0-CHz' com uma energia de colisdo aproximadamente de 1 eV, Os produtos da reacdo em qp,
contendo mistura dos isdmeros do fon de m/z 121, foram selecionados em Qs e dissociados a 10 eV
em qe, atraves da dissoclagao CID utilizando argonio e em Qs os produtos da dissociacso foram
selecionados e detectados.

Desta forma espectros de massas bidimensionais foram adquiridos registrando apenas o
produto final do processo, com intervalo de m/z entre 40 e 130 e incremento de massas de 0.1,
resultando em uma matriz X (30 x 901).

Cada conjunto tem um total de 30 amostras analisadas, das quais 15 foram utilizadas para
construir o modelo de calibrag@o através do PLS e as 15 amostras restantes foram ufilizadas para
testar o modelo de calibragao construido. A rotina PLS utilizada & do pacote PLS_toolbox [62] escrito
em ambiente MATLAB 5.3 [63].

3. Resultados e Discussao

3.1. Primeiro experimento: El 3 70 eV

Na Figura 30 s&o mostrados os espectros de massas obtidos por simples ionizacao porEl a
70 eV para os trés isdmeros puros das efilpiridinas. A ionizagdo por elétrons é bastante eficiente e
produz muitos fragmentos. Antes de aplicar o modelo de calibragio multivariada PLS, os espectros
de massas foram processados utilizando a transformag&o logaritmica, como discutido anteriormente
no capiiulo 4 para a fransformagéo do ruido heteroscedastico em homoscedastico. Em seguida os
espectros de massas foram normalizados pelo pico maximo & centrados na média. Assim como os
espectros, as concentragbes também foram centradas na média.

Um modelo de calibragéo foi construido separadamente para cada um dos irés isdmeros
através do PLS, utilizando 15 amostras de calibragso. O nimero de componentes utilizadas para a
2-¢tilpiridina, 3-etilpiridina e 4-etiipiridina foram 5, 5 e 6 respectivamente, encontradas a partir da
validagéo cruzada (leave-one-out cross validation"). O namero de componentes relativamente alio &
devido & complexidade do espectro de massas obtido por EI, Figura 30. As concentragdes das 15

amostras restantes foram previstas a partir dos modelos de calibragdes construidos.
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Os erros de previsdo para os dois experimentos (El 2 70 eV e reacio ion-molécula/CID)
foram calculados através dos valores de porcentagem de previséio de erro padrio (percentage

standard error of prediction, %SEP} como na equacdo 18 e os valores obtidos enconiram-se na
Tabela 9 no final deste capitulo.

onde ¥, & ¥, s&c respectivamente os valores de concentragdo real € o previsto para N amostras

teste ¢ ¥ & a concentraglo média das amostras.
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Figura 30. Espectros de massas adquiridos por Ei a 70 eV: (a} 2-efilpiridin (b) 3-etilpiridina e (c) 4-efilpiridina.

Na Figura 31 encontram-se os valores de concentragbes esperadas contra concentracdes
previstas para os trés isbmeros nas misturas e os respectivos valores de cosficientes de correlacéo.
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Figura 31. Velor real contra o valor previsto para: (a) 2-efilpiridina, (b} 3-efilpiridina e (c) 4-etilpiridina.

Como pode ser verificado o modelo de calibraggo nao conseguiu um bom ajuste nos dados,

provavelmente isto se deve a grande sobreposigéo de picos nos espectros de massas. Os
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resuitados na Tabela 9 mostram que os valores de %SEP (18,0; 16,5; 28,9 para os trés isdmeros
respectivamente) ndo séo satisfatdrios, pois os erros apresentam valores mais altos, particularmente
para o 4-etilpiridina. Desta forma, fica claro que a quantificacao a partir de espectros de massas
coletados pela simples ionizacao por Ei a 70 eV é bastanie compiexa pois, mesmo para a calibragéo

multivariada, 0s especiros de massas s&o dificeis de serem resclvidos.

3.2. Segundo experimento: Reagéo ion-molécula seguida de dissociagdo por CID

Na Figura 32 encontram-se 0s espectros de massas resultantes da andlise segliencial de
tripio estagio dos isbmeros de etiipiridina puros.
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Figura 32. Espectros de massas resultantes da anélise seqiiencial de triplo-estégio: (a) 2-efilpiridina, (b) 3-efilpiridina e
(c} 4-efilpiridina.

Como ja mostrado anteriormente, ¢ radical N-metileno dos isémeros orfo e para do jon
precursor de m/z 121 formado por reagao fon-molécula em gz, produz um interessante efeito orfo e

para (Esquemas 2 e 3} que permite diferenciar as dissociagbes. Os produtos da dissociacio do 2-
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etilpiridina (Figura 32a) séo especificamente dois fragmentos o m/z 93 e 120, j& o 4-etilpiridina
(Figura 32c) produz exclusivamente o fragmento de m/z 106.

Pode-se dizer que ¢ fon de m/z 121 decorrente do 3-etilpiridina (Figura 32b) também se
dissocia distintivamente, pois nac apresenta fragmenios particularmente abundantes. Os fons de mvz
120, 106, 93, 92 e 79 para ¢ 3-elilpiridina s&o de abundancia relativamente baixa, mas que causam
interferéncia guando presentes em misturas com isdmeros orfo e para. Esta interferéncia faz com
que a guantificaco de misturas contendo os irés isbmeros torme-se mais complexa e a simples
calibracio univariada ndo pode ser aplicada. A utilizacdo da calibragdo multivariada é uma saida e
espectros de massas obtidos através da analise seqliencial de misturas contendo os trés isdmeros,
¢ capaz de realizar uma quantificagéo mais eficiente. A Figura 33 mostra um espectro de massas
tipico para uma mistura dos trés isdmeros. A grande vantagem da calibragc multivariada & que esta
considera ndo apenas a abundancia de um ion selecionado para cada isdmero, mas sim a relaco

combinada de varics ions presentes nos especiros de massas adguiridos.
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Figura 33. Espectro de massas de uma mistura de isbmeros de efilpiriding, oblido a partir da analise sequencial de triplo
estagio {fragbes molares 0,125 : 0,750 : 0,125 de 2-efilpiriding, 3-efilpiridina e 4-efilpiridina respectivamente}.
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Antes de construir 0 modele de calibragéce afravés de PLS, os espectros de massas foram
pré-processados como no casc anterior, utilizando a transformagéo logaritmica e na sequéncia
foram normalizados pelo pico maximo e tanto os especiros como as concentragdes foram centradas
na média. Na construcdo do modelo de calibragdo foram utilizadas 4, 3 e 4 componentes para o 2-
etilpiridina, 3-etilpiridina e 4-eilpiridina respectivamente, encontrados a partir da validaco cruzada.
Depois de construidos os trés modelos as 15 amostras restantes foram quantificadas e os valores de
%SEP para cada um dos isdmeros foram calculados {Tabela 9). Na Figura 34 estao os gréficos de

valores esperados contra os valores previstos para os irés isdbmeros analisados nas misturas.
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Tabela 9. %SEP a partir de dados de espectrometria de massas adquiridos.

