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RESUMO

ANÁLISE MULTIVARIADA EM N-MODOS: METODOLOGIAS PARA O
MONITORAMENTO DE REAÇÕES QUÍMICAS

Neste trabalho de tese a análise multivariada foi usada para desenvolver
metodologias para o monitoramento de reações químicas. Duas técnicas de análise foram
usadas: a Resolução multivariada de curvas (MCR) para a análise de medidas
espectroscópicas e o Controle Estatístico de processos (CEMP) para a análise de
variáveis fisico-químicas coletadas de um processo industrial. O primeiro trabalho
desenvolvido nesta tese usou os métodos da MCR para construir modelos empíricos de
reações químicas a partir de medidas de reflectância no espectro de infravermelho médio.
Este modelo foi usado para prever o comportamento de novas bateladas da mesma
reação química. Os resultados obtidos mostraram que as previsões são mais exatas
quando o modelo é adaptado de acordo com o método “Predicted Augmented Classical
Least Squares” (PACLS) para incluir uma componente que modela as mudanças da linha
base dos espectros de infravermelho. O segundo trabalho apresenta uma nova
metodologia desenvolvida para determinar a creatinina no soro humano, baseada no
monitoramento da reação de Jaffé com espectroscopia visível e análise dos dados com os
métodos de decomposição trilinear da MCR. De acordo com os resultados obtidos, a
creatinina pode ser determinada na presença de outras substâncias que interferem com a
sua medida espectroscópica. O erro padrão de desempenho (SEP) da metodologia
proposta neste trabalho foi de 2,22 mg L-1 e um respectivo coeficiente de variação em
torno de 6 %. O terceiro trabalho apresentado nesta tese descreve uma metodologia
desenvolvida para investigar os metabólitos fluorescentes e intracelulares produzidos pela
Chromobacterium violaceum durante o cultivo desta bactéria em um bioreator sob
condições aeróbicas. Os espectros de fluorescência coletados a partir de amostras de
biomassa foram analisados com o método PARAFAC (Análise de Decomposição em
Fatores Paralelos). Os aminoácidos triptofano e tirosina, além de NADH e violaceína foram
identificados através da análise dos parâmetros do modelo trilinear ajustado a partir dos
espectros de fluorescência. As estimativas obtidas para a variação da concentração das
espécies químicas ao longo do tempo, mostraram que esta bactéria consome o triptofano
antes de começar a produzir progressivamente a violaceína. Este resultado está de acordo
com o mecanismo proposto na literatura para biosíntese deste pigmento, que é um
candidato para o tratamento de tumores e doenças tropicais. O quarto trabalho desta tese
apresenta uma metodologia de CEMP desenvolvida para a análise de dados
autocorrelacionados. Esta metodologia foi usada para monitorar a etapa de digestão da
bauxita usada para extrair o alumínio deste minério. Quatro variáveis físico químicas deste
processo foram analisadas com os modelos de séries temporais para modelar a
autocorrelação dos dados coletados neste processo. Em uma etapa seguinte da análise,
os resíduos dos modelos de séries temporais foram analisados pelo método da análise em
componentes principais para obter um modelo matemático que foi usado para construir
gráficos de controle multivariado. 
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ABSTRACT

N-WAY ANALYSIS: METHODOLOGIES FOR THE MONITORING OF CHEMICAL
REACTIONS

On this work, multivariate analyses were used to develop methodologies for
monitoring chemical reactions. Two techniques were used: Multivariate Curve Resolution
(MCR) for analysis of spectroscopic measures and the Multivariate Statistical Process
Control (MSPC) for the analysis of the physical-chemical variables. The first work
developed through this dissertation used the MCR methods to build empirical models of
chemical reactions from reflectance measures of infrared spectra. This model was used to
predict the behavior of new batches of the same reaction. The obtained results showed
that the predictions are more exact when the model is adapted according to the (PACLS)
Predicted Augmented Classical Least Squares to include a component in the model which
model the baseline changes of the infrared spectrum. The second work presents a new
methodology developed for determining the creatinine in human serum, based on the
monitoring of Jaffé reaction with visible spectroscopy and analysis of the data with the tree-
way MCR methods. According to the obtained results, creatinine can be determined in
presence of others substances which interferes on its spectroscopic measure. The
Standard Error of Performance (SEP) on this essay was 2,22mg L-1 with a respective
coefficient of variation around 6%. The third work presented on this dissertation describes
a methodology developed for investigating the fluorescent and intracellular metabolite
produced by Chromobacterium Violaceum during fermentation conducted in bioreactor
under aerobics conditions. The fluorescence spectra collected from biomass samples were
analyzed through the PARAFAC method (Parallel Factor Analysis). The tryptophan and
tyrosine aminoacids beyond NADH (nicotinamide adenine dinucleotide) and violacein were
identified through the analysis of the parameters from trilinear model obtained by analysis
of fluorescence spectra. The estimations obtained for the concentration profiles of the
chemical species, showed that this bacterium consumes the tryptophan before starting the
progressive production of violacein. This result is according to the mechanism proposed on
the literature for the biosynthesis of this pigment, which is a candidate to tumors and
tropical disease treatment. The forth work on this dissertation presented a methodology of
MSPC development for the analysis of autocorrelated data. This methodology was used to
monitor the digestion of bauxite, used to extract de aluminum of this ore. Four Physical-
chemical variables from this process were analyzed by time series models to model the
autocorrelation among measures collected from this process. In a subsequent step of
analyses, the residuals of time series models were analysed by Principal Component
Analysis (PCA) to obtain a bilinear model that was used to construct multivariate control
charts. The obtained results showed that the industrial plant operated out of statistical
control.
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CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO GERAL
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1. INTRODUÇÃO 

A presença maciça de microcomputadores nos laboratórios tornou relativamente

simples o trabalho de fazer operações matemáticas que envolvem o processamento de

uma grande quantidade de dados. Uma questão importante dentro deste contexto, é o que

fazer com os dados e de que modo estes devem  ser analisados? Este problema pode

parecer simples se dispusermos de um conjunto de duas ou três variáveis que são

independentes entre si, mas frente a um banco de dados contendo muitas variáveis, a

análise pode ser um problema extremamente complexo.

A presença de variáveis correlacionadas é uma característica marcante nos

sistemas químicos, visto que as propriedades destes sistemas normalmente são

influenciadas por fatores externos ou internos correlacionados entre si. Um exemplo

clássico de correlação entre as variáveis é a relação entre pressão, temperatura, número

de mols e o volume de um gás ideal. Todas estas variáveis são correlacionadas entre si

através de uma equação matemática, definida como:

nRTPV = 1.1

onde R é a constante universal dos gases perfeitos. De acordo com a equação dos gases

ideais a pressão (P) de um gás é inversamente proporcional ao volume (V) ocupado por

este, mas diretamente proporcional à sua temperatura (T) e ao número de mols (n) do

mesmo.

Nas reações químicas, a concentração de uma substância que participa da reação

geralmente depende do valor da concentração de duas ou mais espécies que também

participam da reação. O mecanismo das reações químicas pode ser formulado em termos

matemáticos através de um sistema de equações diferenciais como o mostrado na

equação 1.2, para uma reação que tem as seguintes etapas:

  A            B            C
k1 k2
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B2
C

B2A1
B

A1
A

Ck
dt

dC

CkCk
dt

dC

Ck
dt

dC

=

−=

−=

1.2

 De acordo com o sistema de equações diferenciais, apresentado acima, a

concentração do produto da reação (CC) em um dado instante depende da concentração

do intermediário (CB) da reação, que por sua vez, depende da concentração do reagente

(CA). As constantes das equações de velocidade, k1 e k2, dependem de variáveis como a

temperatura da reação, pressão e condições de ativação dos catalisadores. Para todas

estas variáveis é possível escrever uma relação matemática que expressa a dependência

das constantes k em relação a estas variáveis que por sua vez estão relacionadas

também com a composição química da reação em um dado instante. 

Os dois exemplos citados mostram que as variáveis dos sistemas químicos são

intimamente correlacionadas entre si e infelizmente, o modelo mecanístico que descreve o

comportamento das variáveis nem sempre é conhecido, da mesma forma que não é

conhecido como elas são correlacionadas entre si. Sendo assim, uma das funções dos

químicos é a de monitorar um conjunto de variáveis para encontrar através da análise dos

dados, um modelo capaz de fazer uma descrição das propriedades do sistema sob

investigação. 

A descoberta de um modelo mecanístico para a modelagem de sistemas químicos

geralmente é um processo muito complicado e, por razões práticas, muitas vezes é mais

interessante ajustar um modelo empírico a partir do conjunto de dados disponíveis que

seja capaz de informar as relações existentes entre as variáveis e as propriedades do

sistema. A desvantagem do modelo empírico é que este só deve ser usado para fazer

previsões das propriedades do sistema que estejam nas mesmas condições experimentais

em que o modelo foi derivado.

A estatística é uma das ferramentas básicas para a modelagem empírica, porém, os

métodos tradicionais desta disciplina, como o método de regressão linear múltipla,1

considera que as variáveis são independentes entre si e, por isto, muitas vezes estes
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métodos não podem ser usados para modelar sistemas químicos. Em contra partida, a

quimiometria, definida como a disciplina da química que utiliza métodos matemáticos e

estatísticos para a análise dos dados coletados nos sistemas químicos,2 surgiu da

necessidade dos químicos de dispor de métodos de análise multivariada que sejam

eficientes para a análise de tais dados. 

Os métodos mais importantes da quimiometria correspondem a uma união dos

métodos da álgebra linear com os métodos estatísticos, formando o que hoje é conhecido

como métodos de análise multivariada. Alguns destes métodos tornaram-se relativamente

populares como os métodos de Regressão em Mínimos Quadrados Parciais (PLS)3 e a

Análise em Componentes Principais (PCA).4 Estes dois métodos são utilizados para as

mais variadas tarefas, como para análise classificatória,5 reconhecimento de padrões,6

controle estatístico multivariado de processos,7 análise exploratória,8 resolução de sinais

sobrepostos,9 calibração de ensaios analíticos10 e para análise da relação entre a

estrutura das moléculas e a atividade biológica.11

Atualmente, um tema central para o desenvolvimento dos métodos da quimiometria

é a estrutura dos dados multivariados. Uma amostra retirada de um sistema químico gera

dados que podem ser organizados em estruturas como vetores, matrizes e cubos como

mostra a figura 1.1 ou em estruturas com mais que três dimensões. Por exemplo, um

espectro de absorção molecular registrado para uma amostra, pode ser organizado em um

vetor conforme mostra a figura 1.1A, porque cada elemento do vetor corresponde a uma

medida de absorbância em um comprimento de onda específico. Um equipamento

hifenado, tal como um cromatógrafo acoplado a um espectrofotômetro com arranjo de

fotodiodos (HPLC-DAD),12 registra espectros de absorção molecular em intervalos

regulares de tempo. Os dados produzidos por este tipo de equipamento podem ser

organizados em uma matriz como mostra a figura 1.1B. Para o caso em que mais do que

de uma amostra é analisada com um equipamento HPLC-DAD,  os dados podem ser

organizados em um cubo, tal como mostra a figura 1.1C.

A quimiometria classifica as diferentes estruturas de dados como arranjos em N-

modos. Um vetor é um arranjo em um modo, uma matriz é um arranjo em dois modos e

um cubo é um arranjo em três modos. 
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Figura 1.1. Estrutura dos dados e modos de monitoramento. A) um modo; B) dois modos; C) três
modos.

Neste trabalho de tese, três técnicas de análise multivariada em N-modos foram

usadas para o monitoramento de reações químicas em sistemas puramente químicos,

biológicos e industriais. Os quatro primeiros capítulos estão relacionados com a aplicação

das técnicas de Resolução Multivariada de Curvas (MCR)12 e Calibração de Ordem

Superior,13 enquanto que os dois últimos capítulos tratam exclusivamente do Controle

Estatístico Multivariado de Processos (CEMP).7 Ao todo, são apresentadas quatro

aplicações independentes, desenvolvidas nesta tese e que utilizam uma destas técnicas.

Uma discussão rápida de cada uma delas é apresentada no resumo desta dissertação.

Tempo

Comprimento de Onda

X

X

Comprimento de Onda

Tempo

Amostras

Comprimento de Onda

A) B)

C)

xT
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A. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE A

O texto abaixo foi elaborado com o objetivo específico  de fixar a notação

matemática e as operações básicas com matrizes e vetores utilizadas nesta tese.

A.1 Operações matemáticas com arranjos em N-modos 

Considere o espectro de uma amostra de um único constituinte de concentração c.

As medidas de intensidade da radiação, feitas em cada um dos J comprimentos de onda

da faixa espectral considerada podem ser organizadas em um vetor coluna x, conforme

mostra o esquema abaixo:

 



















=

Jx

x

x

M
2

1

x  1.3

A operação xT (lê-se transposta de x) organiza os elementos de x em um vetor

linha conforme  mostra o esquema abaixo:

[ ]Jxxx L21
T =x 1.4

Por convenção, um vetor escrito na forma x é sempre um vetor coluna, enquanto

que xT é um vetor linha. 

Assumindo uma relação linear entre a concentração c e as medidas de intensidade

da radiação, podemos decompor o vetor x no produto de um escalar por um vetor

conforme mostra o esquema abaixo:
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bx c

b

b
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c

x

x

x

JJ
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





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



=



















=
MM
2

1

2

1

 1.5

Se c, é a concentração da substância em mol L-1, então os elementos do vetor b

correspondem aos coeficientes de absortividade molar da substância para cada J

comprimento de onda. Um exemplo bem conhecido é o coeficiente de absortividade molar

da equação da lei de Beer.

 A equação 1.5, descreve um modelo linear para um sistema químico formado por

uma amostra e um constituinte, mas no caso de haver mais do que uma amostra, o

modelo passa a ser escrito na seguinte forma:

[ ] T
21

2

1

cbX =×



















= J

K

bbb

c

c

c

L
M

1.6

Note que na equação 1.6, as concentrações da substância química em cada

amostra são agrupadas em um vetor c, sendo o número de amostras igual a K. O

elemento c1 de c é a concentração da substância na amostra 1. 

O produto de dois vetores é possível quando o número de linhas do vetor à direita é

igual ao número de colunas do vetor à esquerda. Na equação 1.6, c e bT tem

respectivamente as seguintes dimensões K x 1 e 1 x J. O resultado da equação 1.6 é uma

matriz X com dimensões K x J, onde cada linha desta matriz corresponde ao espectro de

uma amostra e cada coluna reune as medidas de intensidade da radiação feitas para

todas as amostras no comprimento de onda  j. 

No caso de uma amostra constituída por duas substâncias, seu espectro pode ser

decomposto no seguinte modelo que envolve a adição de dois vetores:
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

















+



















=

2

22

12

12

1

21

11

11

JJ b

b

b

c

b

b

b

c
MM

x  1.7

No exemplo acima são usados dois índices para representar os elementos do vetor

b e do escalar c. Os primeiros índices dos elementos b e c correspondem respectivamente

ao comprimento de onda j e a amostra k. O segundo índice desses elementos, identifica a

componente r do modelo. Para sistemas multicomponentes como o apresentado na

equação 1.7, define-se o número de componentes do modelo, R, como o número de

substâncias que contribuem para a resposta x. A equação 1.7 é formada por dois

componentes, R = 2.

 Em situações não ideais o número de componentes pode ser maior que o número

de espécies químicas devido a variações da linha de base dos espectros no caso de

medidas espectroscópicas ou devido a desvios de linearidade.

A equação 1.7 assume que o espectro da amostra é o resultado da soma dos

coeficientes de extinção do espectro de cada substância ponderados pelo valor de

concentração de cada uma e que a variação da medida de intensidade da radiação é

linear e proporcional às concentrações de cada substância. A equação 1.7 pode ser

representada também pela equação 1.8.

212111 bbx cc += 1.8

Note que o índice do vetor b e o segundo do escalar c na equação 1.8, faz

referência aos espectros e as concentrações das substâncias 1 e 2 presentes na amostra. 

Considere agora um conjunto de K amostras formadas por duas substâncias 1 e 2.

Neste caso o modelo pode ser escrito das seguintes formas (ambas equivalentes): 
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[ ] [ ]=×
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

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
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

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
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c

c

c
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L
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T
22

T
11 bcbc += 1.9

ou

T

22212

12111

2K1

2221

1211

CBX =







×



















=
J

J

K

bbb

bbb

cc

cc

cc

L

L

MM
1.10

Na equação 1.9, os elementos dos vetores c1 e c2 representam as concentrações

das respectivas substâncias 1 e 2 em cada amostra. O modelo descrito pela equação 1.9

também pode ser representado pelo produto de duas matrizes como mostra a equação

1.10. 

A equação 1.10 é um exemplo de multiplicação entre duas matrizes, a matriz C de

dimensão K x 2 é multiplicada por uma matriz BT de dimensão 2 x J. Note que o número

de colunas de C é igual ao número de linhas de BT. 

Considere agora o caso em que as medidas feitas para uma amostra envolvam o

monitoramento em dois modos, tempos e comprimentos de onda, como no caso das

medidas feitas com um instrumento HPLC-DAD,12 figura 1.1B. Se a amostra tem apenas

uma substância com concentração c, podemos escrever um modelo matemático que

descreve a relação linear entre a concentração da substância e seus respectivos sinais

nos modos de monitoramento tempo x comprimento de onda, conforme a equação abaixo:

[ ] T
21

2

1

baX cbbbc

a

a

a

J

I

=××



















= L
M 1.11
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Na equação 1.11, o vetor a de dimensão I x 1 corresponde ao perfil de eluição

(cromatograma) da substância química presente na amostra. O sub índice i refere-se ao

instante (tempo) em que um espectro foi registrado durante a separação cromatográfica.

Logo o índice I, corresponde ao número total de instantes em que os espectros foram

registrados ao longo do tempo.

Para uma amostra contendo duas substâncias, 1 e 2, cada uma com seus

respectivos cromatogramas a1 e a2 e espectros b1 e b2, podemos escrever o modelo da

seguinte forma:

TADBX =







×








×



















=
22212

12111

2

1

21

2221

1211

0

0

J

J

II

bbb

bbb

c

c

aa

aa

aa

L

L

MM
1.12

A equação 1.12 demonstra o produto de três matrizes, onde D é uma matriz

diagonal, com os elementos da diagonal principal correspondendo às concentrações das

duas substâncias, 1 e 2. Note que o modelo da equação 1.12 pode ser representado na

forma de:

T
2122

T
1111 babaX cc +=  1.13

Considere o caso das medidas feitas com um instrumento HPLC-DAD para um

conjunto de amostras contendo duas substâncias, 1 e 2. Para cada amostra k existe uma

matriz XK de dimensão I x J para os respectivos modos de monitoramento tempo x

comprimento de onda, figura 1C. Um modelo linear que descreva as respostas medidas

para este conjunto de amostras deve ser capaz de representar através de operações

algébricas as relações de proporcionalidade entre as matrizes A, B e C. Sendo assim é

necessário escrever um modelo envolvendo o produto de três matrizes que resultam no

sistema de equações abaixo:
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T
222

T
111

T
2222

T
12112

T
2122

T
11111

babaX

babaX

babaX

KKK cc

cc

cc

+=

+=

+=

MMM
1.14

Para representar o sistema de equações 1.14 em um modelo que envolva a

representação de operações com matrizes é necessário definir o produto de Kronecker,14

ou o produto de Kathri-Rao.15 O produto Kronecker de uma matriz A de dimensão I x R e

uma matriz B de dimensão J x R é definido da seguinte forma:

 
















=⊗

BB

BB

BA

IRI

R

aa

aa

L

MLM

L

1

111

1.15

Ou seja, a matriz B é multiplicada por cada elemento da matriz A e os elementos da

matriz resultante são colocados na posição indicada na equação 1.15. O resultado é uma

matriz de dimensões IJ x RR. A equação 1.16 mostra o produto de Kronecker com mais

detalhes, usando como exemplo a operação entre duas matrizes A de dimensão 2 x 2 e B

de dimensão 3 x 2.



























××××
××××
××××
××××
××××
××××

=















⊗









3222312232213121

2222212222212121
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3212311232113111
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1211

2221

1211
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babababa

bb

bb

bb

aa

aa
1.16

Através do produto de Kronecker é possível expressar um modelo matemático que

descreve o sistema de equações 1.14. Para que isto seja possível, cada matriz XK é

agrupada da seguinte forma: 
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XI x JK = [X1, X2, …., XK]

e a matriz XI x JK  é decomposta no modelo abaixo:

XI x JK = AI(C⊗B)T 1.17

onde a matriz I é denominada de hiperdiagonal com dimensões R x RR, conforme mostra

o exemplo abaixo para uma hiperdiagonal de dimensão 3 x 9, de um arranjo em três

modos formado por três componentes:
















=

100000000

000010000

000000001

I 1.18

 A equação 1.19 representa o modelo da equação 1.17 quando há duas amostras,

X1 e X2, contendo duas substâncias químicas, R = 2. 
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O sistema de equações 1.14 também pode ser representado pelo produto de Kathri-

Rao de acordo com o seguinte modelo: 

( )Tx BCAX || ⊗=JKI 1.20

sendo que o símbolo |⊗|, refere-se ao produto de Kathri-Rao definido conforme a equação

abaixo:
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[ ]RR bcbcbcBC ⊗⊗⊗=⊗ ....2211||  1.21

note a diferença do produto acima em relação ao produto de Kronecker que envolve a

seguinte seqüência de operações: 

[ ]RR bcbcbcbcbcBC ⊗⊗⊗⊗⊗=⊗ L22211211 1.22

O arranjo XI x JK  corresponde a uma das formas de desdobrar o cubo X em uma

matriz. Além desta, existem outras duas formas como mostra a figura 1.2.

Figura 1.2. Tipos de desdobramentos do arranjo em três modos: XIxJK, XJxKI e XKxIJ.
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CAPÍTULO 2

RESOLUÇÃO MULTIVARIADA DE CURVAS

Fundamentos Teóricos
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2.1 INTRODUÇÃO

Resolução Multivariada de Curvas (MCR) é uma técnica matemática usada para

separar os sinais individuais dos compostos químicos que contribuem para o sinal total

registrado em uma mistura destes compostos. Um sinal multivariado pode ser um

espectro, um voltamograma, um cromatograma, uma imagem, ondas, etc. Neste texto a

resolução multivariada de curvas é tratada como uma técnica composta por diferentes

métodos matemáticos. 

MCR pode ser utilizada para a separação de espectros sobrepostos de substâncias

químicas presentes em uma mistura. Para ilustrar esta aplicação, observe os dados

apresentados na figura 2.1A. Estes correspondem a uma simulação computacional dos

sinais registrados com um equipamento do tipo HPLC-DAD para uma amostra contendo

uma mistura de três substâncias químicas que podem ser detectadas no espectro ultra-

violeta. Os dados apresentados na figura 2.1A simulam uma análise química em que os

cromatogramas e os espectros de três compostos encontram-se sobrepostos. Situações

deste tipo ocorrem com certa freqüência na análise multiresíduo de pesticidas16 e durante

o desenvolvimento de um método de análise cromatográfica.

Assumindo que o número de espécies químicas presentes nos cromatogramas

apresentados na figura 2.1A não é conhecido, podemos agrupar estes dados em uma

matriz X como aquela mostrada na figura 1.1B. Cada linha desta matriz corresponde a um

instante em que o espectro foi registrado e cada coluna corresponde à variação temporal

das medidas de absorbância em um comprimento de onda do espectro ultravioleta. A

primeira etapa da análise com MCR consiste em determinar o número de componentes do

modelo, sendo que no exemplo dado foi determinado três. Sendo assim, a matriz X pode

ser decomposta na soma de três componentes conforme mostra a equação 2.1:

T
33

T
22

T
11 bababaX ++= 2.1

Na equação 2.1, os vetores a1, a2 e a3 são estimativas dos cromatogramas (figura

2.1B) e os vetores b1, b2 e b3 são estimativas dos espectros (figura 2.1C) de cada uma

das três componentes que contribuem para o cromatograma mostrado na figura 2.1A. 
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Figura 2.1. A) Espectros de absorbância registrados em função do tempo para uma separação
cromatográfica. B)  Cromatogramas dos três compostos químicos. C) Espectros dos
compostos químicos. 

 

A aplicação da MCR para a análise de sistemas químicos é bastante ampla, visto

que atualmente os químicos dispõem de um arsenal de técnicas instrumentais para o

monitoramento multivariado. MCR é usada extensivamente para a análise dos dados

espectroscópicos obtidos durante o monitoramento de reações químicas,17 titulações,18

misturas envolvendo espécies em equilíbrio químico,19 ensaios de desnaturação de

proteínas,20 transporte de substâncias através de membranas21 e para o tratamento de

imagens.22 Além da espectroscopia, encontra-se na literatura uma grande quantidade de

aplicações do MCR para a análise de voltamogramas23 registrados em sistemas químicos

semelhantes aos discutidos acima.

2.2 MODELOS MATEMÁTICOS MULTIVARIADOS 

Um modelo bilinear é definido da seguinte forma:
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X = ABT + E 2.2

onde X é uma matriz contendo os dados registrados para cada variável ou propriedade

monitorada no sistema químico. O produto ABT corresponde à estrutura bilinear e a matriz

E aos resíduos do modelo, que é a parte de X que não pode ser representada pelo modelo

bilinear. 

Uma outra forma de representar o modelo bilinear é escrevê-lo da seguinte forma:

EbaEbababaX +=++++= ∑
=

R

r
rrRR

1

TTT
22

T
11 K   2.3

A equação 2.3 mostra que a matriz X contendo as medidas experimentais pode ser

descrita pela soma de R componentes representados pelo produto de dois vetores T
rrba .

Estas componentes estão relacionadas com os sinais das espécies químicas nos modos

de monitoramento A e B da matriz (arranjo em dois modos) como mostra a figura 2.2.

Dependendo do tipo de decomposição usada, os vetores ar e br podem ter significado

abstrato ou físico. O objetivo da MCR é encontrar a decomposição para a qual os

parâmetros do modelo bilinear tenham um significado físico. 

O modelo da equação 2.2 é dito bilinear porque tanto os parâmetros de A como os

de B são diretamente proporcionais às medidas em X. Apesar disto, nada impede que seja

proposto um modelo não linear embora essa prática não tenha sido explorada no contexto

da resolução multivariada de curvas.

 

Figura 2.2. Representação esquemática de um modelo bilinear.

+
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Outro tipo de modelo muito importante para a descrição de sistemas químicos é o

modelo trilinear representado na figura 2.3. Este modelo tem a seguinte forma:

( ) EBCAX +⊗= T||IxJK     2.4

A matriz XIxJK é obtida a partir do desdobramento do cubo de dados conforme

mostra a figura 1.2. O modelo trilinear pode ser escrito também como: 

Ebca

EbcabcabcaX

T

TTT

+⊗=

=+⊗++⊗+⊗=

∑
=

R

r
rrr

RRRIxJK

1

222111

)||(

)||()||()||( K

2.5

Figura 2.3. Representação esquemática de um modelo trilinear.

A equação 2.5 mostra que o cubo de dados X contendo as medidas experimentais

é formado pela soma de componentes individuais representados pelo produto de três

vetores Tbca )||( rrr ⊗ . Como no caso dos parâmetros do modelo bilinear, estes vetores

estão associados aos sinais dos compostos químicos nos modos de monitoramento A, B e

C.

Modelos de ordem superior apresentam três ou mais modos de monitoramento.

Para a análise de sistemas químicos já foram relatados na literatura modelos com quatro e

cinco modos de monitoramento.24,25 Um outro modelo de ordem superior muito importante

é o modelo Tucker26 que tem a seguinte forma:

a2

=

a1 ar

br
T

cr
Tc2

Tc1
T

+
+.... + +

EX

B

A

C

b2
Tb1

T
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XI xJK = AG(C⊗B)T+ E 2.6

A matriz G é denominada de núcleo e descreve as interações entre aos vetores das

matrizes A, B e C. O modelo Tucker é um modelo linear e genérico, pois através da

manipulação dos elementos de G podemos gerar diversos modelos com estruturas

diferentes.27 O  próprio modelo trilinear corresponde a um caso particular do modelo

Tucker. 

2.3 MÉTODOS MATEMÁTICOS EMPREGADOS PARA O AJUSTE DE
MODELOS MULTIVARIADOS

Os métodos de MCR podem ser classificados pelo número de modos que são

ajustados no modelo matemático. Um método de análise em dois modos é aquele que

ajusta um modelo bilinear enquanto que um método de análise em três modos ajusta um

modelo trilinear ou um modelo do tipo Tucker  como mostrado na equação 2.6 que têm

quatro parâmetros mas refere-se à decomposição de um cubo (arranjo em três modos).  

Há vários métodos numéricos para a decomposição de uma matriz ou um cubo nos

seus respectivos modelos bi e trilineares. Estes métodos numéricos são classificados em

algoritmos iterativos e não iterativos. Fazem parte dos algoritmos não iterativos os

métodos “Window Factor Analysis (WFA)”,28 Análise em Fatores Evolucionários (EFA)29 e

Decomposição Trilinear Direta (DTLD),30 enquanto que para os métodos iterativos, o

método mais conhecido é o do Algoritmo dos Mínimos Quadrados Alternantes (ALS).31  

O artigo de revisão de Jiang dá uma idéia bastante ampla dos métodos de MCR

existentes para a análise em dois modos.32

2.3.1 Métodos não iterativos 

2.3.1.1 Análise em Fatores Evolucionários (EFA)

A Análise em Fatores Evolucionários (EFA) é um método não iterativo de resolução

multivariada de curvas para a análise em dois modos. Este método utiliza a Decomposição
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em Valores Singulares (SVD) como ponto de partida para a resolução das curvas e para a

determinação do número de componentes que será usado para ajustar o modelo bilinear.

Maiores detalhes sobre o método SVD são fornecidos no material suplementar: parte B. 

O método EFA, consiste em formar um conjunto de submatrizes XixJ, a partir da

matriz X, começando da submatriz X2xJ e terminando na matriz XIxJ como mostra a figura

2.4. No total são geradas I-1 submatrizes, sendo que cada uma destas é sujeita a uma

decomposição em valores singulares. A formação das submatrizes corresponde a um

procedimento evolucionário em que as linhas da matriz X são varridas com o método SVD.

As colunas da matriz X podem ser varridas se for usada a matriz XT.

O método SVD consiste em decompor a matriz X no seguinte modelo:

TUSVX =  2.7

As matrizes, U e V, são denominadas de autovetores e a matriz S de valores

singulares (Material Suplementar: parte B.1). O objetivo de varrer as linhas de X com o

método SVD é monitorar os valores singulares em função do número de linhas desta

matriz. Os valores singulares informam o posto da matriz, uma propriedade matemática

que está associada ao número de componentes R, que deve ser usado para o ajuste do

modelo bilinear da equação 2.2.

 

Figura 2.4.   Esquema da formação das submatrizes Xi xJ.
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Os valores singulares obtidos a partir da análise evolucionária podem ser

visualizados em função das linhas como mostram as  figuras 2.5A e 2.5B. Estes gráficos

foram obtidos a partir da análise dos dados apresentados na figura 2.1A com o método

EFA. A varredura das linhas pode ser feita no sentido de 1 a I (direto), conforme mostra a

figura 2.5A, ou no sentido de I a 1 (inverso), conforme mostra a figura 2.5B. Perceba que

na figura 2.5A há três valores singulares maiores que zero que aumentam de magnitude à

medida que as linhas da matriz X são varridas. Neste exemplo, as linhas da matriz

correspondem ao instante em que cada espectro foi registrado (cromatograma da

amostra). 

 Na figura 2.5A, a partir de 5 min surge o primeiro valor singular diferente de zero.

Este coincide aproximadamente com o instante em que é detectada a primeira espécie

química da separação cromatográfica conforme mostra a figura 2.5C. O segundo e o

terceiro valores singulares diferentes de zero surgem respectivamente após 10 e 20 min,

coincidindo com os tempos em que o segundo e o terceiro compostos químicos começam

a ser detectados na separação cromatográfica. No sentido inverso da análise, o

comportamento é semelhante visto que o primeiro, segundo e o terceiro valores singulares

aumentam respectivamente a partir de 50, 40 e 30 min. Em ambos os casos do sentido

inverso, o surgimento de cada valor singular diferente de zero corresponde aos instantes

em cada que composto químico é detectado da saída da coluna cromatográfica. Há

portanto, uma relação dos sinais cromatográficos de cada espécie química com o aumento

dos valores singulares em função do número de linhas da matriz X.
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Figura 2.5. A) Mapa dos valores singulares para análise no sentido direto. B) Mapa dos valores
singulares para análise no sentido inverso. C) e D) Cromatogramas de cada composto
químico da separação cromatográfica apresentada na figura 2.1A.

As análises evolucionárias no sentido direto e inverso podem ser colocadas em um

mesmo gráfico denominado de mapa dos valores singulares conforme mostra a figura

2.6A. A combinação das curvas de valores singulares obtidas a partir da análise em

ambos sentidos indica a posição em que cada espécie química dá a sua contribuição para

as medidas no cromatograma da mistura, figura 2.6B. Esta posição é denominada de

“janela”.

A “janela” é uma característica única de cada composto químico e a existência

desta em um determinado conjunto de dados é fundamental para que o sinal do composto

químico seja resolvido pelo método EFA. Se houver uma “janela” para cada composto

químico, o método EFA resolverá os espectros de todos eles.
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Figura 2.6. A) Mapa dos valores singulares da análise dos dados apresentados na figura 2.1A. B)
Cromatogramas dos compostos químicos da figura 2.1A. (-) Primeiro componente, (-)
segundo componente e (-) terceiro componente. 