%SEP
Z-gtilpiridina  3-efilpiridina  4-etilpiridina
Ela7(eV 18,0 16,5 28,9
reacao lon-molécula/CID 7.8 13,8 125

(Os resultados mostram claramente gue as quantificagbes das misturas através da analise
seqiiencial por reagao ion-molecula seguida por CID s&o muito superiores que agueles obtidos por
simples ionizagdo por El a 70 eV, obtendo-se erros de previsao na faixa de 8 a 14%. Verifica-se
também que um numero menor de componentes foi utilizado para descrever ¢ modelo de calibragéo,
confirmando assim que este conjunto de amostra é mais simples que ¢ anterior para ser resolvido
pelo PLS.

4, Conclusas

A quantificagdc de misturas de isdmeros de etilpiridina utifizando o modelo de calibragéo
multivariada de primeira ordem PLS ¢ consideravelmente melhor para os dados obtidos pela analise
seqliencial reagdo ion-molécula/CiD, do que os obtidos por simples ionizagao por Ef a 70 eV. Os
resultados exemplificam a superioridade dos métodos quimiométricos combinados & analise
seqiencial através da reagdo ion-molécula/CID que ufilizam as caracteristicas de reatividade
quimica e comportamento dissociativo para uma rapida e mais exata guantificago de misturas
complexas como de isbmeros de posicdo. Esta mesma metodologia pode ser aplicada para

diferentes tipos de amostras que apresentem a mesma complexidade com relacdo a isdmeros de
posicao como € o caso das efilpiridinas.
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Capitulo 6
Calibracao muitivariada aplicada a dados de sequnda ordem

1. Introdugéo

Com o desenvolvimento da instrumentago analitica e a maior ocorréncia de dados de
segunda ordem, novos meétodos de calibragdo multivariada para tratamento de dados
multidimensionais estao sendo desenvolvidos.

Neste capitule sera discutida a aplicagao de alguns destes métodos, como N-PLS, U-PLS e
MCR descrifos no capitulo 2. Alguns outros métodos de calibragao de segunda ordem foram
também testados, embora estes ndo mostraram ser adequados por razbes que serdo discutidas
posteriormente,

Dois tipos diferentes de experimentos foram realizados através da espectrometria de
massas seqlencial no equipamento pentaguadrupolar. No primeirc experimento foi utilizada a
amostragem direta através da simples evaporacao das amostras preparadas em ampolas. Amosiras
contendo 2-etilpiridina, 3-etilpiridina e 4-etiipiridina, foram analisadas através da analise sequiencial,
no qual & ionizag&o por elétrons foi seguida de dissociagéo por CID, gerando dados tridimensionais.

A partir destes espectros, diferentes métodos de pré-processamento foram aplicados para
comprovar a importancia da fungéo logaritmica como feramenta para a corregac do ruido
heteroscesdastico. As calibragbes multivariadas por U-PLS e N-PLS foram utilizadas para comparar
os resultados a partir dos diferentes métodos de pré-processamento aplicados. Estes mesmos
dados tambem foram calibrados pelo método de calibragdo multivariada MCR e todos estes
resultados serao discutidos destacando as vantagens ¢ desvantagens de cada um dos modelos.

No segundo experimento também foi utilizada a amostragem direta, porém aplicando a
técnica MIMS para a analise de solugbes aquosas contendo compostos organicos solubilizados.
Misturas contendo benzeno, toluenc e p-xileno (BTX), solubilizados em agua na presenca de
metanol foram analisadas pela ionizago por elétrons (El a 70 eV) gerando dados bidimensionais ou
de primeira ordem. Estas soiugbes também foram analisadas pela an4lise seqlencial porEl 2a 70 eV
seguida da dissociagao por colisdo induzida (CID) gerando dados tridimensionais ou de segunda
ordem. Os dados de primeira ordem foram quantitativamente analisados, utilizando 2 calibragdo
multivariada por PLS e os dados de segunda ordem foram quantitativamente analisados, utilizando a
calibragdo multivariada por N-PLS.
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2. Parte experimental
2.1, Analise segliencial de misturas de etilpiridina e quantificagéo por U-PLS, N-PLS & MCR.

Cada amostra foi preparada em ampolas que, por sua vez, foram acopladas ao equipamento
de espectrometria de massas. Afravés do alto vacuo, gerou-se uma atmosfera de amostragem direta
que infroduziu o vapor de amostra para dentro do espectrometlro de massas pentaquadrupolar Extrel
{Pittsburgh, PA) descrifc anteriormente no capitulo 1. A pressao no equipamento durante a aquisicao
dos dados foi mantida aproximadamente em 9 x 10% Torr,

Foi'preparado um conjunto de 24 amostras contendo misturas dos isémeros 2-etilpiridina, 3-
etiipiridina e 4-etilpiridina em diferentes frages molares com um volume total de 100 pl. Na Figura
35 & mostrado o plangjamento experimental das misturas e na Tabela 10 enconfram-se os valores
de fragbes molares calculados a partir dos volumes adicionados e as densidades de cada isémero
nas misturas.

3-etilpiridina

0,2 0,8

2-etilpiridina 0,2 0,4 0,6 0,8 4-etilpiridina

Figura 35. Planejamento experimental com as respectivas fragdes molares dos isomeros de etilpiridina nas misturas: (e}
amostras no modelo de calibragao e ) amostras para testar 6 modeio.
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Tabela 10. Fragbes molares das 24 amostras analisadas por MS/MS

amosfiras modelo 2-etilpiridina 3-etilpiridina 4-etilpiridina
1 1.000 .000 0.000
2 0.588 0.401 $.000
3 0.389 0.801 $.000
4 0.000 1.000 0.000
3 (.559 0.200 0.201
8 0139 0.600 0.201
7 0.399 0.300 0.301
o 0.58% £.000 0.401
g 0.299 5400 0.301
10 £.209 (.300 0.401
11 0.000 0.600 0.400
12 0.382 0.600 0.638
13 0.199 0.200 0.6014
14 0.000 0.400 0.600
15 0.000 0.060 1.000
amostras teste
1 0.799 £.100 0.160
2 0100 0.800 0.100
3 0.499 0.300 0.201
4 0.299 0.501 0.2006
5 0.498 0.200 0.301
6 0,188 0.500 $.301
7 (.299 £.200 0.501
8 0.199 {2.300 0.501
9 0.100 0.100 0.800

Cada espectro de massas MS/MS consiste de 11 ions precursores (m/z 39, 50, 51, 52, 65,
77,78, 79, 92, 106 e 107) que foram selecionados em Qs depois da ionizacdo por El a 70 eV na
fonte de ions. Estes 11 fons precursores foram subsequentemente dissociados por CID, resultando
em 11 espectros de massas com os respectivos produtos da dissociacdo. O quadrupolo Qs foi
utilizado para varrer estes espectros, em uma faixa entre m/z 10 a 120 com incremenio de massas
de m/z 0,1, resultando em um tensor de dados X (24 x 1101 x 11). A representagao esquematica do
processo € mostrada na Figura 36.

O espectro de massas final para cada amosira & a média de cinco espectros registrados
sucessivamente e cada um dos cinco espectros € por sua vez o resultado de multiplas varreduras
(tempo de integrac@o 33,3ms), minimizando assim, o ruido presente em cada medida. Cada
espectro de massas tridimensional é fornecido na forma binaria, para diminuir o espaco em disco, &
foi necessaria inicialmente a transformagdo no formato ASCI! para serem tratados em ambiente
MATLAB 5.3 [63], afraves de rotinas do N-way Toolbox [86].
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Fonte Q1 92 Q3 g4 Q5 Detector

Figura 36. Esquema de um espectrdmetro de massas pentaguadrupolar e a andlise segidencial aplicada.

2.2. Quantificagio de misturas de BTX dissolvidos em agua, através do PLS & N-PLS.

Foram analisadas pelas técnicas MIMS e MIMS/MS, 39 amostras contendo misturas de
benzeno, folueno e p-xileno (BTX) solubilizados em agua. Cada amostra foi diluida em baldes
volumétricos de 100 ml, no qual as concentragbes variaram entre 300 e 1000 pg L
aproximadamente, a partir de solughes estoques de 100 mg L. As solucGes estoques foram diluidas
na presenca de metanol em agua e mantidas em geladeira. As concentracdes das 39 amostras
estdo na Tabefa 11, das quais foram selecionadas 18 amostras de calibragio e 21 amostras de
previsao. Estes valores de concentragdes foram convertidos em valores de fragdo molar, para a
construcao do modelo de calibragao.

Nos dois experimentos MIMS e MIMS/MS foi utilizada a amostragem direta através da sonda
de membrana com uma vazdo de 2 mi/min. Os dados bidimensionais foram obtidos por simples
ionizagdo por El a 70 eV. Todos os quadrupolos, exceto o Qs, foram mantidos sob uma radio
freqiéncia permitindo que todos os ions produzidos na fonte de ionizagdo atingissem Qs para serem
selecionados e detectados. Os ions entre m/z 45 e 11 0 foram registrados, com incremento de
massas de 0,1, resultando em uma matriz X (39 x 651).

Os dados tridimensionais foram obtidos selecionando 11 fons precursores em Q3 {m/z 50,
51,52, 65,77,78,79,91, 92, 105 e106) e dissociados em g4 através da dissociagéo por CID, cujos
produtos da dissociagao foram selecionados em Q5 entre valores de m/z 40 e 110, resultando um
tensor X (38 x 701 x 11).
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Tabela 11. Valores de concentragso em g L1 para as amostras de BTX

amosiras modeio benzeno toiueno p-xileno
1 200 300 1000
2 800 300 700
3 700 300 800
4 1000 300 300
5 490 400 800
6 800 400 400
7 500 500 600
g 600 500 500
g 300 800 700
10 500 80D 500
1 700 600 300
12 300 700 600
13 800 700 300
14 400 800 400
15 300 1600 360
16 1000 0 H
17 0 1000 0
18 0 90 1000
amosiras igste

1 400 300 800
2 300 300 800
3 800 300 500
4 800 300 400
5 360 400 800
5 500 400 700
7 800 400 600
8 700 400 50G
8 900 400 300
10 300 500 800
1 400 50G 700
12 700 500 400
13 800 500 306
14 400 600 800
15 500 600 400
18 400 700 500
17 500 700 400
18 360 800 500
19 500 800 300
20 300 80¢ 400
21 400 a00 300

O espectro de massas final para cada amostra, assim como para as etilpiridinas, é a média
de cinco espectros registrados sucessivamente e cada um dos cinco espectros € por sua vez o
resultado de muitiplas varreduras (tempo de integragdo 33 4 ms), minimizande assim, o ruido
presente em cada medida. Foram utilizadas rotinas do PLS_toolbox [62] para tratamento de dados
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bidimensionais e rotinas do N-way Toolbox [86] para tratamento de dados tridimensionais, todas
escritas em ambiente MATLAB 5.3 [63],

3. Resultados e discussao
3.1. Analise seqiiencial de misturas de etilpiridina e quantificacdo por U-PLS, N-PLS e MCR,

Os espectros de massas MS/MS para os irés isdmeros purcs de etilpiridina (2-efilpiridina, 3-
etilpiridina e 4-efiipiridina) sdo apresentados na Figura 37. Como pode ser verificado, eles s3o
bastante similares, apresentando os mesmos fragmentos, que diferenciam apenas pelas
intensidades relativas. A Gnica excecdo é o 2-gtilpiridina que n&o apresenta o jon de nyz 92,

A anéglise seqlencial por MS/MS para cada amostra produz uma matriz X {J x K}, onde cada
um dos ions precursores X é dissociado gerando um novo espectro de massas com J valores de m/z
que descrevem os produtos da segunda fragmentagZo. Isto significa que uma série de amostras
produzira um arranjo tridimensional de dados, X {I x J x K}, onde | & o nimero de amostras. Se a
concentragdo de R analitos diferentes na mistura é conhecida, esta informag&o pode ser coletada
em uma matriz bidimensional Y (/ x R). Esta situagéo & mostrada na Figura 7 do capitulo 2. Desta
forma as 24 misturas foram coletadas e ordenadas em um arranjo tridimensional X (24 < 1101 x 11).