O mapa dos valores singulares é uma ferramenta muito usada em MCR, porque

dele é deduzido o número de componentes que serão usados para o ajuste do modelo

bilinear e se há medidas seletivas para cada componente da matriz. Para a separação dos

sinais da mistura é necessário seguir a seguinte seqüência de cálculos: 

 1.  Calcule: X = USVT 2.8

 2.   Defina: R   

 3.   calcule:  A = U R 2.9

 4.   Calcule: B = R-1 V T 2.10

A etapa 1 da seqüência acima, corresponde à decomposição em valores singulares

(ver Suplemento B.1). A etapa 2 consiste em definir uma matriz quadrada R de posto

completo e de dimensão R x R, que será usada para aplicar uma transformação não

ortogonal nas matrizes truncadas V  de dimensão J x R e U  de dimensão I x R, a fim de
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encontrar novas matrizes A e B com significado físico. Truncar uma matriz consiste em

selecionar as R primeiras colunas das matrizes U e V da equação 2.7.

A matriz R pode ser definida da seguinte forma: com base no mapa dos valores

singulares evolucionários, figura 2.6A, construa uma matriz Uo com os elementos da

matriz U  que estão fora da janela do componente r e resolva o seguinte sistema linear

homogêneo:

Uorr  =  0 2.11

Por exemplo, o segundo componente da separação cromatográfica do exemplo da

figura 2.1A tem uma janela entre 10 e 40 min como mostra a figura 2.6A.  Para calcular o

vetor r2 de acordo com a equação 2.11, deve-se incluir na matriz Uo as medidas entre 1 e

9 min mais as medidas entre 41 e 50 min.

 O vetor rr é uma coluna de R que resolve o sinal do composto químico r, através da

seguinte operação:

ar = Urr 2.12

Se forem encontradas “janelas” para cada composto, podemos montar um sistema

linear homogêneo como o da equação 2.11 para cada componente e achar todas as

colunas de R, resolvendo assim os sinais de todos os compostos químicos com a equação

2.9. Para encontrar a matriz B, basta resolver a equação 2.10.

O método WFA28 também utiliza as “janelas” de cada componente para resolver os

sinais, mas difere do método EFA quanto ao método matemático empregado.

2.3.1.2 Método de Decomposição Trilinear Direta (DTLD)

A Decomposição Trilinear Direta (DTLD) é um método não iterativo de resolução

multivariada de curvas para a análise em três modos (um cubo). Neste método, o arranjo

em três modos X é convertido em duas pseudo-amostras G1 e G2, que posteriormente são

introduzidas no problema de autovalores e autovetores generalizados.33 O método DTLD
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inicia com o desdobramento do cubo X nos três modos que o definem, figura 1.2, e uma

decomposição em valores singulares é calculada para cada uma das matrizes formadas

no desdobramento, XI x JK, XJ x KI, XK x JI, conforme mostram as equações abaixo: 

T
x IIIJKI VSUX = U  = UI   (I x R) 2.13

T
x JJJKIJ VSUX =  V  = UJ  (J x R) 2.14

T
x KKKIJK VSUX =  W  = UK  (K x 2) 2.15

As matrizes U , V , W  são as matrizes obtidas após truncar as matrizes originais,

sendo R o número de componentes do modelo trilinear que está associado ao número de

compostos químicos que contribuem para os dados presentes no cubo X. Após a SVD,

duas pseudo amostras, G1 e G2 são construídas de acordo com as equações abaixo: 

∑
=

=
K

k 1
k

T
k21 VXUwG 2.16

∑
=

=
K

k 1
k

T
k12 VXUwG 2.17

As pseudo-amostras G1 e G2, são introduzidas no problema dos autovalores e

autovetores generalizados, equação 2.18 e 2.19, para calcular os vetores que definem

uma base comum a ambas pseudo-amostras.

aaa λZGZG 21 = 2.18

bbb λZGZG
T T

22 = 2.19

Nas equações 2.18 e 2.19, Za e Zb são os autovetores e λa, λb são os autovalores

dos respectivos autovetores. Na prática a solução pode levar a autovetores complexos e

neste caso é necessário realizar uma transformação de similaridade para transformá-los

em vetores reais.34
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Uma estimativa dos sinais de cada um dos compostos químicos é obtida resolvendo

as equações abaixo: 

1T )( −= aZUA 2.20

 1T )( −= bZVB 2.21

As concentrações de cada espécie presente nas amostras que compõe o cubo X

podem ser calculadas de acordo com as seguintes operações:

)||( ABZ ⊗= 2.22

( )TXZC T1
IJxK

−= 2.23

          

Geralmente a decomposição trilinear com o método DTLD é rápida e esta

característica tornou este método bastante adequado para as análises químicas

quantitativas (calibração de segunda ordem). 

2.3.2 Métodos de resolução iterativos 

 

2.3.2.1 Método dos Mínimos Quadrados Alternantes em Dois Modos

(ALS-MCR)

O método do ajuste dos Mínimos Quadrados Alternantes (ALS)31 consiste em uma

otimização onde os parâmetros do modelo bilinear, ABT, são calculados através de uma

seqüência de operações matemáticas que são repetidas em ciclos (iteração)  até que um

critério bem definido tenha sido atingido. Para cada iteração do algoritmo, é obtida uma

nova estimativa dos parâmetros A e B a partir da solução do problema dos mínimos

quadrados (Material suplementar: parte B.2). 

O critério usado para o ajuste de um modelo pelo método dos mínimos quadrados

ordinários é o de minimizar a soma quadrática dos resíduos do modelo bilinear. O resíduo

E do modelo bilinear é calculado como:



29

TABXE −= 2.24

logo o critério dos mínimos quadrados consiste em:

2

2

T
ABX

A

−min      2.25

onde o símbolo 
2

2
 indica a norma euclediano ao quadrado. A soma quadrática dos

resíduos do modelo bilinear é definida como:

2

2

TABX −=SQR 2.26

O algoritmo ALS, como um todo, apresenta a seguinte seqüência de cálculos:

1. Defina um critério de convergência:  ε 

2. Inicie uma matriz Ao e calcule:

 A = Ao; 

 3. Resolva o problema dos mínimos quadrados para obter B:

 
2

2

T
ABX

B

−min

4. Com a solução da etapa 3, resolva o problema abaixo para obter A: 

2

2

T
ABX

A

−min

5. Calcule: 

2

2

TABX −=SQR e        
1

1

−

− −
=

iter

iteriter

SQR

SQRSQR
σ

6. Se σ ≥ ε, retorne ao passo 3. 

O método do Ajuste por Mínimos Quadrados (LS)35 desempenha um papel

fundamental no Algoritmo dos Mínimos Quadrados Alternantes, pois é através do LS que
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se obtêm as estimativas para os parâmetros A e B, nas etapas 3 e 4.  Maiores detalhes

sobre como resolver o método LS é fornecido no material suplementar: parte B.2. 

2.3.2.2 Análise de Decomposição em Fatores Paralelos (PARAFAC)

O método PARAFAC consiste no Algoritmo dos Mínimos Quadrados Alternantes

para o ajuste de um modelo trilinear conforme mostra a seqüência de cálculos abaixo: 

1. Defina o critério de convergência:  ε 

2. Inicie as matrizes Bo e Co e calcule:

B = Bo  e  C = Co

3. Calcule A:

)||(   :onde
2

2

T BCZAZX
A

⊗=−JKxImin

4. Atualize B:

)(   :onde
2

2

T ACZBZX
B

|| ⊗=−KIxJmin

 5. Atualize C:

)(   :onde
2

2

T ABZCZX
C

|| ⊗=−IJxKmin

6. Calcule o critério de convergência e SQR:

( ) 2

2

T|| BCAX ⊗−= JKxISQR   e   
1

1

−

− −
=

iter

iteriter

SQR

SQRSQR
σ

7. Se σ ≥ ε, retorne ao passo 3.

8. Normalize os fatores A e B (opcional).

Note que para realizar os cálculos é necessário desdobrar o cubo nas três matrizes,

XI x JK, XJ x KI, XK x IJ,  apresentadas na figura 1.2.

Além do algoritmo ALS, existem outros métodos iterativos para a decomposição

trilinear, como o método “ Three-Way Positive Matrix Factorization” (PMF3),36 ”Alternating

Trilinear Decomposition” (ATLD)37 e o “Self-weighted alternating trilinear decomposition”

(SWTLD).38 O método PMF3, é bastante eficiente para resolver sinais com um nível de
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sobreposição muito grande, porém peca pela grande quantidade de memória

computacional que consome para fazer os cálculos. 

Os métodos ATLD e SWTLD ajustam o modelo trilinear com menos iterações que o

método PARAFAC e, além disso, os parâmetros do modelo trilinear calculados por estes

métodos são insensíveis ao número de componentes usados.38 No caso do método

PARAFAC é necessário determinar o número exato de componentes que contribuem para

os sinais colocados no cubo X. Se este valor for excedido não há garantias de que os

parâmetros ajustados com o método PARAFAC tenham um significado físico. Por outro

lado com os métodos SWTLD e ATLD, os verdadeiros sinais são resolvidos mesmo que

tenha sido ajustado um modelo com mais componentes do que realmente existem em X. 

 Alguns trabalhos recentes foram feitos com o objetivo de comparar os diversos

algoritmos de decomposição trilinear iterartivos. Estes trabalhos, defendem que o método

PARAFAC é melhor no requisito de exatidão dos sinais resolvidos.39,40 Mas em termos

práticos, recomendam  que o analista deve pesar as vantagens e desvantagens de cada

método. Quando a exatidão da resolução é um fator preponderante, o método PARAFAC

é a melhor escolha, todavia se este não é o caso, o método SWTLD é provavelmente a

melhor escolha porque é um método mais prático e rápido. 

2.4 AMBIGÜIDADE E UNICIDADE DA SOLUÇÃO DOS MÉTODOS DE
MCR

Dependendo do método utilizado para o ajuste de um modelo bi ou trilinear, a

solução é sujeita a dois tipos de ambigüidades denominadas de “ambigüidade de

intensidade” e “ambigüidade de rotação”.31,41

Até o momento, neste texto, os parâmetros dos modelos bi e trilinear foram

definidos como A, B e C. Na verdade, estes são parâmetros genéricos, visto que

representam todas as soluções possíveis com algum método de MCR para o ajuste de um

modelo bi ou trilinear. Considerando que existe uma única solução do modelo bilinear que

representa os verdadeiros sinais (sinais “puros”) de cada componente na matriz X,

devemos escrever esta solução como:

 

X = KST + E 2.27



32

e para um modelo trilinear como:

( ) ESKFX +⊗= T||IxJK 2.28

 A ambigüidade de intensidade significa que os parâmetros do modelo foram

resolvidos para uma escala de intensidade desconhecida  em que as matrizes K e S

(modelo bilinear) estão multiplicadas por um valor constante como mostra a relação

definida abaixo:

( ) EbaEskX +=+= ∑∑
==

R

r

T
rr

R

r

T
rrr

r 11

1 α
α

2.29

onde a =( rα1 )k e b = rα sr. Como se vê, a multiplicação da matriz S por uma constante é

compensada pela divisão da matriz K por esta mesma constante. Em termos práticos a

ambigüidade de intensidade impede que possamos identificar a intensidade real dos sinais

puros de cada composto, mas esta ambiguidade não altera a forma dos sinais contidos

nas matrizes K e S. Portanto se somente este tipo de intensidade estiver presente na

solução do modelo, podemos realizar análises qualitativas como a de identificar as

substâncias pela forma dos espectros resolvidos. O valor de α pode ser determinado se

no conjunto de amostras que são usadas para a resolução de curvas, tiver soluções

padrões dos compostos que se deseja determinar.

A ambigüidade de rotação refere-se ao caso em que os sinais resolvidos para um

modelo bi ou trilinear correspondem a uma combinação linear dos verdadeiros sinais F, K

e S. Isto significa que podemos encontrar uma solução matemática que tem um significado

físico abstrato visto que esta solução não corresponde aos sinais “puros” de cada

componente da matriz X. Ao contrário, os sinais obtidos são uma “mistura” dos sinais

puros, combinados de acordo com alguma relação matemática desconhecida. O problema

da ambigüidade de rotação pode ser representado matematicamente por:

 

X = KST + E  = KRR-1ST+ E = (KR)[S(R-1)T ]T+ E  =  ABT + E 2.30
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onde A = KR e B = S(R-1)T, sendo R uma matriz não ortogonal de dimensão R x R e posto

completo. A equação 2.30 mostra que uma combinação linear das colunas de K, pode ser

compensada por uma combinação linear apropriada das colunas da matriz S,  sem que

seja alterado os resíduos do modelo bilinear E.  Por isso, uma solução particular obtida

para um modelo bilinear através de um método de MCR pode ser modificada sem que a

função de ajuste do modelo como expressa pela equação 2.26 seja alterada. Em outras

palavras, a solução obtida do método de MCR pode ser convertida em outra que também

é “correta”, segundo o critério matemático usado para o ajuste do modelo. 

Freqüentemente, a ambigüidade de rotação é um problema difícil de ser resolvido  e

esta propriedade impede que o objetivo principal da técnica MCR seja alcançado, que é a

de separar os sinais “puros”. O problema tem sido bastante discutido na literatura, e

algumas estratégias têm sido sugeridas para resolver ou pelo menos minimizá-lo, sendo

uma das principais a utilização de restrições de modelo que serão discutidas a seguir. 

A ambigüidade de solução é um problema inerente a muitos métodos de resolução

multivariada de curvas, sendo a ambigüidade de rotação a mais problemática. Os métodos

de decomposição trilinear PARAFAC e DTLD, resolvem um modelo sem ambigüidades de

rotação se as componentes do cubo X seguem razoavelmente bem o comportamento

trilinear. Devido a esta propriedade estes métodos têm sido retratados como métodos de

solução única42 pois apresentariam a importante propriedade matemática de “unicidade da

solução”. Por unicidade da solução entende-se que a solução obtida não pode ser

convertida em outra sem que a função de ajuste do modelo seja alterada. Todavia mesmo

para os métodos PARAFAC e DTLD, permanece a ambigüidade de intensidade na

solução do modelo trilinear. 

  

2.5 RESTRIÇÕES DE MODELO

Uma restrição é uma imposição na solução do modelo matemático. As restrições de

cálculo são extensivamente usadas com o objetivo de minimizar o problema da

ambigüidade de rotação pois estas restringem a solução de um método de resolução de

curvas a um intervalo pequeno de soluções possíveis.43,44 
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Para ilustrar o uso das restrições de cálculo considere os dados apresentados na

figura 2.1A. O ajuste de um modelo bilinear a partir deste conjunto de dados resulta na

solução formada pelos parâmetros A e B, sujeita à ambigüidade de solução, que são

estimativas dos perfis de eluição (figura 2.1B) e dos espectros de absorção molecular

(figura 2.1C) de cada composto químico presente na amostra. Para o ajuste deste modelo

podemos colocar uma restrição no cálculo que estabelece que apenas valores maiores ou

iguais a zeros sejam considerados para o ajuste das matrizes A e B, visto que fisicamente

os cromatogramas e os espectros de absorção molecular são positivos. Este tipo de

restrição é denominado de não negatividade.45 

Outro tipo de restrição muito usada é a de fixar os elementos das matrizes A e/ou B

quando estes forem conhecidos com antecedência. No exemplo da figura 2.1A, pode ser

que antes de ajustar o modelo bilinear, o analista conheça o espectro de alguma

substância e neste caso não há necessidade de calculá-lo pois ele pode ser fixado no

ajuste do modelo.46 A restrição de “closure”41 é bastante mencionada para a análise de

sistemas envolvendo um equilíbrio químico. Neste tipo de restrição os parâmetros da

matriz A, por exemplo, somam sempre um valor constante tal como ocorre no balanço das

massas dos reagentes e produtos de uma reação química.

A seletividade31 é um tipo de restrição muito importante. As “janelas” discutidas no

método EFA são um tipo de seletividade que este método explora para resolver o sinal de

cada componente presente no sistema analisado. A “janela” corresponde à região em que

uma espécie química responde ao método analítico utilizado e fora desta “janela” sua

contribuição é igual a zero. Por isso, a restrição de seletividade pode ser adicionada no

método MCR-ALS fixando valores iguais a zero para aqueles elementos dos vetores ar e

br  que estão fora da “janela” de contribuição da espécie r. 

Uma revisão sobre as restrições de modelo pode ser encontrada na tese de Bro.47

Restrições de cálculo são classificadas em restrições de igualdade e de desigualdade.

São exemplos de restrições de igualdade usadas para fixar parâmetros: “Closure” e

seletividade. A restrição de não negatividade é um exemplo de restrição de desigualdade.