Antes, porém de analisar os diferentes métodos de calibrago multivariada e suas vantagens
e desvantagens, diferentes pré-processamentos foram utilizados para investigar qual é o mais
adequado no tratamento dos dados de espectrometria de massas. No total foram utilizados cinco

pré-processamentos diferentes e os resultados foram comparados a partir da calibracio multivarida
por N-PLS e U-PLS [87].
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Figura 37. Espectros de massas MS/MS dos isémeros: (a) 2-etilpiridina, {b) 3-etiipiridina, (c) 4-efiipiridina.
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Os pré-processamentos utilizados foram:
1. Sem pré-processamento

2. N-Normalizaggo peio pico maximo:

¥ =k (19)
7 max(X)

3. L -Transformagéo logaritmica:

Xy =lnlx, +1) (20)
4. N,L - Normalizag&o pelo pico maximo seguide da transformacao logaritmica:

Xy = En(m:;zx)ﬁ} @)
5. LN - Transformagéo logaritmica seguida pefa normalizag&o pelo pico méaximo:

inx, +1) (22)

X = max{in(X + 1))
3.1.1. U-PLS e N-PLS

Para cada um dos pré-processamentos utiizados, antes da calibragio multivarida ser
aplicada, os espectros de massas e os valores de concentracdo foram centrados na média. Os dois
métodos de calibragao multivariada U-PLS e N-PLS foram entio apficados e comparados e nos dois
casos, diferentes modelos de calibragso foram construidos para cada analito presente nas misturas.
O namero de componentes utilizados no modelo foram selecionados pelo método da validaggo
cruzada, preferindo 0 nimero de componentes que produzisse o menor erro de previsio e ao
mesmo tempo, que fosse o mais baixo para construcdo do modelo.

Na Figura 38 encontram-se os graficos dos valores reais contra os valores previstos, para
cada um dos isbmeros, obtidos pelo modelo de calibragdo U-PLS. Na Figura 38 encontram-se os
gréficos dos valores reais contra os valores previstos, para cada um dos isdmeros, obtidos pelo
modelo de calibragdo N-PLS.
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Figura 39. Valor esperado contra o valor previsto obtido por N-PLS para: (a) 2-etipiriding, (b} 3-etilpiridina e (c) 4-
sfilniridina
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Os erros de previsio %SEP obtidos por U-PLS & N-PLS para as 9 amostras teste foram
calculados conforme a equacao 18 e estdo na Tabela 12 e 13.

Tabela 12. Resultados da calibragdo multivariada através do U-PLS a partir de diferentes
métodos de pré-processamento.

%SEP
Pré-processamento: 2-etilpiridina 3-etilpiridina 4-etilpiridina
1. Sem pré-processaments 1,7 47,7 317
2.N 14,7 19,9 32,7
3L 11,4 15,3 20,8
4 NL 13,5 15,6 26,4
5. LN 1,2 15,3 20,3

Tabela 13. Resultados da calibragao multivariada através do N-PLS a partir de diferentes

métodos de pré-processamento.

%SEP
Pré-processamento: 2-etilpiridina 3-etilpiridina 4-etiipiridina
1. Sem pré-processamento 12,6 68,0 55,8
2N 19,9 34,8 52,8
3.L 10,9 13,4 14,3
4 NL 18,1 26,5 426
5. LN 111 12,3 15,0

Os dois métodos de calibracdo multivariada mostraram ser eficientes e provaram como é
importante utilizar o pré-processamento de dados correto. Pode-se dizer que e fundamental aplicar o
pre-processamento através da transformagdo logaritmica antes da utilizacéo dos espectros de
massas para a quantificagio das amostras. Deve-se destacar que a melhor opcao de pré-
processamento, para este conjunto de dados, foi o LN, oy seja, depois da aplicacdo da
transformagao logaritmica foi importante a normalizag&o pelo pico maximo para garantir a corregéo
da linha base.
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O N-PLS, entretanto, mostrou ser um método de calibragdo multivariada mais adequado que
o U-PLS, apresentando menores erros de previsao principalmente para o 4-etilpiridina, quando
aplicado LN como etapas de pré-processamento. O N-PLS é mais sensivel quando ufilizado um
método de pré-processamento incorreto, provaveimente porque € um modelo com estrutura mais
rigida & menos flexivel & ndo linearidade nos dados,

Verificou-se que a quantificago do Z-efilpiridina & mais facil que dos outros dois isbmeros,
pois foram necessarios apenas trés componentes para a construgdo do modelo PLS para este
analito, ja para os demais foram necessarios cinco companentes. Embora o espectro do 2-etilpiriding
nao tenha um pico seletivo ou especifico para este composto, como os outros dois isdmeros, seu
espectro de massas € mais diferenciado, porque o fon precursor de m/z 92 esta presente com uma
intensidade muito baixa e néio aparece no espetro tridimensional, como pode ser verificado na Figura
37(a). £ possivel verificar apenas um pequenc sinal do seu fragmento m/z 65. O fon de m/z 92
decorrente do isdmero 4-etilpiridina também & pouce intenso se comparado com ¢ isdmero 3-
etilpiridina. Isto porque, a densidade elefrdnica na piridina ¢ baixa na posigio oro e para e a perda
de um radical metila para a formagdo do m/z 92 é mais dificil. J& na posicdo mefa a densidade
eletrbnica na piridina ¢ relativamente alta e 2 perda de um radical mefila & bastante favoravel
formando o m/z 92. A fragmentaco do ion de myz 92, pela quebra na ligaggo da posicso fea
conseqlente eliminacdo de CHN, resulta no ion de m/z 65 [88]. Mesmo assim, uma baixa
quantidade do m/z 92 é formada para as posigdes orfo e para, pois & possivel verificar uma pequena
quantidade do ion de m/z 65 sendo formada para estes isdmeros, Figuras 37(a) e (c). Além do fon
precursor de m/z 92 n&o aparecer no espectro do 2-gtilpiridina outra diferenca deste isémero é que a
pressao de vapor € mais alta (4,88 mmHg) em relag@o ao 3-etilpiridina & 4-etilpiridina (2,55 mmHg e
2,22 mmHg respectivamente). Isto significa que este isdmero deve sofrer menor influéngia, devido 2
variagao de presséo ou temperatura, durante o transporte da mistura a partir da ampola para dentro
do instrumento.

E também possivel verificar Gue o modelo de calibragdo para o 2-efilpiridina n3o & muito
dependente do tipo de pré-processamento usado. Para o 3-gtilpiridina e 4-etilpiridina, a aplicacdo da
transformac&o logaritmica para diminuir o ruido heteroscedastico & claramente vantajosa, reduzindo
drasticamente o valor de erro quando se aplica a transformag&o logaritmica antes da normalizagéo
{LN). Para estes dados, a perda da linearidade devido & aplicagéo da transformagéo logaritmica
pode ser compensada utilizando componentes extras na construgao do modelo por U-PLS e N-PLS,
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Além da calibraggo multivariada por N-PLS ter apresentado um methor resultado, afravés do
pré-processamento LN em relagéo ao U-PLS, outro ponto muito importante deste modelo de
calibragBo € a possibilidade de visualizar os valores de pesos, nas duas dimensdes dos dados. Na
Figura 40, por exemplo, estdo os valores de pescs, para cada uma das componentes selecionadas,
dos ions precursores que descrevem a primeira dimenséo dos dados.