O artigo de Van Benthem48 faz uma ótima explanação dos métodos numéricos

computacionais usados para implementar restrições lineares de igualdade de acordo com

o critério de ajuste por mínimos quadrados. 
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A restrição de igualdade no problema dos mínimos quadrados é matematicamente

formulada da seguinte forma: Dada uma matriz B de dimensão J x R , e um vetor x de

dimensão J x 1, encontre o vetor a de dimensão R x 1, que satisfaça: 

2

2
Bax

a
−min           sujeito a:  dHa = 2.31

onde H é uma matriz de dimensão M x R e d um vetor de dimensão M x 1. A matriz H

contém coeficientes que definem a combinação linear em que o produto Ha é igual ao

vetor d. Para aqueles elementos da matriz H que forem iguais a zero, as respectivas

linhas do vetor a serão livres de restrição. 

A equação 2.31 é conectada ao modelo bilinear dado na equação 2.2 se

considerarmos o vetor x é uma linha transposta da matriz X, o vetor a uma linha

transposta da matriz A e a matriz B a mesma matriz para ambas equações. Todos os

elementos da matriz A podem ser sujeitos a restrições de igualdade, se for resolvido um

problema dos mínimos quadrados como o da equação 2.31 para cada uma das linhas da

matriz A. Para uma descrição mais detalhada do assunto recomenda-se uma consulta ao

livro de Lawson.49

A restrição de não negatividade é uma restrição de desigualdade, matematicamente

formulada conforme a equação abaixo:

2

2
Bax

a
−min    sujeito a:    ,0a ≥ 2.32

O artigo de Haskell discute a inclusão simultânea de restrições de igualdade e

desigualdade.50 Um tratamento matemático detalhado deste assunto bem como os

algoritmos são encontrados no livro de Lawson.49
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B. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE B

B.1 Decomposição em Valores Singulares (SVD)

Seja X uma matriz (I x J) composta por números reais. Então existe uma matriz

ortogonal U (I x I), e  uma matriz ortogonal V (J x J) que satisfaz a seguinte decomposição:

X = USVT 2.33

Os elementos diagonais (r,r) da matriz S (I x J) são maiores que zero e todos os

outros elementos fora desta diagonal são iguais a zero. O esquema abaixo ilustra a

estrutura da matriz S quando I > J.
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Os elementos sr,r são chamados de valores singulares de X, sendo que estes são

positivos, constantes e satisfazem a seguinte relação:

  s1,1  ≥  s2,2  ≥  s3,3, .... ≥  sR,R  ≥  0

O valor singular sR,R, que é o último valor singular diferente de zero, informa o posto

da matriz X que é R. O posto de uma matriz é definido como o número de linhas

linearmente independentes da matriz X. A determinação do posto da matriz está

associada à determinação do número de componentes do modelo bilinear.

A decomposição em valores singulares pode ser vista como uma expansão da

matriz X, da mesma forma que as expansões de Taylor para um polinômio. Se R é o posto
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da matriz X, então esta matriz pode ser representada como a soma da contribuição do

produto dos vetores ur por vr para todo r = 1,2, ...,R ≤ min(I,J), conforme mostra a equação

abaixo:

T

1

T
, RRR

R

r
rrrrs VSUvuX ==∑

=

 2.34

onde, U = [u1,u2,..., uR] tem a dimensão de I x R, e V = [v1,v2,..., vR] tem dimensão de J x

R. A matriz S  é diagonal de dimensão R com os elementos da diagonal iguais aos valores

singulares sr,r. As matrizes, U , V  e S  são denominadas de matrizes truncadas.

A decomposição em valores singulares de uma matriz X, pode ser interpretada

como uma compressão do número de variáveis necessários para descrever X, pois R ≤

min(I,J). A informação contida nas variáveis originais, é comprimida em um modelo

contendo R variáveis latentes. 

B.2 O Problema dos Mínimos Quadrados 

Seja X uma matriz I x J formada pelas variáveis independentes e y um vetor I x 1

formado pela variável dependente. Um modelo linear que relaciona y com X é expresso

pelo sistema de equações:

eXby += 2.35

onde b são os coeficientes da função linear que relaciona cada coluna (variável) de X com

y e os elementos do vetor e são os resíduos do modelo, ou seja à porção dos dados que

não pode ser descrita pelo produto Xb. 

Um sistema de equações lineares pode apresentar umas das seguintes

características: 

1. Número de linhas iguais ao número de colunas (I = J);  

2. Número de linhas maior que número de colunas (I > J); 
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3. Número de linhas menor que número de colunas (I < J);

Além disto podemos ter ainda:

4. Posto (X) ≤  min(I,J).

O problema dos mínimos quadrados (LS) consiste em encontrar um vetor de

coeficientes b para o qual, o produto Xb é a melhor aproximação de y. Este problema é

enunciado da seguinte forma:

“Dada uma matriz real X de dimensão I x J com posto(X) ≤  min (I,J) e dado um

vetor y de dimensão J x 1, encontre um vetor b que minimiza o comprimento euclediano

do vetor  de resíduos y - Xb.”

Note que de acordo com a equação 2.35, o vetor de resíduos é calculado como:

Xbye −= 2.36

e o problema dos mínimos quadrado consiste em obter um modelo linear que minimiza a

soma quadrática dos resíduos. O enunciado do problema dos mínimos quadrados é

simbolicamente representado por:

2

2
Xby

b
−min 2.37

Para um sistema linear com I > J e posto (X) = J, a solução dos mínimos quadrados

pode ser calculada da seguinte forma: 

XTy = XTXb 2.38

de modo que:

b = (XTX)-1XTy 2.39
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A equação 2.39 é uma representação da solução dos mínimos quadrados e pode

ser implementada diretamente em “pacotes computacionais” como MATLAB e Scilab.

Todavia em linguagens de programação como Fortran ou C, a solução dos mínimos

quadrados é calculada através do método de decomposição de Cholesky, ou do método

de decomposição QR.35 Estes métodos encontram-se disponíveis também nos softwares

Matlab e Scilab. Deve-se salientar ainda que a inversão da matriz de covariância XTX, não

é um método numérico eficiente e dependendo do número de condição desta matriz, a

solução obtida pode ser instável, mesmo quando posto (X) = J.

Uma das situações mais encontradas em química, é a de resolver um sistema de

equações lineares onde I < J ou I >J sendo que o posto(X) < min (I,J). Estes sistemas são

conhecidos por sistemas com deficiência de posto. Neste caso, uma forma mais estável

de calcular a solução para o problema dos mínimos quadrados é usar o método SVD tal

como mostrado abaixo:

yUSVb T1−= 2.40

onde U , V  e S  são as matrizes truncadas definidas no equação 2.34

Um teorema importante é que se o posto da matriz X é menor que I ou J, então o

problema dos mínimos quadrados não tem uma solução única. Mas entre todas as

soluções possíveis, há uma única solução que minimiza o comprimento euclediano de b.

Esta solução é denominada de “norma mínima”.
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CAPÍTULO 3

MONITORAMENTO ESPECTROSCÓPICO DE REAÇÕES QUÍMICAS COM
MODELOS EMPÍRICOS ADAPTATIVOS
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3.1  INTRODUÇÃO

Reatores que operam em modo descontínuo (bateladas) desempenham um

importante papel dentro da indústria para a produção de polímeros, fármacos e produtos

químicos de alto valor agregado. Nestes processos normalmente é necessário monitorar a

composição química dentro do reator a fim controlar a qualidade dos produtos e a

segurança das operações industriais.

Espectrofotômetros equipados com fibras óticas podem ser usados para fazer

medições remotas, rápidas e multivariáveis da composição química de dentro do reator.
51,52,53 Mas para a análise dos dados obtidos neste tipo de monitoramento são necessários

métodos matemáticos sofisticados como os métodos da resolução multivariada de curvas

(MCR). 54,55,56,57,58
  

Os métodos da MCR podem ser usados para ajustar um modelo empírico bilinear

como o da equação 2.2, para descrever a variação das medidas espectroscópicas em

função do tempo, decorrente da variação da composição química da reação. Uma das

vantagens dos métodos da MCR é que não precisamos saber o número nem as espécies

que participam da reação na etapa de modelagem dos dados. 

O objetivo da análise com os métodos MCR é resolver os sinais dos compostos que

formam uma mistura. No caso especifico do monitoramento espectroscópico de reações

químicas, os respectivos sinais a serem resolvidos são a variação da concentração em

função do tempo e os espectros puros dos compostos que participam da reação. Estes

sinais são representados por um modelo bilinear que pode ser usado para diferentes

aplicações, como para a caracterização da reação química em bateladas consecutivas

produzidas no reator,57,58 para fazer estimativas das constantes de velocidade das reações

químicas,59,60 para o controle estatístico de processos61 ou simplesmente para uma

análise exploratória do mecanismo da reação. 

Para o monitoramento, em tempo real, da composição química da reação, primeiro

o modelo bilinear é ajustado usando um método de MCR para a análise dos espectros

registrados para uma batelada de referência da reação. Em uma etapa subsequente os

espectros puros estimados deste modelo são usados como coeficientes para prever as

concentrações dos reagentes e produtos de novas bateladas da mesma reação química.
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Entretanto, os espectros registrados entre uma batelada e outra podem sofrer alterações

que afetam a exatidão das previsões feitas com o modelo bilinear. O próprio

espectrofotômetro pode ser responsável por estas alterações, devido aos deslocamentos

da linha de base,62 especialmente para os equipamentos que monitoram em linha as

plantas industriais. Além disto, podem ocorrer alterações nos espectros das substâncias

químicas devido a mudanças de temperatura, das interações por ligação hidrogênio e da

viscosidade do meio da reação.63 

A metodologia desenvolvida nesta tese aborda este problema e propõe que o

método “Predicted Augmented Classical Least Squares” (PACLS) desenvolvido por

Haaland,64 seja usado para adaptar o modelo bilinear obtido a partir da análise com um

método de MCR. O método PACLS consiste em adicionar aos coeficientes do modelo

bilinear uma componente a mais, que modela as alterações que  possam ocorrer em

espectros registrados para novas bateladas da reação química. Esta componente pode

ser uma função matemática que modela a variação da linha base, ou o espectro de um

novo componente que não estava presente nas medidas espectroscópicas da batelada de

referência. 

No trabalho original de Haaland,64 o método PACLS foi desenvolvido para resolver

os problemas associados com a previsão a partir de modelos de calibração multivariada.

Neste trabalho de tese, será demonstrado como é possível associar o método PACLS aos

métodos de MCR. O método MCR é usado para obter um modelo que descreve a variação

da concentração ao longo do tempo dos compostos, tendo como única informação os

espectros registrados no processo químico, enquanto que o método PACLS é usado para

adaptar o modelo quando este sofre uma alteração de uma batelada para outra. A única

exigência para utilizar o método PACLS é que seja possível obter o sinal que representa a

variação das medidas de uma batelada para outra. 

3.2 RESOLUÇÃO MULTIVARIADA DE CURVAS PARA A ANÁLISE DE
DADOS ESPECTROSCÓPICOS COLETADOS EM REAÇÕES
QUÍMICAS

O primeiro trabalho associado ao MCR para a resolução de espectros foi publicado

por Lawton e Sylvestre.65 Estes pesquisadores mostraram que é possível resolver os
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espectros de uma mistura binária partindo dos parâmetros do modelo bilinear ajustado

com o método de Análise em Componentes Principais (PCA). Eles denominaram esta

técnica de “Self Modeling Curve Resolution” e a usaram para resolver os espectros de

uma mistura binária de pigmentos usados para a produção de filmes fotográficos. Esta

técnica também foi utilizada pelo próprio Lawton, para investigar o mecanismo das

reações químicas monitoradas por espectroscopia e determinar as constantes de

velocidade das reações.66

 O monitoramento espectroscópico em tempo real de uma reação química

conduzida em bateladas gera uma matriz de espectros X, com os respectivos modos de

monitoramento tempo x comprimento de onda. Assumindo que a relação entre as medidas

espectroscópicas e a variação da concentração dos compostos  químicos é linear, então a

matriz X pode decomposta no modelo bilinear abaixo:

EbababaX TT ++++= RRK22
T
11 3.1

Os vetores ar e br são, respectivamente, estimativas para a variação da

concentração em função do tempo e dos espectros “puros” das espécies que podem ser

detectadas pelo método espectroscópico utilizado. 

Os métodos de MCR são muito usados para resolver os sinais de substâncias

intermediárias formadas na reação.67 Um intermediário da reação tem um tempo de vida

bastante curto e, freqüentemente, não pode ser isolado do meio para ser quantificado.

Além disso, os métodos de MCR são usados para investigar o mecanismo de reações

químicas através da análise das curvas de variação das concentrações em função do

tempo resolvidas no modelo bilinear. 68,69, 70 

 Se as equações de velocidade da reação são conhecidas, estas podem ser

inseridas nos métodos de MCR para se fazer estimativas das constantes de velocidade

das equações.71,72  Esta metodologia pode ser implementada usando as funções analíticas

ou o sistema de equações diferenciais69,73 que descrevem uma reação química. As

equações diferenciais são usadas nos casos em que o mecanismo de reação é muito

complexo e não é possível obter uma solução analítica (as funções). 
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A decomposição em dois modos não é limitada à análise de uma única matriz X,

visto que um conjunto de matrizes X1,..., X2, ..., XK obtidas a partir do monitoramento de

bateladas consecutivas, podem ser organizadas em arranjos como os apresentados nas

equações 3.2 e 3.3.
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O arranjo da equação 3.2 assume que os espectros de cada espécie química são

os mesmos nas diferentes bateladas, mas que variação das concentrações em função do

tempo podem ser diferentes. Por outro lado, o arranjo apresentado da equação 3.3

assume que a variação da concentração em função do tempo de cada espécie é igual em

todas as bateladas, enquanto que os espectros são diferentes.

O arranjo apresentado na equação 3.2 tem sido explorado para o desenvolvimento

de metodologias de caracterização de reações químicas em processos industriais.57,58 A

solução obtida com este arranjo é um conjunto de matrizes AK que descrevem a variação

da concentração de cada composto químico ao longo do tempo em cada batelada. Uma

característica importante da solução obtida com o modelo 3.2 é que a escala de

intensidade entre as matrizes é a mesma, isto significa que solução obtida para a batelada

A1 pode ser comparada diretamente com a solução da batelada A2. No monitoramento de

processos industriais não há garantias de que os espectros das substâncias sejam iguais

em todas as bateladas especialmente para os processos sujeitos a variações de

temperatura, pressão e pH. Para estas situações o modelo da equação 3.2 não deve ser

usado.  

Quando há dois modos de monitoramento paralelos para as reações químicas, é

possível organizar os dados em um cubo e fazer a resolução multivariada com os métodos

de decomposição trilinear.74 Estes casos são limitados as reações químicas com
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mecanismo de primeira ordem, porque o perfil da curva de variação da concentração em

função do tempo de cada composto químico que participa da reação é igual em todos os

experimentos consecutivos, independente da concentração inicial dos reagentes. 

3.2.1 O problema da deficiência de posto.

Há uma série de questões que devem ser analisadas quando os métodos de MCR

são usados para a modelagem de uma reação química com um modelo bilinear. Além da

“ambiguidade da solução”, um outro problema importante é a deficiência de posto.75,76 

A determinação do número de componentes de um modelo bilinear geralmente é

feita pela determinação do posto da matriz X com o método de Decomposição em Valores

Singulares (Material suplementar: Parte B; B.1), e esta análise é feita antes de ajustar o

modelo com o método de MCR. Assumindo que todas as componentes do modelo bilinear

estejam associadas apenas com a variação da concentração dos compostos químicos, é

possível que na etapa de determinação do posto, o número de componentes detectados

seja inferior ao número de espécies que realmente contribuem para as medidas do

espectro. Isto ocorre por exemplo, quando duas espécies químicas apresentam espectros

“puros” iguais, neste caso existem duas espécies, mas o posto será determinado

matematicamente como sendo igual a um. 

A deficiência de posto é um problema inerente a muitos tipos de reações químicas

devido às próprias leis que regem o balanço de massa destes sistemas. Por exemplo,

considere uma reação com mecanismo de segunda ordem da equação química abaixo: 

R1   +  R2 P1 + P2

Considerando que todas as espécies são detectadas pelo método espectroscópico

usado, teremos uma matriz de espectros X formada pela contribuição de quatro espécies

químicas. Porém o posto desta matriz será igual a dois, porque R1 e R2 apresentam a

mesma curva de variação da concentração em função do tempo, e o mesmo ocorre para

P1 e P2. Sendo assim, a variação da absorbância em função do tempo pode ser descrita

por dois vetores linearmente independentes que correspondem a combinações lineares
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dos sinais de R1 e R2, P1 e P2. Conclusões semelhantes podem ser verificadas para

outros tipos de mecanismos de reações químicas.77

Existem outros fatores que podem levar ao problema da deficiência do posto, como

a operação de centrar na média as colunas da matriz X para alguns tipos de  reações

químicas.78 

Umas das formas de resolver o problema da deficiência de posto é preparar

diferentes bateladas da reação química alterando a concentração inicial dos reagentes e

agrupando as matrizes X1,..., X2, ..., XK em um dos arranjos mostrados nas equações 3.2 e

3.3. A análise do posto dos respectivos arranjos pode indicar o número correto de

espécies químicas presentes na reação. Para maiores detalhes sobre este assunto pode-

se consultar os trabalhos de Garrido79 e Saurina.80

 3.3 METODOLOGIA PARA O MONITORAMENTO DE REAÇÕES
QUÍMICAS COM MODELOS EMPÍRICOS ADAPTATIVOS 

A metodologia proposta neste trabalho pode ser usada para monitorar ou

caracterizar a composição química de uma reação a partir da análise dos dados

espectroscópicos registrados em tempo real durante a operação de um reator. A primeira

etapa da metodologia consiste em obter um modelo que relaciona a variação dos dados

de espectroscopia com a composição química da reação. A segunda etapa, consiste em

usar o modelo ajustado na primeira etapa para prever o comportamento de novas

bateladas da reação.