O isbmero Z-efilpiridina foi descrito por 3 componentes e os isdmeros 3-etilpiridina e 4
etilpiridina foram descritos por 5 componentes. Como discutido anteriormente, fons precursores com
pesos molares mais altos, como os fons de m/z 107, 106 e 92, sdo mais imporiantes para o
desenvolvimento do modelo de calibraggo por N-PLS, porque seus especiros de massas resultantes
da segunda dissociagdo apresentam um grande ndmero de predutos ou fragmentos e
conseqlentemente fomecem mais informagio.

E possivel também enconirar os fragmentos mais importantes em relacae 3 segunda
dimenséo dos dados. Na Figura 41 s&o mostrados, para cada um dos isémeros, os pesos para cada
componente selecionada que estdo graficadas em diferentes cores. E possivel verificar que todos 0s
ions produzidos em toda a extensdo do espectro de massas sfo significativos. Isto podia ser
esperado para a calibragdo multivariada de misturas de isdmeros, que apresentam similaridades
espectrais muito grandes. Como ndo existem picos seletivos para cada composto, a calibragio
multivariada € baseada nas diferengas de intensidades relativas dos picos de cada fragmento
produzido. Embora todos os compostos produzam fons de m/z 106 e 107, estes picos na segqunda
dimens&o mostram ser relativamente menos importanies, pois apresentam valores de peso menores
e conseqlentemente contribuem pouco na diferenciagao dos isdmeros. O ion de m/z 92, produzido a
partir dos ions precursores de m/z 106 e 107, por sua vez, continua sendo importante depois da
segunda dissociagdo, mantendo um valor de peso alto para os trés isdmeros. Isto ocorre porque
esse jon apresenta maior variagao entre os especiros de massas destes isémeros.
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peso dag varidveis na primeira dimenséo

peso das varidveis na primeira dimenséo

50 das varidveis na primeira dimenséo

ndmere de componentes
Figura 40. Valores de pesos correspondentes a cada componente para cada um dos ions precursores: (a) 2-etilpiridina

(3 compnentes}, (b) 3-etilpiridina (5 componentes), (c) 4-efilpiridina (5-componentes),
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Figura 41. Pesos das varidveis (m/z} para cada componente na sequnda dimensac dos dados; (a) 2-efilpiridina (3
componentes), (b) 3-etiipiridina (5 componentes), (c} 4-etilpiridina {5 componentes).

Quando utililizada a transformac&o logaritmica e 0 N-PLS, 0 %SEP encontrado € em tomo
de 10-15%. Esta faixa de erro € bastante proxima de resultados de outros trabalhos na literatura,
que utilizam dados de espectros de massas bidimensionais por amostragem direta [36,37],

O N-PLS impde uma estrutura trilinear para o conjunto de dados de MS/MS usado no
modelo. Entretanto, no € muito claro qual a extens@o da estrutura trilinear que esta realmente

presente nos dados. &, como discutido anteriormente, a matriz produzida a partir de uma amostra
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afravés da analise por MS/MS, cerfamente nao ¢ bilinear como, por exemplo, outros instrumentos
que fornecem dados de segunda ordem como GC/MS, no qual cada espectro de massas obtido em
diferentes tempos apresenta uma relacdo finear entre si. Para os dados de MS/MS néo ha uma
relagéo linear direta entre cada um dos espectros de massas dos produtos (dimens&o J), obtidos a
partir da dissociago dos precursores {dimensao K}. Entretanto, para o N-PLS, esta falta de clareza
na estritura trilinear, néo é considerada como um problema, pois ¢ principal objetivo & encontrar um
subespago a partir de X, que pode ser usado para a regressio.

Uma vantagem do N-PLS quando aplicado & dados de MS/MS, como j@ mostrado, € 2
possibilidade de visualizar separadamente as dimensdes de pesos para o0s ions precursores (K) e os
fons produzidos a partir da dissociagae destes precursores {J), como observado nas Figuras 40 e
41, No U-PLS, as duas dimensbes sao misturadas quando se realiza o desdobramento dos dados,
tornando mals complicada a interpretagio do modelo. Além do mais, a aplicacdo da estrutura
multilinear, como no N-PLS, utiliza poucos parametros na consirugao do modelo {1101+11 = 1112)
em comparagao ao U-PLS (1101x11 = 12111) para descrever o conjunto de dados. Isto significa que
o modelo N-PLS é mais robusto em relaggo 3 influéncia do ruido nos dados.

3.1.2. MCR

O mesmo conjunto de dados utilizado na calibraggo multivariada por U-PLS e N-PLS, com
misturas de 2-tilpiridina, 3-etilpiriding e 4-etilpiridina, foi ufilizado na calibrag@o multivariada por
MCR. O pré-processamento através da transformagao logaritmica e a normalizacéo pelo pico
maximo também foram utilizados. O modelo de MCR pode encontrar, a partir do conjunto de dados,
as concentragles das amostras e os perfis dos espectros dos analitos puros.

Para aplicar a rotina do MCR, o tensor de dados contendo as 24 misturas das stilpiridinas,
foi desdobrado como no modelo U-PLS, mostrado na Figura 8. A partir dos dados desdobrados, o
valor de posto quimico {ou ‘pseudoposto’) da matriz de dados foi estimado utilizando o calculo dos
valores singulares {SVD) [34] antes de aplicar o MCR. O SVD também realiza a decomposigao da
matriz de dados como a PCA, a diferenca & que SVD decompde a matriz entre todos os
componentes possiveis, a PCA como & um processo iterativo pode calcular apenas 0s primeiros
componentes que possuem o maior significado quimico.
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Teoricamente esperava-se um posto quimico igual a trés, pois cada amostra contém irés
analitos misturados. Entretante, como pode ser verificado no gréafico dos valores singulares verses o
namero de componentes, mosirado na Figura 42, foi encontrado um posto quimico igual a dois, uma
vez que a partir do terceiro componente nao existem valores singulares significatives. Isto confirma &
grande correlagao ou similaridade entre os espectros de massas de cada um dos compostos puros

nas mistiras.

valores singulares
s} | [m]
W o B —

o
by
v

L

(=)

e 15
nimerc de comaonenies

H

[oe]

Figura 42. Estimativa do nimero de componentes por decomposicao dos valores singulares (SVD)

Decompondo a matriz de dados pela PCA para os 7 primeiros componentes, mostrado na
Tabela 14, verifica-se da mesma forma, gue os dois primeiros componentes sdo suficientes para

explicar o conjunto de dados.

Tabela 14. Porcentagem de variancia explicada pelas 8 primeiras componentes principais.

componente % variancia % variancia total
principal explicada explicada
para cada CP
1 92,64 82,64
2 6,29 98,93
3 0,37 99,31
4 0,24 99,55
5 0,20 89,75
) 0,16 99,91
7 0,04 99,95
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Baseado na estimativa do posto e sabendo que existe uma proporgao linear direta entre as
intensidades de pico e a concentragio na matriz de dados desdobrada, é possive! utilizar a equacao
7 do capitulo 2. O MCR foi aplicado para recuperar o perfil de concentracao e os espectros dos frés
isOmeros pures, A concenfracdo de novas amosiras que nao foram inciuidas no modelo de
calibraggo pode ser previsia a parlir dos espectros dos trés isémeros purcs recuperados. Esie
caiculo & baseado nas equagdes 11, 12 & 13 do capitulo 2.

Os resuitados obtidos utilizando todos os espsciros de massas decorrente de fodos os ions
precursores, n&o se mostraram satisfatorios. Assim, para o MCR, além de aplicar a funcio
logaritmica e a normalizagéo pelo pico maximo, foi necessario também selecionar os espectros dos
ions precursores que apresentavam picos mais intensos como m/z 107, 106, 51 e 50 [89]. Os
resultados mostraram ser razoaveis na previs&o do primeiro isdmero {2-etilpiridina), entretanto para
os dois Gltimos isdmeros (3-etilpiridina e 4-etilpiridina) nao foi possivel ajustar um bom modelo de
calibragdo. Entretanto, ac refirar as amostras testes de nimero 1. 2 ¢ 9 da Tabela 10, que
apresentam valores de concentragdes mais baixos e mais altos, bons coeficientes de correlagéo
foram obtidos, como pode ser verificado na Figura 43. Deve ser destacado, no entanto, que apesar
dos bons resultados, isto ndo significa que o MCR & melhor que 0 N-PLS, pois estes valores de
erros sao referentes a apenas 6 amostras que excluem os erros obtidos para amostras com valores
de concentragbes extremas, que para os isdmeros 3-etilpiridina e 4-gtilpirina foram maiores que
30%.

Os valores de %SEP, mostrados na Tabela 15, foram obtidos para os frés isdmeros e
comprovam bons resuliados.

Tabela 15. Valores de %SEP resultantes do MCR para 6 amostras teste.

2-etilpiridina 3-etilpiridina 4-elilpiridina
%SEP 84 12,9 13,7
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Na Figura 44 s&o apresentados os espectros reais e recuperados para cada isbmero Lo
obtido a partir do modelo construido por MCR e utiizados para a previsdo das amostras teste.
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Figura 44. Espectros de massas reais € especiros de massas recuperados através do MCR para: (a) 2-etiipiridina, by &
efilpiridina e {c) 4-efilpiridina

Uma boa concordancia & observada entre os perfis dos espectros obtidos
experimentaimente e 0s recuperados pelo modelo, mas que nao sfo suficientes para uma boa
previsdo de amostras desconhecidas com valores de concentragbes muito baixo ou muito alfo. isto
se deve, provaveimente, & perda de linearidade do sinal analitico com a concentracdo, depois gue a
fungéo logaritmica ¢ aplicada. O MCR & um modelo muito mais sensivel a esta perda de linearidade
em refagéo ao N-PLS, como é comprovado com este experimento das misturas de efilpirina. Desta
forma pode-se dizer que os resultados a partir do N-PLS, ainda mostram-se superiores em relacéo
ao MCR.



Calibracao muliivariada aplicada 8 dadoes de sequnda ordem 85

3.1.3. Métodos de calibragdo de segunda ordem

Além dos métodos de calibragdo apresentados U-PLS, N-PLS e MCR, existem os métodos
de calibragéo de segunda ordem, dos quais s&o mais estritamente confiaveis na presenca de uma
estrutura trilinear nos dados. Métodos como aniquilago de posto generalizado (generalized rank
annihilation, GRAM) [90], bilinearizagao residual (residual bilinearization, RBL} [46], aniquilago de
nosto para dados n&o bilineares {non-bilinear rank annihilation, NBRA) [45] e Tucker com restri¢oes
(restricted Tucker) [91], tém atraido a atencao, pois estes métodos oferecem a possibilidade de lidar
com interferentes néo conhecidos, presenies em novas amostras de previsgo. Esta caracteristica
destes métodos de calibrago de segunda ordem, de prever amosiras contendo interferentes que
nao estavam presentes no conjunto de calibragéo é conhecida como ‘vantagem da calibragéo de
segunda ordem’ [45], aigo que o método PLS ndo pode resolver. Quando aplicado o PLS e gualquer
outro modelo que seja uma extensdo dele (U-PLS e N-PLS), os interferentes presentes nas
amostras de previs&o devem estar presentes tambem nas amostras de calibragao.

Embora estes métodos tenham sido desenvolvidos para dados bilineares, alguns trabalhos
t&m mostrado que podem ser estendidos para dados ndo bilineares como MS/MS. Em particular,
Wang et al. [45] escreveram um trabalho, no qual mostrou-se um exemplo limitado do uso do NBRA
para a quantificagdo de dados de MS/MS. Entrefanto, as tentativas de aplicar ambos os métodos
NBRA e RBL nos dados de MS/MS descrifo neste trabalho néo foram bem sucedidas, produzindo
erros de previsdo bastante altos. A provével razdo é que a aproximagao bilinear realizada a partir
destes métodos ndo foi possivel, devido & complexidade dos espectros de massas MS/MS,
considerados como métodos nao bilineares.

3.2. Quantificacdo de misturas de BTX dissolvidos em agua através do PLS e N-PLS.

As 39 amostras contendo BTX solubilizados em agua na presenga de metanol foram
analisadas no espectrémetro de massas pentaquadrupolar, através das técnicas MIMS e MIMS/MS.
Os espectros de massas obtidos por MIMS foram arranjados em uma matriz de dados X {39 x 651),
que corresponde a um intervalo de m/z entre 45 e 110. Na Figura 45 tem-se um espectro de massas
bidimensional resultante da amostra de nimero 5 (400 : 400 : 800), utilizada no modelo de

calibracdo. Note que neste caso as concentragbes das amostras sdo baixas e por isso néo fo
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possivel registrar ions com m/z abaixo de 45, pois nesta regido a interferéncia da linha base &
bastante alta, devido a presenca de CO» da agua, fons resultantes de residuos de outros compostos
volateis presenies na fonte de ionizacao, efc.
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Figura 45. Espectro de massas bidimensional da mistura (400:400:800) de BTX

Os espectros de massas resultantes da analise seqliencial MIMS/MS foram arranjados em
um tensor de dados X (39 x 701 x 11), onde 39 corresponde ao niimero de amostras analisadas.
Neste caso cada espectro tridimensional é formado por uma dimenssé&o igual & 11, correspondente
aos fons precursores selecionados em Q3 (m/z 50, 51, 52, 65, 77, 78, 79, 91, 92, 105 e 1086), que
depois da dissociagéo por CID produzem especiros de massas definidos por um total de 701 pontos,
equivalente a um intervaio entre mz 40 a 110. Na Figura 46 tem-se um espectro de massas
tridimensional obfido também a partir da amostra 5 (400 : 400 : 800).