O modelo bilinear é ajustado a partir de uma batelada da reação escolhida como

referência. A partir desta obtêm-se o modelo abaixo: 

T
refrefref BAX = 3.4

Cada linha da matriz Xref corresponde a um espectro registrado no instante i e cada

coluna corresponde a um comprimento de onda j. As matrizes Aref e Bref são

respectivamente estimativas da variação das concentrações em função do tempo e dos

espectros puros dos compostos químicos que contribuem para as medidas em Xref. 
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Há três maneiras possíveis de obter o modelo da equação 3.4. Se os espectros de

todas as substâncias que participam da reação são conhecidos, então Aref pode ser

determinado da seguinte forma:

( ) 1

ref
T
refrefrefref

−
= BBBXA 3.5

por outro lado se os espectros não são conhecidos, mas a concentração de cada espécie

que participa da reação pode ser determinada em intervalos regulares de tempo através

de um ensaio analítico, então o modelo pode ser resolvido da seguinte forma:

( ) ref
T
ref

1

ref
T
ref

T
ref XAAAB

−
= 3.6

Os dois procedimentos apresentados acima correspondem a uma calibração

multivariada. Porém, se nem os espectros e nem as concentrações de todas as espécies

são conhecidas, então o modelo da equação 3.4 tem que ser obtido através dos métodos

de resolução multivariada de curvas, a fim de determinar ambas as matrizes Aref e Bref, a

partir da matriz Xref.

Se mais do que uma batelada de referência estiver disponível, o seguinte modelo

pode ser ajustado:
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A estrutura do modelo definido na equação 3.7 assume que o espectro de cada

substância é o mesmo em cada batelada da reação. Este modelo não pode ser usado

quando há algum agente capaz de mudar a forma dos espectros das substâncias de uma

batelada para outra. 

Quando um método de MCR é usado para análise dos dados é necessário prestar

atenção na solução obtida. Devido às ambigüidades associadas à solução destes
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métodos, pode ser que os elementos de Aref e Bref não correspondam respectivamente às

verdadeiras curvas de variação da concentração em função do tempo e dos espectros

puros das espécies. 

Há uma ambigüidade na escala de intensidade das concentrações resolvidas

conforme foi discutido no tópico 2.4, e se a concentração inicial dos reagentes não for

conhecida então não há como definir qual a escala real de concentração dos compostos

na reação. A ambigüidade rotacional é um problema mais sério, visto que a solução obtida

pelo método MCR pode ser na verdade uma combinação linear desconhecida dos

verdadeiros sinais de cada espécie. Esta característica dos métodos MCR pode tornar a

análise bastante confusa. Por exemplo, se o algoritmo MCR-ALS for iniciado de diferentes

formas, podem ser obtidas diferentes soluções com um mesmo ajuste, todas corretas de

acordo com o critério matemático usado. 

 O intervalo de soluções possíveis poderá ser pequeno se forem usadas as

restrições de cálculo, mas geralmente permanecerá uma dúvida sobre qual das soluções é

a mais próxima dos verdadeiros sinais. A metodologia proposta neste trabalho necessita

de um modelo de referência e os parâmetros deste modelo, devem de preferência,

corresponder aos verdadeiros sinais das espécies. Se isto não for possível então o

analista deve escolher uma das soluções obtidas a partir do método MCR e usar sempre a

mesma solução como o modelo de referência para fazer comparações com outras

bateladas da reação que serão processadas no futuro. A escolha do modelo de referência

é subjetiva quando a ambiguidade de rotação não pode ser evitada e deve levar em conta

o conhecimento que o analista tem sobre a reação em estudo.

Para prever o comportamento da variação da concentração dos compostos

químicos, nas novas bateladas, a seguinte equação deve ser resolvida:

( ) 1

ref
T
refrefnovonovo

−
= BBBXA 3.8

onde Xnovo é a matriz dos dados espectroscópicos coletados para a nova batelada que não

foi usada para a modelagem da reação química. Os parâmetros da matriz Anovo descrevem

como varia a concentração dos compostos na nova batelada produzida no reator. 
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Os parâmetros da matriz Anovo têm a mesma escala de intensidade dos parâmetros

da matriz de referência Aref. Portanto, os parâmetros destas duas matrizes podem ser

comparados em um gráfico que mostra a variação da concentração dos compostos

químicos da reação em função do tempo, para a batelada de referência e para a nova

batelada. Este gráfico é bastante instrutivo porque mostra o estado da composição

química da nova batelada da reação.

A equação 3.8 pode ser usada para o monitoramento em tempo real pois no

instante i podemos fazer uma previsão da composição da reação química no processo

usando os espectros registrados até este instante. 

Um agravante surge quando os espectros registrados para a nova batelada

apresentam alguma componente que não estava presente nos espectros registrados para

a reação de referência ou se ocorreu alguma alteração no espectro dos compostos da

batelada de referência. Neste caso, a matriz Bref determinada na primeira etapa não pode

ser usada mais para prever o comportamento das novas bateladas da reação. 

Uma forma de adaptar o modelo às variações que este possa sofrer é usar o

método PACLS desenvolvido por Haaland.64 Este método foi desenvolvido para adaptar

os coeficientes de regressão linear do modelo de calibração multivariada baseado na Lei

de Beer que para os quimiometristas é denominado de “Classical Least Squares (CLS)”.

Neste trabalho de tese, propõe-se que o método PACLS seja usado para adaptar os

coeficientes de um modelo que foi derivado do método MCR. 

O modelo ajustado com o método CLS é o mesmo do MCR, equação 3.4, mas o

método CLS é usado em um procedimento de calibração e para isto é necessário dispor

das matrizes Xref e Cref ou Xref e Aref. Mas se apenas a matriz Xref estiver disponível então é

necessário resolver o modelo com um método de MCR. 

A idéia do método PACLS é estender a matriz  Bref a fim de incorporar na etapa de

previsão, as componentes do espectro que não fazem parte da batelada de referência.

Estender a matriz Bref, significa incluir nesta matriz os parâmetros que descrevem a

componente que falta. 

A figura 3.1 mostra um esquema de como é possível estender a matriz Bref para

corrigir uma mudança na linha base do tipo “offset”. A coluna de valores unitários 1, tem a

forma das alterações que ocorrem na linha base e por isto modelam exatamente a
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componente que pode mudar de uma batelada para outra. Caso a linha base seja uma

reta com uma inclinação ou uma curva semelhante à de um polinômio, estas linhas

também podem ser modeladas colocando na matriz Bref componentes que simulam uma

linha reta ou a curva de um polinômio.81 
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Figura 3.1. Método para estender a matriz Bref. A matriz estendida Best representada acima inclui
uma componente que modela uma mudança constante na linha de base.

Se surgir uma nova espécie química na matriz Xnovo, que não estava presente na

matriz Xref, o espectro desta espécie pode ser adicionado na matriz Bref como uma nova

coluna, para incluir a contribuição desta nova substância. Nos casos em que o espectro de

uma determinada substância é alterado por ação da temperatura, pode-se obter

experimentalmente a forma como este espectro é alterado e então adicionar na matriz Bref

esta componente que representa a variação do espectro devido a ação da temperatura.64

O método PACLS é bastante versátil, e não há restrição para o número de componentes

que podem ser adicionadas simultaneamente na matriz Bref. Entretanto para que funcione

corretamente é preciso saber que tipo de alteração ocorreu e obter o espectro que modela

a variação ocorrida. 

Após estender a matriz Bref, esta pode ser usada para prever o comportamento das

novas bateladas utilizando a equação 3.9. 

( ) 1

est
T
estestnovanova

−
= BBBXA 3.9

3.4 PARTE EXPERIMENTAL

Este trabalho foi desenvolvido em conjunto com o grupo de Biotecnologia e

Quimiometria do Instituto Superior Técnico de Lisboa, Portugal, sob orientação do prof. Dr.

José Cardoso de Menezes. 

Estendendo a matriz
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3.4.1  Sistemas dinâmicos em um tanque agitado contínuo

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada para a análise de um conjunto

de experimentos realizados em um equipamento desenvolvido para operar sistemas

químicos dinâmicos. O equipamento denominado de tanque agitado contínuo é formado

por um tanque de vidro, um agitador mecânico e por válvulas que introduzem soluções de

compostos químicos e retiram a mistura destes em regime de operação contínuo e

estacionário, conforme mostra a figura 3.2. 

As válvulas que operam as vazões de entrada fI, fp e a vazão de saída f são

controladas por um programa de computador escrito no software “LABVIEW”. As variáveis

CRo, CIo e CPo, indicadas na figura 3.2, são as respectivas concentrações das substâncias

R, I e P das soluções adicionadas no tanque e CR, CI e CP são as concentrações das

mesmas substâncias na mistura.  

Na linha de saída do tanque há uma cela para medidas em fluxo por reflectância

total atenuada.  Para este trabalho foi usado um espectrofotômetro de infravermelho

médio FTLA 2000 da ABB Bomem. O acessório para medidas de reflectância atenuada

em fluxo (com cristal de ZnSe) foi obtido da MIRacle, Pike Technologies, Inc.

Figura 3.2.  Tanque agitado contínuo. 

Através do tanque agitado contínuo podemos misturar soluções de compostos

químicos diferentes, fazendo com que a concentração destes na mistura varie ao longo do

tempo e que esta variação siga uma função matemática previamente definida. Por

exemplo, podemos fazer uma mistura dos compostos R, I e P dentro do tanque, de modo

CR, CI, Cp , f

Cpo, fPCIo, fI

CRo

Cela de fluxo
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que as concentrações CR, CI e CP destes compostos variem em função do tempo de

acordo com o comportamento descrito pelas funções 3.10, 3.11 e 3.12, sendo que k1 e k2

são constantes previamente definidas e a variável t é o tempo.
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Para produzir a mistura descrita pelas equações 3.10, 3.11 e 3.12 é necessário

programar as válvulas para que estas mudem ao longo do tempo as vazões fI, fp e f de

acordo com as equações 3.13, 3.14 e 3.15, deduzidas após introduzir o sistema de

equações 3.10, 3.11 e 3.12 nas equações do balanço de massa do tanque agitado

contínuo que opera em regime estacionário.

Vkf 1= 3.13

tk

Io

Ro e
C

CVk
f 21
I

−= 3.14

( )tk

Po

Ro e
C

CVk
f 211
p

−−= 3.15

No sistema de equações 3.13, 3,14 e 3.15, a variável V é o volume de líquido

dentro do tanque que é mantido constante no regime de operação estacionário. As

concentrações CPo, CRo e CIo das soluções adicionadas no tanque devem ser iguais para

que as concentrações CR, CI e Cp sigam a variação descrita pelas equações 3.10, 3.11 e

3.12,  ao longo do tempo.

A figura 3.3A mostra como as vazões fp, fI, e f devem variar ao longo do tempo para

produzir dentro do tanque uma mistura dos compostos R, I e P com as variações de
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concentrações com o tempo iguais as mostradas na figura 3.3B, que são descritas pelas

equações 3.10, 3.11 e 3.12 quando k1 = 0,05 s-1, k2 =  0,04 s-1 e CRo = CIo = CPo = 50 g/L.

 A mistura de composição variável mostrada na figura 3.3B é produzida ao adicionar

inicialmente 50 mL de uma solução aquosa 50 g L-1 do composto R dentro do tanque e ir

adiconando ao longo de 80 min as soluções aquosas 50 g L-1 dos compostos I e P através

das válvulas fp e fI, programadas para variar a vazão de acordo com as equações 3.13,

3.14 e 3.15. Na saída do tanque, há um espectrofotômetro “FT-MIR” que monitora a

composição química da mistura que sai do tanque com vazão f expressa pela equação

3.13. O “atraso” entre o instante i de uma determinada composição dentro no tanque e o

instante i+∆i no momento da medida, é determinado a fim de corrigir a escala de tempo.

Figura 3.3. A) Vazão de adição dos compostos em função do tempo para as válvulas fR, fI e fp. B)
variação da concentração em função do tempo para os compostos R, I e P, de acordo
com as equações 3.10 a 3.12 usando constantes k1 = 0,05 s-1 e k2 = 0,045 s-1. 
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Note que as equações 3.10, 3.11 e 3.12 correspondem as mesmas equações que

descrevem a variação da concentração com o tempo de compostos químicos que

participam de uma reação química em série e de primeira ordem representada

genericamente abaixo: 

No caso específico de uma reação química, k1 e k2 são constantes de velocidade

das reações químicas. Sendo assim, através do tanque agitado contínuo podemos

produzir misturas com curvas de variação das concentrações com o tempo, iguais as que

ocorrem nas reações químicas. 

3.4.2  Experimentos com misturas em tanque agitado contínuo

A figura 3.4 mostra um esquema de quatro misturas que foram feitas no tanque

agitado continuo apresentado na figura 3.2 e que foram usados para aplicar a metodologia

proposta neste trabalho. A tabela 3.1, mostra os valores das constantes k1, k2 e k3 usadas

para produzir cada mistura. Note, que os experimentos I, II, III e IV não são reações

químicas como sugere o esquema apresentado na figura 3.4, mas sim, misturas de

compostos em que a composição varia ao longo do tempo da mesma forma que varia os

compostos em uma reação química de primeira ordem com as etapas apresentas nos

experimentos I, II, III e IV da figura 3.4.

 

Figura 3.4. Experimentos com misturas produzidos no tanque agitado contínuo.
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Nos esquemas apresentados na figura 3.4 a variação de concentração com o

tempo do composto R na mistura produzida dentro do tanque é similar a de um composto

reagente em uma reação de primeira ordem e em série, da mesma forma que a variação

das concentrações dos compostos I, P e D nas misturas são similares a de um composto

intermédiario (I), produto (P) e produto lateral (D) de reações químicas de primeira ordem

em série. 

Para fazer os experimentos de misturas da figura 3.4 foram adicionadas soluções

aquosas de frutose (R), sacarose (I), glicose (P) com concentrações de 50 g L-1 e água

(D). A figura 3.5 mostra a variação da concentração com o tempo de cada composto

químico  R, I e P em cada uma das misturas dos experimentos I, II, III e IV.

Tabela 3.1. Valores das constantes usadas para executar os experimentos da figura 3.4. 
Esquema/Constantes k1 (s

-1) k2 (s
-1) k3 (s

-1)

I 0,055 0,04 0,00

II 0,055 0,04 0,02

III 0,055 0,04 0,02

IV 0,055 0,04 0,02

O experimento I foi escolhido como batelada de referência e os espectros de

infravermelho coletados para este experimento foram organizados na matriz Xref, equação

3.4. Os outros experimentos simulam o aparecimento de um produto lateral D na mistura

que surge da degradação de um dos compostos R, I e P.  O produto D não é detectado na

região do infravermelho usada neste trabalho.

Embora a metodologia proposta neste trabalho seja testada para a análise de

misturas com composição variável ao longo do tempo, esta metodologia pode ser usada

diretamente para a análise de espectros registrados em reações químicas visto que o

comportamento da composição química ao longo do tempo é similar. 
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Figura 3.5. Variação da concentração com o tempo dos compostos químicos para as misturas
apresentadas na figura 3.4. A) experimento I; B) experimento II; C) experimento III; D)
experimento IV.

3.5 RESULTADOS E DISCUSSÃO

A figura 3.6 mostra os espectros de infravermelho registrados ao longo do tempo

para os experimentos I, II, III e IV. Mesmo que pequena, há uma variação da linha de

base dos espectros de acordo com um deslocamento vertical constante (“offset) que é

mais pronunciado no experimento IV. Os espectros registrados para a batelada de

referência (experimento I) são aqueles mostrados na figura 3.6A. Estes foram organizados

em uma matriz Xref de dimensões 312 X 181 para os respectivos modos de monitoramento

tempo x comprimento de onda. 

A análise da matriz de referência com o método EFA (tópico 2.3.1.1), nos sentidos

direto e inverso da matriz T
refX  produz o resultado mostrado na figura 3.7. A evolução dos

valores singulares para ambos os sentidos identifica pelo menos três valores singulares
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significativos e estes apresentam um valor superior a  - 4 no gráfico apresentado na figura

3.7. 