Foi aplicada a fungo logaritmica nos dois casos e em seguida os dados foram normalizados
pelo pico maximo e centrados na média, tanto os espectros de massas, como 0s valores de
concentragfes.

O PLS foi utilizado na construgdo do modelo de calibragéo a partir dos dados de MIMS,
sendo que um modelo foi construido separadamente para cada um dos analitos a partir de 18
amostras de calibragio e 21 amostras teste. Os modelos de calibragéo utilizaram 2 componentes

para o benzeno e tolueno e 4 componentes para o p-xileno.
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Figura 46. Especiro de massas tridimensional da mistura (400:400:800} de BTX

O N-PLS foi utilizado para a construcao do modelo de calibragio a partir dos dados de
MIMS/MS e da mesma forma que o PLS foi construido separadamente para cada um dos analitos
um modelo de calibragdo diferente, no qual foram ufilizados 2 componentes para 0 benzeno e
tolueno e 3 componentes para o p-xileno.

Os valores de concentracao esperado contra a concentracdo prevista encontram-se nas
Figuras 47 e 48. Os resultados de porcentagem de erro %SEP enconfram-se na Tabela 16. Notem
que para a construgéo do modelo de calibragéo foram utilizados os valores de concentragéo em
termos de fragdo molar, minimizando assim ¢ efeito das presstes de vapores diferentes, entre 0s

analitos.

Tabela 16. Valores de %SEP resultantes do PLS e do N-PLS para 21 amostras teste

%SEP
henzeno folueno p-xileno
MIMS 10,6 15,3 20,9
MIMS/MS 12,4 15,3 17,5
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A técnica MIMS/MS (equivalente a MS/MS), como ja discutido anteriormente apresenta a
vantagem de aumentar a seletividade, facilitando assim a diferenciagdo de espectros de massas
similares. Entrelanto, para este caso do BTY os espectros MIMS ndo séo tao similares, sendo
possivel encontrar ions intenscs, quase especificos para cada analito (m/z 78 benzeno, miz 92
tolueno e m/z 106 p-xilenos). Entretanto, o p-xileno pode interferir na quantificagdo do folueno assim
como na do benzeno, se a calibragdo univariada for utilizada, pois no seu espectro existe fragmento
de intensidade baixa do m/z 78 e 92. Desta forma, como pode ser verificado na Tabela 16, os
resultados para as técnicas MIMS e MIMSMS néo apresentam uma diferenca significativa entre os
valores de %SEP. Pode-se dizer que os valores de erro de previsdo sdo razodveis para os dois
experimentos (11-21% e 12-18%, MIMS e MIMS/MS respectivamente). Outro ponto que deve ser
levado em consideracao & que os valores de erro de previsao s&o bastante proximos dos vaiores de
erro encontrados na fiteratura para este fipo de experimento [36,37].

Note gue o p-xileno apresenta ero de previsao mais alto, isto porque sofre maior
interferencia dos outros analitos devido 2 sobreposigéo de picos come o de m/z 91, 65 e 51.
Entretanto, para que estes valores fossem atingidos o modelo PLS utilizou 4 componentes para o p-
xilenc e o modelo N-PLS utilizou 3 componentes. Isto significa que mesmo os dois métodos
apresentando resultados muito parecidos, os dados de MIMS/MS sinda sdo mais selefivos e o N-
PLS pode ser calibrado com menos componentes.

De acordo com experimentos previamente realizados, verificou-se que amostras com
concentragdes abaixo de 200 pg L1 ndo s&o possiveis de serem analisadas pela andlise seqliencial
MS/MS, devido ao comprometimento do sinal analitico em relagdo ao ruido. Por isso sugere-se que
na analise de amostras com concentrages baixas utilize-se outras iécnicas de pré-concentracao
junto a membrana para melhorar a sensibiiidade.

4, Conclusdo

Um dos principais pontos deste trabalho foi a avaliagdo dos diferentes métodos de pré-
processamentos dos dados de espectrometria de massas, em que foi possivel perceber como é
importante este processo e que o uso da transformagao logaritmica antes da normalizag&o pelo pico
méximo fornece melhores resultados.
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Todos os métodos de calibragdo multivariada aplicados em dados de espectrometria de
massas seqlencial MS/MS por amostragem direta, que tem por propriedade aumentar a seletividade
dos espectros, mostraram ser adequados para a quantificacdo de isbmeros como as efiipiridinas.
Entretanto, o N-PLS foi 0 método de calibragao multivariada que forneceu resultados melhores, com
erros de previsdo da ordem de 11-15%, um resultado que nao seria possivel sem a uiilizagao da
técnica de calibragio multivariada para a analise de espectros de massas similares. Além disso, o N-
PLS & o unico método que fornece informagbes em relagio aos pesos das varidveis nas duas
dimensBes dos dados, fons precursores (Q3) e produtos {Q5) que podem ser visualizados através
dos gréficos de pesos das varidveis. Esias informaces podem ser importantes para avaliar o
sisterna e tirar conclusfes sobre o conjunto de dados.

Este trabalho demonstrou que a resolugso de curvas multivariadas & um método apropriado
para obter-se informacgbes qualitativas e quantitativas a2 partir de dados complexos de segunda
ordem, como 0s de MS/MS. O MCR recuperou os espectros de massas dos trs isbmeros puros
com uma boa precisdo, mas n&o foi capaz de prever amostras com concentractes muito baixas e
concentragbes muito altas. isto porque o MCR, diferentemente do N-PLS, é mais sensivel 4 perda

de linearidade devido a aplicagéo da fungio logaritmica,
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Conclusdes gerais e perspectivas futuras

A aplicacao da técnica FIA-MIMS para 2 quantificacdo de compostos organicos volateis em
amostras de agua contaminadas com gasolina mostrou-se muito eficiente e rapida. A andlise
multivariada por PCA, dos espectros de massas obfidos a partir destas amostras, identificou
rapidamente 0s composios organicos gque mais solubilizaram em agua devido ao efeito de co-
solvéncia exercida pelo etanol. Denire estes compostos estdo ¢ benzeno, tolueno, etilbenzeno,
xifenos e dois outros compostos gue déo origem a fragmentos de m/z 41 & 55,