Figura 3.6. Espectros de infravermelho registrados para os experimentos: A) I; B) II; C) III; D) IV.

A figura 3.8, mostra os quatros primeiros autovetores da matriz U, multiplicados

pelos seus respectivos valores singulares, obtidos por SVD (Capítulo 2, material

suplementar B.1) a partir da análise da matriz Xref. Os três primeiros autovetores

apresentam uma estrutura bem definida e descrevem 99,90% da variação dos dados. O

quarto autovetor não tem um comportamento estruturado e contribui apenas com 0.02%

para a variação total. Como a variância da quarta componente é muito pequena

comparada as das três primeiras componentes, não há razões para esperar que esta

componente esteja associada a algum composto químico que contribui para as medidas

de reflectância da batelada de referência.
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Figura 3.7. Resultado da análise com o método EFA para a matriz T
refX . “Janelas” para a (-)

primeira, (-) segunda e (-) terceira componentes.

Figura 3.8. Autovetores U obtidos por decomposição em valores singulares da matriz Xref. Os
autovetores apresentados estão multiplicados pelos seus respectivos valores
singulares.
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Os autovetores da matriz U estão associados às concentrações das espécies

químicas que contribuem para as medidas dos espectros de reflectância, e os três

primeiros vetores u1, u2 e u3 que compõem esta matriz, correspondem a uma combinação

linear das concentrações dos verdadeiros sinais c1, c2 e c3.
65 Embora os autovetores

descrevam informações abstratas, é possível perceber um comportamento dinâmico para

a variação da concentração das espécies, ao analisar o comportamento ao longo do

tempo dos três primeiros autovetores u1, u2 e u3 da figura 3.8. 

Com base no mapa dos valores singulares da figura 3.7, foi feita uma tentativa de

identificar “janelas” no espectro de infravermelho para os compostos químicos presentes

na batelada de referência. A janela da primeira componente foi selecionada no intervalo

entre 906 e 1136 cm-1, enquanto que as janelas das outras duas componentes foram

selecionadas entre 970 e 1191, 1000 e 1251 cm-1. 

As figuras 3.9B, C e D mostram as estimativas obtidas para os espectros dos

compostos químicos nas misturas, resolvidos com o método EFA a partir das “janelas”

indicadas acima. A figura 3.9A, mostra as concentrações previstas usando a equação 3.5

para a batelada de referência a partir dos espectros resolvidos com o método EFA. A

metodologia proposta nesta tese assume que o analista não dispõe e não conhece os

sinais verdadeiros dos compostos químicos. Porém, para os dados apresentados neste

trabalho os verdadeiros sinais são conhecidos de modo que os espectros verdadeiros de

cada composto químico também foram colocados nas figuras 3.9B, C e D para fazermos

uma comparação com a solução do  método EFA.

Os espectros resolvidos pelo método EFA não estão de acordo com os verdadeiros

espectros dos compostos R, I e P usados para produzir as misturas de composição

variável da figura 3.5. Da mesma forma, as concentrações previstas apresentam valores

negativos contrário ao que se deve esperar de uma solução real para o qual as

concentrações devem ter apenas valores positivos. Por isso, a solução obtida com o

método EFA não foi considerada adequada. 
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Figura 3.9. Comparação dos sinais resolvidos com o método EFA (+) com os sinais verdadeiros
de cada composto químico (-). A) Variação da concentração em função do tempo; B)
espectro do composto P; C) espectro do composto R ; D) espectro do composto I.

O método MCR-ALS foi usado para ajustar um modelo bilinear com três

componentes. Este modelo foi calculado com restrições de não negatividade para ambas

as matrizes Aref e Bref, e além da restrição de não negatividade, os parâmetros da matriz

Bref foram normalizados para o comprimento unitário. Para iniciar o algoritmo ALS (tópico

2.3.2.1) foram usados valores aleatórios e o ajuste do modelo foi executado várias vezes

sempre iniciando o cálculo com uma matriz Ao diferente. 

Verificou-se que várias soluções podem ser obtidas cada vez que um novo modelo

é calculado, ficando evidente que há ambigüidade na solução. Entretanto, as soluções

obtidas não foram muito diferentes da solução mostrada na figura 3.10, sugerindo que as

restrições de não negatividade reduzem bastante o intervalo de soluções possíveis. Como

não houve meios de obter uma única solução, foi escolhida a solução apresentada na

figura 3.10 para formar as matrizes Aref e Bref. 
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Figura 3.10. Parâmetros do modelo MCR-ALS resolvidos para a matriz Xref. A) matriz Aref, B)
matriz Bref.

A figura 3.11 compara as estimativas feitas com o método MCR e os sinais

verdadeiros de cada composto químico. De um modo geral a matriz Aref representa muito

bem o comportamento esperado para a variação da concentração em função do tempo de

compostos químicos que participam de um sistema dinâmico, embora os perfis resolvidos

não sejam prefeitamente iguais aos verdadeiros. Os espectros dos compostos R e I foram

bem resolvidos, mas o espectro resolvido para o composto P apresentou um desvio em

relação ao verdadeiro, conforme mostra a figura 3.11B para a região do espectro entre

1000 e 1080 cm-1. 
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Figura 3.11. Comparação dos sinais resolvidos com o método MCR (+) com os sinais verdadeiros
de cada composto químico (-). A) Variação da concentração em função do tempo; B)
espectro do composto P; C) espectro do composto R; D) espectro do composto I.

Os espectros resolvidos com o método MCR-ALS são bem diferentes daqueles

resolvidos com o método EFA. Da mesma forma, as curvas de variação das

concentrações em função do tempo resolvidas com o método MCR-ALS (figura 3.11A),

apresentam perfis de acordo com o que se espera para um sistema dinâmico onde as

concentrações são positivas. Por isso, podemos considerar que as estimativas obtidas

com o método MCR-ALS apresentam um significado químico, contrário as estimativas

obtidas com o método EFA. 

Os espectros do modelo bilinear de referência, matriz Bref (figura 3.10B), foram

usados para prever a composição química das outras três bateladas identificadas como

experimentos II, III e IV na figura 3.4. Como mencionado no início da discussão, foi

verificado que a linha base dos espectros muda de uma batelada para outra segundo um

deslocamento do tipo “offset”, de modo que uma coluna de vetores unitários 1 foi
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adicionada na matriz Bref como mostra o esquema da figura 3.1. A nova matriz formada

Best  foi usada para prever a composição das misturas nos experimentos II, III e IV. 

As figuras 3.12A-C mostram três curvas de variação da concentração em função do

tempo. Uma destas curvas corresponde à solução matemática das equações usadas para

produzir as misturas que portanto são as verdadeiras curvas (linha vermelha). As outras

duas curvas são os resultados da previsão com a matriz Bref (linha azul) e Best (linha

preta), de modo que são comparadas as previsões com e sem correção de linha base com

a verdadeira curva. As previsões feitas para os experimentos II e IV foram estreitamente

melhores quando feitas com a matriz  Best, enquanto que para o experimento III, não

foram observadas diferenças significativas.

A variação de linha base no experimento IV é maior que dos outros experimentos e

por isso o efeito da correção é mais facilmente percebido para esta batelada. Pode ser

observado ainda que as previsões feitas com as matrizes Bref e Best não são iguais às

verdadeiras curvas, principalmente porque o espectro resolvido pelo método MCR para o

composto R apresenta um desvio em relação ao verdadeiro espectro desta substância

como mostra a figura 3.11B. Sob estas circunstâncias é esperado que as curvas preditas

pelas matrizes Bref e Best apresentem um desvio em relação à verdadeira curva. 

Para demonstrar a hipótese discutida no parágrafo anterior, uma matriz S foi

preparada com os espectros verdadeiros dos composto R, I e P usados para a produzir as

misturas nos experimentos I, II, III e IV mais um vetor coluna 1. Esta nova matriz foi usada

para prever a variação das concentrações em função do tempo de cada composto químico

nos experimentos II, III e IV. Os resultados obtidos são mostrados nas figuras 3.13A-C.

Se a adição dos compostos no tanque agitado contínuo (figura 3.2) tivesse sido perfeita,

as linhas verdes e vermelhas deveriam se sobrepor nas figuras 3.13A-C, visto que uma

dessas é a solução das equações usadas para produzir as misturas (linhas vermelhas) e a

outra é uma solução obtida a partir dos verdadeiros espectros das substâncias (linhas

verdes). Para os experimentos II e IV a correspondência é muito boa, porém no

experimento III certamente houve algum problema experimental na reprodução do

experimento.

Note entretanto que se assumirmos que a solução obtida com os espectros

verdadeiros é a que de fato corresponde ao verdadeiro perfil das curvas de concentração
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das substâncias dentro do tanque, ainda assim, as previsões feitas com a matriz estendida

Best (linha preta) aproximam-se mais da verdadeira solução (linha verde). Estas duas

linhas não se sobrepõe por que a estimativa do espectro do composto P com o método

MCR-ALS não é igual ao espectro verdadeiro deste composto.

Figura 3.12. Variação das concentrações em função do tempo previstas pelo modelo bilinear.  A)
II; B) III; C) IV; (-) Curvas de concentrações verdadeiras, (-) Previsões feitas sem
correção de linha base, (-) previsões feitas com correções de linha base. 
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Figura 3.13. Variação das concentrações em função do tempo previstas pelo modelo bilinear.  A)
II; B) III; C) IV; (-) Curvas de concentrações verdadeiras, (-) Previsões feitas sem
correção de linha base, (-) previsões feitas com correções de linha base, (-) Previsões
feitas com os espectros verdadeiros pelo método dos mínimos quadrados e com
correção de linha base.

Para comparar cada nova batelada com a de referência, podemos colocar em um

mesmo gráfico as curvas de variação das concentrações da batelada de referência e as

curvas previstas com a matriz Best (linha de base corrigida) para as novas bateladas, como

mostra a figura 3.14. Através das curvas de concentração em função do tempo, pode-se

observar que nos experimentos II, III e IV, houve a formação de uma quantidade menor

do produto. Se os exemplos apresentados neste trabalho fossem uma produção industrial

verdadeira onde as misturas fossem na verdade alguma reação química, o operador do

reator teria concluído que após 18 min da batelada do experimento II (figura 3.14A), a

produção do composto P estaria desviando-se para valores mais baixos de concentração

em relação a produção feita com a batelada de referência. 
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Figura 3.14. Resultados obtidos para previsão das novas bateladas (+) com a matriz Best,
comparados com modelo de referência (-). A) batelada II; B) batelada III; C) batelada
IV.

Ao comparar a produção da batelada de referência com a batelada III, o operador

iria verificar que todos os compostos químicos nesta nova batelada tendem a valores de

concentrações mais baixos. Consequentemente a quantidade de produto produzida pela

batelada III seria menor que a da batelada de referência. Na batelada IV, as

concentrações dos compostos R e I são iguais a da batelada de referência, mas a

quantidade produzida de produto P é inferior a quantidade obtida na batelada de

referência. Esta informação poderia ser avaliada como uma degradação do produto.

Os experimentos analisados neste trabalho apresentam um deslocamento na forma

de uma linha constante, “offset”. Porém a metodologia não é limitada a este caso e pode

ser usada para a modelagem de outros tipos de deslocamentos da linha base, bastando

para isso adicionar em Bref a função que modela o tipo de deslocamento desta linha.62
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3.6 CONCLUSÃO

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia geral para o monitoramento

espectroscópico de sistemas dinâmicos tal como reatores químicos. O método de

resolução multivariado de curvas,  foi usado para a modelagem do processo. Este método

tem como  vantagem o fato de que um modelo pode ser deduzido mesmo quando não há

nenhum tipo de conhecimento do mecanismo e número de compostos químicos que

participam do sistema. Em uma segunda etapa o modelo é usado para prever o

comportamento de bateladas consecutivas do processo e pode ser adaptado caso ocorra

alguma alteração nos espectros de uma batelada para outra. 

O desempenho da metodologia foi avaliado apenas para as alterações na linha

base. Do ponto de vista teórico é possível corrigir o modelo sempre que for determinada a

forma da alteração dos espectros nas novas bateladas. Em termos práticos nem sempre é

possível determinar esta informação e este fato corresponde a uma limitação da

metodologia em questão. 
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CAPÍTULO 4

DETERMINAÇÃO DE CREATININA EM SORO HUMANO USANDO A
REAÇÃO DE JAFFÉ E CALIBRAÇÃO DE SEGUNDA ORDEM.
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4.1  INTRODUÇÃO

A concentração de creatinina no soro humano é um parâmetro clínico muito

importante para o tratamento dos pacientes submetidos a hemodiálise, visto que as

determinações de creatinina  têm por objetivo o diagnóstico e o monitoramento da

insuficiência renal aguda e crônica e o monitoramento da diálise renal. A determinação de

creatinina no soro humano é feita nos laboratórios clínicos por métodos enzimáticos82,83 ou

por métodos baseados na reação de Jaffé.84 

As reações enzimáticas utilizam reações específicas para converter a creatinina em

um composto derivado que pode ser detectado por diferentes métodos analíticos.85 A

reação de Jaffé usa o reagente ácido pícrico em meio alcalino para converter a creatinina

em um composto que pode ser detectado na região do espectro visível, em torno do

comprimento de onda de  500 nm.86 

Os métodos enzimáticos têm como vantagem melhor seletividade para

determinação de creatinina, mas nos laboratórios clínicos, os métodos  baseados na

reação de Jaffé são os  mais utilizados provavelmente porque apresentam um custo

menor para a análise quando comparado com os métodos enzimáticos, além da maior

facilidade no manejo dos reagentes, visto que a reação de Jaffé não utiliza reagente

bioquímico. 

Embora a reação de Jaffé seja muito utilizada para a determinação da creatinina, há

muitas substâncias no soro humano que podem interferir com a determinação desta

substância, tais como proteínas, bilirrubina, glicose, ácido  aceto-acético e antibióticos.

Estes compostos reagem com o ácido pícrico em meio alcalino e formam compostos

químicos que interferem na medida fotométrica do produto da reação de creatinina com

ácido pícrico.87 

Para eliminar ou minimizar a interferência das outras substâncias, é necessário

separar a creatinina ou utilizar algum método de pré-tratamento da amostra. Porém, estes

procedimentos nem sempre são adequados para as análises de rotina, e os laboratórios

clínicos em sua maioria preferem usar o método cinético baseado na reação de Jaffé para

determinação da creatinina no soro humano.
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 O método cinético baseado na reação de Jaffé torna  possível a determinação de

creatinina no soro humano na presença de proteínas sem a necessidade de etapas de

separação ou pré - tratamento da amostra.88 No método cinético, a seletividade da medida

para a creatinina é consequência da diferença de velocidades das reações da creatinina e

albumina com o ácido pícrico. Apesar disto, este método não está livre da interferência de

outras substâncias como bilirrubina, ácido aceto-acético e antibióticos.89,85 

Neste trabalho de tese, uma nova metodologia analítica para a determinação da

creatinina é proposta. O procedimento experimental é semelhante ao do método cinético,

a diferença é que a reação de Jaffé é monitorada por um espectrofotômetro com arranjo

de diodos ao invés de um fotômetro. Para a análise quantitativa é usado um método de

decomposição trilinear para a determinação da concentração de creatinina. Esta

metodologia permite o monitoramento multivariado em dois modos (espectroscópico x

cinético) e apresenta como vantagem o fato de que as interferências podem ser resolvidas

matematicamente e a concentração de creatinina determinada sem que sejam

necessárias as etapas de separação e pré-tratamento da amostra por procedimentos

químicos ou físicos.

4.2  DETERMINAÇÃO DA CREATININA EM SORO HUMANO COM A
REAÇÃO DE JAFFÉ

De acordo com o trabalho de Vasiliades,84 a creatinina reage com o ácido pícrico em

meio alcalino em duas etapas. Na primeira etapa da reação, ocorre a formação de uma

espécie intermediária a partir da reação das moléculas de ácido pícrico com os íons

hidróxidos, [ picrato-OH ]*. A espécie intermediaria reage com as moléculas de creatinina

formando um composto complexo de cor vermelha que pode ser detectado na região do

espectro visível de 480 a 600 nm. 

Se uma concentração em excesso de ácido pícrico for usada e a concentração de

hidróxido mantida fixa, a velocidade da reação é de pseudo primeira ordem para a

creatinina, de modo que :

ck
dt

dc
1−= 4.1
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onde c na equação 4.1 é a concentração da creatinina e k1 a constante de velocidade da

reação de primeira ordem.

A reação de Jaffé é a base de várias metodologias que foram desenvolvidas com o

intuito de determinar creatinina no soro humano. A diversidade de metodologias baseadas

nesta reação é justificada pelo fato de que o ácido pícrico em meio alcalino reage com

muitas substâncias presentes no soro humano. As proteínas séricas são um caso

problemático visto que estão sempre presentes no soro e a reação destas com ácido

pícrico formam compostos que apresentam espectros de absorção molecular que se

sobrepõem ao do produto da reação da creatinina com ácido pícrico. 