Para as amostras de cerveja analisadas pela mesma técnica MIMS e a classificagao por
PCA, foi possivel identificar a partir dos espectros de massas ions de m/z 70, 88, 91 e 104, como
sendo produtos da degradago das cervejas. Estes ions foram detectados em concentragBes mais
elevadas para uma das amostras que apresentou indicios de degradacgo. Tudo indica que estes
compostos s@o decorrentes de alguns &lcoois ¢ ésteres que mesmo em concentragdes baixas
prejudicam a qualidade do produto. Para que este trabatho seja mais bem finalizado um estudo mais
aprofundado em relagao a identificagéo destes compostos deve ser realizado, utilizando técnicas de
derivatizacdo ou ainda a analise por CG/MS para que uma melhor seletividade seja alcancada.
Estudos t&m sido realizados para um melhor controle dos subprodutos obtidos a partir do processo
de fabricag@o de cervejas e conseqglentemente melhorar a qualidade do produto final. Entretanto,
sabe-se que mais de 800 compostos orgénicos s&o produzidos durante o processo de fermentagéo
e muitas enzimas continuam a atuar na cerveja mesmo depois de engarrafada, podendo provocar
alteracdes no produto final.

Verificou-se desta forma que a unidc da técnica MIMS com a analise multivariada, PCA, tem
um grande potencial para o desenvolvimento de métodos de anéalise exploratéria ou de classificacao
de amostras, em que os espectros de massas sdo agrupados de acordo com a variagdo da
soncentracdo dos compostos organicos volateis detectados.

Um dos principais pontos deste frabatho foi & avaliagdo do tipo de ruido presente nos
espectros de massas, que € um dos principais passos antes de aplicar a calibragio multivariada. Foi
identificada a presenga de um tipo de ruido heteroscedastico que apresenta um nivel de ruido
proporcional & intensidade do sinal analitico. Este ruido heteroscedastico deve ser transformado
para um nivel de ruido constante para que possa ser identificado pelos modelos de calibragéo

multivariada e consequentemente eliminado na forma de residuo a partir da decomposicao da matriz
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de dados. Para esta transformagéo foi utilizada a fungéo logaritmica aplicada em toda a matriz de
dados. Entretanto, este artificio matemético implica a perda de linearidade do sinal analitico com a
concentragao.

A quantificagéo de amostras contendo misturas de 2- efiipiridina, 3-etilpiridina e 4-etilpiridina
atraves da calibraggo multivariada por PLS, a partir de espectros de massas obtidos pela analise
sequencial por reagdo ion-molécula/CID, apresentaram resultados superiores aos obtidos pela
simples fonizagao por elétrons a 70 eV. Isto porque ao utilizar a anélise segiiencial & possivel uma
meihor diferenciacéo entre os espectros de massas, melhorando assim a seletividade em relacdoc a
ionizag&o convengional. Estes espectros foram necessariamente pré-processados através da fungéo
logaritmica e normalizados pelo pico maximo antes de utilizados para a construcso do modelo de
calibragao multivarido.

Um novo conjunte de misturas de efiipiridina foi analisado através da espectromelria de
massas sequencial por CID e dados tridimensionais foram obtidos. Diferentes métodos de pre-
processamento foram aplicados e fol possivel observar que, para a obtengao de um bom modelo de
calibracao, esta etapa & demasiadamente critica. A utilizago da transformagéo logaritmica antes da
normalizag&o pelo pico maximo forneceu os melhores resultados a partir da calibragdo multivariada
para dados multidimensionais (U-PLS, N-PLS e MCR). Todos os métodos de calibraggo aplicados
nos dados de espectrometria de massas ftridimensionais mostraram ser adequados para a
quantificacéo de isdmeros como as efilpiridinas. Entretanto, foi 0 N-PLS que forneceu o melhor
resultado, com erros de previs&o da ordem de 11 a 15%. Além do N-PLS fomecer o melhor resultado
€ o Unico metodo que fornece informagSes em relacéo aos pesos das variaveis nas duas dimensdes
dos dados, ions precursores (Q3) e produtos (Q5) que podem ser visualizados através dos graficos
de pesos das variaveis. Estas informagSes podem ser importantes para avaliar o sistema e firar
conciusbes sobre o conjunto de dados.

Este trabalho demonstrou que a resolugdo de curvas muitivariadas (MCR) é um método
apropriado para obter-se informagbes qualitativas e quantitativas a partir de dados de segunda
ordem compiexos, como os de MS/MS. O MCR recuperou os espectros de massas dos irés
isbmeros puros com uma boa precisdo, mas nao foi capaz de prever amostras com concentracdes
muito baixas ou muito altas. Isto porque o MCR, diferentemente do N-PLS, é mais sensivel & perda
de finearidade devido & aplicagéo da fungéo logaritmica.
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No ltimo experimento realizado através da técnica MIMS e a calibragéo multivariada para
verificar a viabilidade de utilizagio destes métodos na determinagéo de BTX (benzeno, toluenc e p-
xileno), bons resultados foram obtidos. Foi comprovada desta forma que a espectrometria de
massas pode ser uma ferramenta muitc valiosa em anélise de rotina e monitoramento em linha, nos
quais espectros de massas podem ser adquiridos rapidamente € utitizados parz a quantificacéc
através da calibracdo multivariada. Erros da ordem de 12 a 17% foram obfidos para amosiras
contendo misturas de BTX com conceniragbes variando de 300 a 1000 pug L.

Em todos os experimentos em gue métodos de calibracao multivariada foram aplicados para
a quantificagéo de compostos orgénicos voiateis, pode ser observado que a previsao de amostras
com conceniracao muito baixa ou muito alta apresentaram problemas. Isto se deve, como ja descrito
anteriormente, a perda de linearidade devido a aplicacdc da fungéo logaritmica, necessaria para a
transformacao do ruido heteroscedéstice. Uma alternativa para este problema seria utilizar metodos
de regressio pesados (weighted regression methods) [93-85]. Entretanto, estes metodos requerem
um conhecimento detathado da distribuicdo do ruido afravés do espectro, o qual nem sempre pode
ser avaliado. Uma das propostas de trabalhos futuros seria um estudo mais aprofundado em relagio
a estes métodos de regressdo como forma de contornar o problema do ruido heteroscedastico.

Um outro ponto que poderia trazer um grande beneficio analitico seria a automatizagao, ou
melhor, a mecanizagao do sistema de analise e ndo somente o de aquisigéo de dados, incluindo
todo o processo de amostragem por injecdo em fluxo. Isto resultaria em um melhor controle no
tempo de amostragem e conseqiientemente a diminuig&o no erro de analise decorrente da injecao
manual. Depois desta etapa acredita-se que um sistema como este seria de grande utifidade em
andlise de rotina, beneficiando areas como analises ambientais e de confrole de qualidade em
industrias de alimentos e bebidas.
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