Para minimizar a interferência das proteínas presentes no soro humano foram

desenvolvidas metodologias baseadas na extração da creatinina ou na eliminação destas

proteínas.90,91 Uma das mais representativas neste sentido é a metodologia que utiliza o

reativo de Loyd,92 para a separação da creatinina por adsorção. As metodologias

baseadas no método cinético são uma outra forma de resolver o problema da interferência

causada pelas proteínas.88,93,94 

Uma substância que pode criar problemas é a bilirrubina. Esta substância costuma

estar presente no soro em concentrações abaixo do nível necessário para interferir com a

determinação da creatinina. Mas há doenças que atacam principalmente as crianças, que

elevam a concentração de bilurribina para níveis acima do normal no soro. Uma das

formas usadas para remover a interferência da bilirrubina é incubar as amostras de soro

em temperaturas superiores ao do método analítico por um período de tempo a fim de

degradar a bilirrubina.87 

Pardue,89 investigou diferentes combinações das concentrações de ácido pícrico,

hidróxido de sódio e temperatura da reação, a fim de otimizar a seletividade do método

cinético para a determinação da creatinina em soro humano. O tratamento dos dados

cinéticos foi feito com um método de ajuste de curvas não lineares e a metodologia foi

capaz de  minimizar as interferências causadas pelas substâncias albumina, bilirrubina,

glicose e ácido aceto-acético. 
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4.3  CALIBRAÇÃO DE SEGUNDA ORDEM

Na década de 1990, Booksh e Kowalski publicaram um artigo em uma prestigiada

revista da área de química analítica com um conteúdo bastante original, onde eles

formaram uma teoria para a química analítica.95 Esta teoria é baseada no número de

modos que um instrumento ou uma metodologia analítica monitora a mesma amostra. Um

instrumento de ordem zero é aquele que mede apenas um único sinal para uma amostra.

Um instrumento de ordem um, mede mais do que um sinal para uma amostra, porém, em

um único modo de monitoramento, enquanto que um instrumento de ordem dois registra

centenas de sinais para uma mesma amostra em dois modos de monitoramento.

De acordo com esta teoria um fotômetro é um instrumento de ordem zero e a

medida feita com este equipamento corresponde a um elemento escalar. Um

espectrofotômetro é um instrumento de ordem um e as medidas feitas com este

instrumento podem ser agrupadas em um vetor x. Já um cromatógrafo acoplado a um

espectrofotômetro é um equipamento de ordem dois e as medidas feitas com este

instrumento podem ser agrupadas em uma matriz X.

 Para cada tipo de instrumento existe um método de calibração mais adequado.

Para um instrumento de ordem zero utiliza-se o método de calibração clássico, para a

calibração de um instrumento de ordem um, utiliza-se um método de calibração de

primeira ordem (multivariado) e para um instrumento de ordem dois, um método de

calibração de segunda ordem (multivariado).

Há uma vantagem associada para cada modo de monitoramento a mais que for

incluído na calibração. Com a calibração clássica é necessário que o sinal medido para

um analíto seja seletivo em relação a outras espécies presentes nas amostras. Para a

calibração de primeira ordem os sinais do analito não precisam ser seletivos e este pode

ser quantificado na presença de outras espécies interferentes, porém, é necessário que

nas soluções padrões estejam presentes todas as espécies que interferem com a medida

do analito. Na calibração de segunda ordem, os sinais do analito não precisam ser

seletivos e não há necessidade de incluir nas soluções padrões as outras espécies

interferentes, pois a espécie de interesse pode ser determinada nas amostras mesmo
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quando há outras espécies desconhecidas que não foram modeladas na etapa de

calibração.

Há uma imensa vantagem analítica associada à calibração de segunda ordem que

foi denominada de “vantagem da segunda ordem”. Esta “vantagem” guiou o

desenvolvimento de algumas metodologias analíticas para o desenvolvimento de sensores

de segunda ordem capazes de fazer medidas em dois modos de monitoramento (tempo x

comprimento de onda), como o sensor desenvolvido para a determinação de metais em

águas96 e para a determinação in situ de compostos organoclorados em água.97

A calibração de segunda ordem tornou-se uma técnica importante com o advento

das técnicas de cromatografia acopladas a espectrofotômetros ou espectrômetros de

massa. Estes equipamentos hifenados são instrumentos de segunda ordem, assim como

o espectrofluorímetro, para os quais podemos usar os métodos de calibração de segunda

ordem e fazer uso da vantagem da segunda ordem.98,99

Os métodos de calibração de segunda ordem como foram originalmente propostos

apresentam um formalismo matemático baseado na resolução multivariada de curvas, pois

o sinal de cada composto químico presente no arranjo X é separado matematicamente

para  que em seguida seja usado para a análise quantitativa. A vantagem de segunda

ordem é uma conseqüência direta da unicidade da solução dos métodos de decomposição

trilinear,42 uma vez que os parâmetros ajustados para o modelo trilinear correspondem a

estimativas para os sinais de cada composto químico presente no arranjo X. 

O Método Generalizado de Anulação de Posto (GRAM)9 foi um dos primeiros

métodos propostos para a calibração de segunda ordem. No método GRAM, o arranjo X é

formado por duas amostras, uma solução padrão contendo apenas o analito de interesse

e a amostra real em que se quer fazer a quantificação. O método de Decomposição

Trilinear Direto (DTLD) é uma generalização do método GRAM, desenvolvido para ampliar

o número de soluções padrões usados para calibração de segunda ordem.

Posteriormente, surgiram outros métodos, sendo que o mais importante destes é o

PARAFAC.100 

Para as análises de rotina em que é necessário realizar muitas determinações, o

método GRAM é o preferido porque este método de decomposição trilinear não é iterativo

e por isso ajusta um modelo mais rápidamente do que o método iterativo PARAFAC. A
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vantagem do método PARAFAC é que este geralmente produz resultados mais precisos e

exatos que o método GRAM.

Para algumas aplicações há necessidade de ajustar um modelo diferente do

trilinear para a determinação do analíto. Geralmente são aplicações envolvendo a análise

de dados com o problema da deficiência de posto. Para estas aplicações utilizam-se os

métodos TUCKER com núcleo restrito,101 Anulação de Posto não linear (NBRA)102 ou o

MCR-ALS.103 

O método de segunda ordem proposto por Linder e Sundberg,104 denominado de

“Ajuste dos Mínimos Quadrados Bilineares” (BLLS), apresenta um formalismo matemático

diferente dos métodos de resolução de curvas. A estratégia adotada por Linder é similar a

da análise de regressão. Primeiro, um modelo bilinear é ajustado apenas com as soluções

padrões dos analitos de interesse (etapa de calibração), em seguida este modelo é usado

para prever a concentração dos analitos nas amostras desconhecidas (etapa de previsão).

A vantagem de segunda ordem é mantida com o custo de que a interferência deve ser

detectada e o seu efeito corrigido no modelo de calibração com o método “residual

bilinearization” (RBL).76 

Trabalhos recentes105,106 mostram que a precisão do método BLLS é superior aos

métodos GRAM, DTLD e PARAFAC e apresenta, ainda, a vantagem de que há uma

expressão derivada para o cálculo da incerteza das previsões. Uma desvantagem do

BLLS é que para fazer a calibração é necessário dispor de um número de amostras iguais

ao número de analitos, o que não é uma restrição para os métodos PARAFAC e DTLD,

além disto, a exatidão do resultado obtido com o método BLLS depende da capacidade de

detectar eventuais espécies que não estavam presentes nas amostras de calibração.

Algum progresso tem sido feito no desenvolvimento dos métodos para o cálculo das

características de método (ou figuras de mérito) dos modelos de segunda ordem. Algumas

propostas foram feitas para calcular parâmetros como a sensitividade, seletividade e limite

de detecção.107,108,109 Uma expressão para o cálculo da incerteza da previsão com a

calibração de segunda ordem encontra-se disponível até o momento apenas para os

métodos GRAM110 e o BBLS.111 
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4.4 MÉTODO ESPECTRO-CINÉTICO MULTIVARIADO PARA A
DETERMINAÇÃO DE CREATININA

A metodologia proposta nesta tese para a determinação de creatinina em soro

humano é denominada de método espectro-cinético multivariado e é baseada no

monitoramento multivariado em dois modos da reação de Jaffé. O primeiro modo de

monitoramento são os comprimentos de onda na região do espectro visível (480-600 nm)

e o segundo modo as medidas feitas ao longo do tempo. Para cada amostra monitorada é

obtida uma matriz XIxJ onde os elementos desta matriz são os dados de absorção

molecular. 

O método espectro-cinético multivariado  faz as seguintes suposições:

I.    A reação da creatinina com ácido pícrico em meio alcalino é de pseudo primeira

ordem.

II.   A constante de velocidade da reação é a mesma em todos os experimentos.

III. A variação da absorbância é proporcional e linear com a variação da

concentração de creatinina.

Estas suposições são as mesmas necessárias para a aplicação dos métodos

cinéticos univariados. A primeira suposição, garante que a absorbância medida em um

instante i é diretamente proporcional à concentração inicial de creatinina (cini). A segunda

suposição é necessária para garantir que a curva da variação da concentração em função

do tempo para o produto da reação da creatinina é a mesma em todos os experimentos. 

A análise quantitativa baseada na calibração de segunda ordem apresenta duas

etapas. A primeira etapa consiste em agrupar as amostras em um arranjo com três modos

XIxJxK e ajustar um modelo trilinear para este conjunto de dados. Note, que I é o número de

espectros registrados em função do tempo, J é o número de comprimentos de onda em

que foram medidas as absorbâncias e K o número de amostras, figura 4.1. Todas as

análises realizadas neste trabalho agrupam quatro amostras no arranjo com três modos.

As três primeiras amostras são soluções padrões de creatinina e a quarta amostra é

aquela em que se deseja determinar a concentração de creatinina. 
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Figura 4.1. Arranjo em três modos formado para o conjunto de amostras analisadas com o
monitoramento espectro-cinético multivariado

Na segunda etapa da análise é identificada a componente r do modelo trilinear que

corresponde aos sinais da creatinina. Estes sinais são, a variação da concentração em

função do tempo (ar), o espectro puro (br) e a concentração relativa em cada amostra (cr).

Os elementos do vetor cr são as estimativas para as concentrações da creatinina nas K

amostras. Os três primeiros elementos de cr, referem-se às concentrações de creatinina

nas soluções padrões e o quarto elemento corresponde a uma estimativa para a

concentração na amostra, figura 4.2
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Os parâmetros resolvidos pelo modelo trilinear correspondem aos sinais de cada

espécie na mistura, todavia, existe uma ambigüidade associada com a intensidade dos

sinais. Esta ambigüidade existe porque os parâmetros A, B e C resolvidos por um dos

métodos de decomposição trilinear, são multiplicados por uma constante desconhecida.

Portanto, as concentrações resolvidas precisam ser escaladas para a escala de

concentração das soluções padrões. A conversão da escala é realizada através da

equação 4.2, para a qual c é um vetor formado pelos três primeiros elementos de cr e o

Coluna identificada Soluções padrões

Amostra

X

Comprimento de Onda

Tempo

Amostras
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vetor cp é o respectivo vetor com as concentrações das três soluções padrões de

creatinina. O coeficiente d é resolvido por um ajuste dos mínimos quadrados e a

concentração de creatinina na amostra K = 4 é determinada pela equação 4.3. 

c = cpd 4.2

cpred = c4rd 4.3

4.5  PARTE EXPERIMENTAL   

4.5.1  Equipamentos

Todos os espectros foram registrados com um espectrofotômetro com arranjo de

diodos (Hewelett-Packard, Palo Alto, CA, modelo 8453A), equipado com uma cela para

controle de temperatura. Os reagentes foram misturados manualmente em cubetas de

plástico com um caminho ótico de 1 cm.

Os dados do espectrofotômetro foram transferidos para um microcomputador

equipado com um microprocessador AMD 850 MHZ. Rotinas de autoria própria para o

cálculo do modelo trilinear com os métodos PARAFAC e DTLD, foram implementadas no

software Matlab, versão 6 (Mathworks). 

4.5.2  Reagentes e Soluções

Todos reagentes químicos utilizados foram de grau P.A. Creatinina e Albumina

(Fração V) foram obtidas da Sigma. Bilirrubina foi adquirida da Acros Organics e Ácido

Clorídrico, Hidróxido de Sódio e Glicose da Merck. Todas as soluções aquosas foram

preparadas com água ultra pura obtida com o aparelho Milli-Q (Millipore, Bedford, MA). 

Uma solução estoque de creatinina 1 g L-1 foi preparada por dissolução de 1 g de

creatinina em 1 L de uma solução de 0,1 mol L-1 de ácido clorídrico. Soluções analíticas de

creatinina foram preparadas por diluição direta de volumes apropriados da solução

estoque.
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A solução reagente “alcalino picrato” foi preparada por dissolução de 0,75 mmol de

ácido pícrico em 25 mL de água e 5 mL de uma solução 5 M de hidróxido de sódio. Após

completa dissolução, o volume foi completado a 50 mL com água ultra pura. Soluções do

reagente “alcalino picrato” foram preparadas toda vez que uma batelada de análises foi

executada. Para os experimentos do tópico 4.5.4, foram preparadas soluções de alcalino

picrato com concentrações diferentes conforme exposto na tabela 4.1.

Uma solução estoque de bilirubina foi preparada por dissolução de 20 mg de

bilirrubina em 1 mL de dimetilsulfóxido e 3 mL de uma solução de carbonato de sódio 0,1

mol L-1. Após completa dissolução, o volume foi completado com 10 mL com água ultra

pura.

4.5.3  Experimentos de cinética.

Em uma cubeta de plástico de 1 mL foram adicionados 1 mL de água ultra pura

mais 0,5 mL da amostra ou solução padrão de creatinina.  A esta solução foi adicionado 1

mL do reagente alcalino picrato, de modo que o volume final de cada ensaio analítico foi

sempre de 2,5 mL.

O início da reação é aquele em que a última gota do reagente alcalino picrato foi

adicionada. Medidas de absorbância foram feitas em intervalos regulares de 2 s durante

300 s. Os espectros foram registrados em intervalos regulares de 1 nm para o intervalo de

comprimentos de onda entre 450 a 600 nm. As medidas de absorbância foram feitas

contra um branco constituído por água.  

Todas soluções e reagentes usadas nos experimentos foram incubadas durante 30

min a 30 0C.

4.5.4 Experimentos para análise da reação de creatinina com ácido

pícrico em meio alcalino

Os experimentos do planejamento fatorial 23 apresentado na tabela 4.1, foram

executados a fim de investigar o efeito da concentração de hidróxido de sódio,



83

concentração de ácido pícrico e temperatura na velocidade da reação da creatinina com

ácido pícrico. 

Os experimentos 5 e 8 da tabela 4.1 foram feitos em duplicata variando a

concentração de creatinina nos níveis de 10, 20, 40 e 60 mg L-1. Esta seqüência de

reações foi usada para determinar a ordem da reação pelo método das velocidades

iniciais.112

Todos os demais experimentos da tabela 4.1 foram feitos em duplicata para uma

concentração de creatinina de 10 mg L-1.

Tabela 4.1. Planejamento fatorial 23. Cada experimento corresponde a uma reação com 10 mg L-1

de creatinina.

Experimentos

[ OH-]

(mol L-1)

0,2  ( - )

0,4  ( + )

[Ác. Pícrico]

(mol L-1)

6 x 10-3 ( - )

9 x 10-3 ( + )

Temperatura

(oC)

25   ( - )

30   ( + )

1 - - -

2 + - -

3 - + -

4 + + -

5* - - +

6 + - +

7 - + +

8* + + +

* Experimentos realizados em duplicatas com concentrações de creatinina de 10, 20, 40 e 60 mg L-1.

4.5.5  Experimentos para determinação de creatinina em misturas

Um conjunto de nove grupos de misturas, conforme mostra a tabela 4.2, foi

preparado com intuito de testar o método espectro-cinético multivariado. Cada grupo de

misturas é formado por cinco experimentos com concentrações diferentes de creatinina de

5,10, 20, 30 e 50 mgL-1. No total foram realizados 45 experimentos.
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Tabela 4.2. Conjunto de misturas preparadas para testar a metodologia desenvolvida. 
Grupo Creatinina

(mg L-1)

Albumina

(mg L-1)

Bilirrubina

(mg L-1)

Glicose

(mg L-1)

Aceto-acético

(mmol L-1)

1 5-50 50000 - - -

2 5-50 80000 - - -

3 5-50 50000 50 - -

4 5-50 20000 10 1000 -

5 5-50 50000 10 1000 -

6 5-50 80000 10 1000 -

7 5-50 50000 50 1000 -

8 5-50 50000 10 2000 -

9 5-50 50000 - - 2,6

4.5.6  Experimentos para determinação de creatinina em amostras de

soro humano

Seis amostras de soro humano foram obtidas do laboratório de análises clínicas do

Hospital de Clínicas da UNICAMP. As concentrações de creatinina nestas amostras, foram

determinadas com o método cinético padrão em um analisador automático Roche/Hitachi

917. A concentração usada de ácido pícrico foi de 25 mmol L-1 e 200 mmol L-1 de

hidróxido de sódio. 

As concentrações de creatinina determinadas no hospital foram usadas como

referência para avaliar a metodologia proposta. 
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4.5.7  Análise dos dados

4.5.7.1 Determinação da ordem da reação da creatinina com ácido pícrico

O método utilizado para a determinação da ordem de reação foi o das velocidades

iniciais.112 As reações com as condições experimentais definidas nos experimentos 5 e 8

da tabela 4.1 foram feitas variando a concentração inicial de creatinina (cini) nos níveis 10,

20, 40 e 60 mg/L. Nas condições usadas a concentração de ácido pícrico está presente

em excesso. Os dados de absorbância medidos do produto da reação de creatinina com

ácido pícrico em 500 nm, foram convertidos em valores de concentração dividindo a

absorbância pelo seu coeficiente de absortividade e a ordem da reação foi determinada  a

partir da equação 4.4  pelo ajuste dos mínimos quadrados.

 

inicnk
dt

dc
logloglog +−=








   4.4

Na equação 4.4, dc/dt é a velocidade inicial da reação da cretinina com ácido

pícrico  medida no instante t =0,  k é a constante de velocidade da reação e n a ordem da

reação. A função definida na equação 4.4 é linear, e o coeficiente angular desta função

corresponde à ordem da reação. Para uma reação de primeira ordem, n é igual 1. A

velocidade inicial de cada reação foi calculada a partir da diferenciação de um polinômio

ajustado para a curva  da variação das medidas de concentração em função do tempo.  

  

4.5.7.2 Decomposição trilinear

A calibração de segunda ordem foi executada de acordo com o procedimento

descrito no tópico 4.4. O cubo de dados X formado para a análise de cada amostra foi

sempre composto de três soluções padrões de creatinina (10, 20 e 40 mg L-1) mais uma

amostra da tabela 4.2, no caso da análise das mistruras ou uma amostra de soro humano.

Para fins de comparação foram ajustados modelos trilineares com os métodos DTLD e

PARAFAC. 
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Os cálculos com o método PARAFAC foram sempre iniciados com valores

aleatórios e o critério de convergência usado foi sempre de 1 x 10-6. Dois tipos de modelos

foram ajustados com o método PARAFAC: um modelo foi calculado com restrições de não

negatividade nos três modos. O outro modelo foi calculado com restrições de não

negatividade mais as seguintes restrições dos elementos da matriz C:



















=

βχα ...

0...040

0...020

0...010

C

as três primeiras linhas foram fixadas no cálculo e as estimativas foram calculadas apenas

para a quarta linha. As três primeiras linhas referem-se à composição química das

soluções padrões de creatinina, que são conhecidas e por isto foram fixadas. 

A determinação do número de componentes do modelo trilinear foi feita com base

no gráfico ou valor do CORCONDIA (Material Suplementar: parte C) calculado para cada

modelo trilinear. Um valor de CORCONDIA superior a 90 % indica bom ajuste dos dados a

uma estrutura trilinear. A confirmação final do número de componentes foi feita por exame

visual das estimativas dos parâmetros do modelo trilinear, obtidas a partir de cada método. 

A previsão da concentração de creatinina nas misturas foi avaliada pelo erro

definido como raiz do erro quadrático médio (RMSEP), calculado de acordo com a

seguinte equação:

( )

K

cc

RMSEP

K

k
∑
−

−
= 1

2ˆ

4.5

onde c é o valor da concentração de creatinina adicionado nas misturas, ĉ é o valor predito

pela metodologia proposta e K o número de experimentos em cada grupo da tabela 4.2.

Para comparar a previsão do método espectro-cinético multivariado com o método

cinético nas análises realizadas em amostras de soro humano, foi utilizado o erro padrão
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de desempenho (SEP), calculado conforme a equação 4.6 e o coeficiente de variação

(CV), calculado de acordo com a equação 4.7.
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 4.6

c

SEP
CV

100×
= 4.7

Na equação 4.6, a variável yk é a concentração de creatinina prevista pelo método

de referência na amostra k e a variável c  da equação 4.7 é a média aritmética das

previsões feitas com o método espectro cinético multivariado.

4.6   RESULTADOS E DISCUSSÃO

4.6.1  Análise da reação de creatinina com ácido pícrico em meio

alcalino

Fontes da literatura87 indicam que a reação da creatinina com o ácido pícrico em

meio alcalino é de pseudo-primeira ordem para uma concentração de ácido pícrico entre 1

e 30 mmol L-1, e para uma concentração de hidróxido de sódio até 700 mmol L-1. Para

este trabalho foram escolhidas concentrações abaixo de 10 mmol L-1 de ácido pícrico, pois

de acordo com Bowers,87 a interferência na determinação da creatinina é menor para

concentrações menores de ácido pícrico.

A figura 4.3, mostra o resultado da aplicação do método das velocidades iniciais112

para os experimentos apresentados no tópico 4.5.4. O coeficiente angular da função  do

logaritmo das velocidades iniciais em função do logaritmo das concentrações foi de 0,999

para o experimento 5 e 0,987, para o experimento 8. Este resultado confirma o mecanismo
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de pseudo-primeira ordem da reação nas condições experimentais definidas para os

experimentos 5 e 8 da tabela 4.1.

 Para os demais experimentos da tabela 4.1 foi assumido que o mecanismo de

pseudo primeira ordem é válido, visto que são condições experimentais semelhantes às

dos experimentos 5 e 8. Com base nestes resultados verificou-se que a suposição I

(tópico 4.4) do método espectro-cinético multivariado é válida para estas condições

experimentais. 

Figura 4.3. Ordem da reação de creatinina com ácido pícrico determinada pelo método das
velocidades iniciais.

A tabela 4.3, mostra o valor das constantes de pseudo-primeira ordem calculadas

pelo método de Guggenheim113 para cada experimento da tabela 4.1. A concentração de

hidróxido de sódio é a variável que mais afeta a velocidade da reação da creatinina com

ácido pícrico. Ao dobrar a concentração de hidróxido de sódio, verifica-se um aumento de

no mínimo 2 vezes o valor da constante de velocidade. No nível baixo de hidróxido, a

constante k fica entre 4,5  e 8,0 x 10-3 s-1, enquanto que para o nível alto de hidróxido, os
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valores das constantes k são superiores a 11 x 10-3 s-1. Para diminuir o tempo da análise

química deve-se usar maiores concentrações de hidróxido de sódio. 

Tabela 4.3. Planejamento Fatorial 23. Cada experimento corresponde a uma reação com 10 mg L-1

de creatinina.

Experimentos

[ OH-]

mol L-1

0,2  ( - )

0,4  ( + )

[Ác. Pícrico]

mol L-1

6 x 10-3 ( - )

9 x 10-3 ( + )

Temperatura
oC

25  oC ( - )

30  oC ( + )

Constante

k

(10-3) s-1

k

(10-3) s-1

1 - - - 4,50 4,60

2 + - - 11,40 11,70

3 - + - 6,60 6,40

4 + + - 13,0 12,20

5 - - + 5,50 6,00

6 + - + 11,40 11,00

7 - + + 8,00 7,20

8 + + + 14,3 13,00

 A figura 4.4, mostra o gráfico ∆A x Cini, calculado para os experimentos 5 e 8 da

tabela 4.1. Neste gráfico, ∆A é a diferença entre os valores de absorbância medidos nos

instantes 20 s e 120 s no comprimento de onda de 500 nm e Cini é a concentração inicial

de creatinina. Conforme mostra a figura 4.4, a variação da absorbância entre dois pontos

fixos do tempo88 é proporcional a concentração inicial de creatinina para as medidas feitas

no comprimento de 500 nm. O mesmo resultado foi verificado para os comprimentos de

onda de 490, 520, 540, 560, 580 e 600 nm. Logo, a suposição III feita no tópico 4.4 é

válida para as condições experimentais dos experimentos 5 e 8 da tabela 4.1. 
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Figura 4.4.  Gráfico ∆A x Cini para o comprimento de onda 500 nm. ∆A = (A20,500 – A120,500)

Conforme demonstrado, as condições experimentais escolhidas para os

experimentos 5 e 8 da tabela 4.1, reúnem as propriedades necessárias para o

desenvolvimento do método espectro-cinético multivariado. Embora os demais

experimentos da tabela 4.1 não tenham sido investigados com tantos detalhes como os

experimentos 5 e 8, não há razões para supor que os outros não possuam as

características necessárias para o método espectro cinético multivariado. 

  As condições definidas no experimento 5 da tabela 4.1 foram escolhidas para

testar a metodologia proposta, para qual temos uma constante da velocidade de reação

entre 5,5 e 6 x 10-3 s-1, conforme foram calculadas para cada uma das replicatas como

mostra a tabela 4.3. Note que as condições experimentais do experimento 8 também

podem ser usadas, com a vantagem de que o tempo da análise é reduzido pela metade.
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4.6.2    Determinação da creatinina em misturas

A figura 4.5 mostra a variação das medidas de absorbância feitas nos dois modos

de monitoramento (comprimento de onda x tempo) para uma das reações do grupo 6,

tabela 4.2. A absorbância varia em uma estreita faixa de comprimentos de onda

compreendida entre 480 e 600 nm. As substâncias  creatinina, albumina e ácido aceto

acético reagem com ácido pícrico em meio alcalino, produzindo compostos que absorvem

nesta faixa de comprimentos de onda.89 A bilirrubina apresenta um espectro de absorção

molecular nesta região, e no meio alcalino esta substância é degradada em um composto

que não apresenta um espectro na região do visível. A reação da glicose com ácido

pícrico não forma substâncias que absorvem no espectro visível.114

Figura 4.5. Monitoramento multivariado em dois modos para uma das reações do grupo 6 tabela
4.2.

Para a análise de decomposição trilinear, foram usadas somente as medidas feitas

no intervalo de comprimentos de onda entre 480 e 600 nm.  Abaixo de 480 nm há uma
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contribuição residual das medidas de absorbância do ácido pícrico que é descontado do

espectro da reação pelo branco. No modo de monitoramento cinético, foram usadas

somente as medidas feitas entre 22 s e 300 s. Abaixo de 20 s as medidas apresentam

uma variabilidade um pouco maior devido à movimentação do líquido dentro da cubeta,

originado do processo de mistura dos reagentes. 

A figura 4.6 mostra os gráficos “CORCONDIA”, calculados para dois modelos

trilineares distintos, um com duas e outro com três componentes. Estes gráficos referem-

se à análise de uma amostra do grupo 6, tabela 4.2. O melhor modelo, é sem dúvida

aquele com duas componentes. Resultados iguais a este foram obtidos para a análise das

outras quarenta e cinco amostras da tabela 4.2. 

Quase todos os modelos com três componentes que foram calculados resolveram

pelo menos duas componentes idênticas porém com sinais opostos, além de que foram

necessárias mais de 3000 iterações do algoritmo do método PARAFAC para convergir

para uma solução. O comportamento observado para modelos com três componentes é

típico de uma solução degenerada115 e não é adequado para as análises quantitativas. 

Para os modelos com duas componentes a convergência foi sempre obtida antes

de 200 iterações recuperando sempre em torno de 98% da variação dos dados. Todas

estas evidências sugerem que modelo trilinear com duas componentes é o que melhor

descreve a variação da absorbância em função do tempo para os 45 experimentos da

tabela 4.2. 
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Figura 4.6. Gráficos do “CORCONDIA” calculados a partir dos parâmetros de modelos PARAFAC
de duas (A) e três componentes (B) obtidos para a análise de um experimento do
grupo 6, Tabela 4.2.  

A figura 4.7, mostra as duas componentes resolvidas com o método PARAFAC

para a análise de uma das amostras do grupo 7 da tabela 4.2. Uma destas componentes

resolveu muito bem os sinais do composto formado da reação da creatinina com o ácido

pícrico como mostra a figura 4.8. A outra componente resolveu um espectro que é similar

ao espectro do produto da reação da albumina com o ácido pícrico e do espectro da

bilirrubina, figura 4.9. Resultados similares a estes foram sempre obtidos para a análise de

todas as outras amostras.

Conforme mostra a figura 4.9, o espectro da bilirrubina é muito parecido com o da

albumina. O mesmo foi verificado para o modo de monitoramento cinético. A albumina

reage com o ácido pícrico e forma um composto que absorve na região monitorada,

entretanto verificou-se que a formação deste composto é muito lenta e o que se observa é

um sinal praticamente constante, muito parecido com a da segunda componente da figura
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4.7. Como a bilirrubina não reage, o sinal no modo cinético acaba sendo muito parecido

com o do produto da reação da albumina. 

A similaridade dos sinais da albumina e da bilirrubina, explica porque os modelos

com três componentes não são capazes de resolver os sinais destas duas substâncias

quando ambas estão nas amostras. As componentes que deveriam resolver os sinais de

cada uma destes dois compostos formam vetores colineares o que leva a uma solução

degenerada durante a decomposição trilinear.  

Figura 4.7. Parâmetros do modelo trilinear com duas componentes (“o” primeira componente, “+”
segunda componente). A) modo espectroscópico; B) modo cinético.
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Figura 4.8. Comparação dos sinais verdadeiros do produto da reação da creatinina com ácido
pícrico (-), com a primeira componente resolvida com o método PARAFAC (o). A)
modo espectroscópico; B) modo cinético. 

Figura 4.9. Espectros das substâncias Bilirrubina (o) e Albumina (+).
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A tabela 4.4 mostra os resultados obtidos para a previsão da concentração da

creatinina nos diferentes grupos de amostras da tabela 4.2. Os resultados apresentados

nesta tabela referem-se às previsões feitas com os modelos de duas componentes. Os

resultados obtidos com o método PARAFAC restrito indicados na tabela 4.4,

correspondem ao modelo em que as concentrações dos padrões foram fixadas na matriz

C.

Tabela 4.4. Erro de previsão “RMSEP” para a análise dos experimentos da tabela 4.2.
Grupo TLD PARAFAC PARAFAC restrito

1 0,53 0,53 0,36

2 0,80 0,78 0,44

3 0,52 0,48 0,52

4 0,41 0,40 0,15

5 0,50 0,49 0,26

6 0,53 0,55 0,56

7 0,55 0,50 0,77

8 0,47 0,47 0,38

9 1,52 1,55 1,33

De acordo com a tabela 4.4, os três métodos de decomposição trilinear

apresentaram erros de previsão semelhantes, exceto que o método PARAFAC restrito fez

previsões bem melhores para as amostras dos grupos 1, 2, 4, 5 e 8. Este resultado era

esperado visto que as concentrações dos padrões foram fixadas no cálculo  com o

objetivo de melhorar as estimativas dos sinais do produto da reação da creatinina. 

Se o comportamento de cada reação química seguisse perfeitamente o

comportamento trilinear, provavelmente não haveria muita diferença para as previsões

feitas com os modelos ajustados com os métodos DTLD e PARAFAC em relação às

previsões feitas com o modelo ajustado com o método PARAFAC restrito. As condições

experimentais para a reação da creatinina com ácido pícrico foram acertadas para que as

suposições  I e III do método espectro-cinético fossem verdadeiras (tópico 4.4). Entretanto

a suposição II, assume que a constante da velocidade de reação é igual em todos os

experimentos, mas como mostram os resultados da tabela 4.3, estas constantes não são
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exatamente iguais para a mesma reação executada mais de uma vez devido a fatores que

não podem ser controlados no experimento. 

Estas diferenças das constantes de velocidade da reação entre os experimentos

caracterizam desvios de trilinearidade que invariavelmente tem uma influência na exatidão

e na precisão dos sinais resolvidos. Apesar disto, este problema não foi tão grave visto

que o erro de previsão para o valor de concentração de creatinina nas amostras foi

considerado pequeno e plenamente satisfatório. 

O RMSEP não foi igual para os diferentes grupos da Tabela 4.2, de modo que a

composição das amostras tem alguma influência na precisão das estimativas dos

parâmetros do modelo trilinear. Foi possível verificar que o erro de previsão aumenta com

o aumento do valor da concentração da albumina na amostra. Este aumento do erro de

previsão parece indicar que a concentração da albumina tem alguma influência na reação

da creatinina com o ácido pícrico. Este problema foi observado por Falcó que investigou a

variação da constante de velocidade em função da concentração da albumina e as

conseqüências deste efeito para as determinações com o método cinético com dois

pontos de leitura fixos.116

O maior erro de previsão obtido foi para as amostras do grupo 9, tabela 4.4. As

amostras deste grupo contem ácido aceto acético e o produto da reação desta substância

com ácido pícrico, apresenta um espectro de absorção molecular muito parecido com

produto da reação da creatinina com ácido pícrico. Embora as velocidades de reações da

creatinina e do ácido aceto-acético com ácido pícrico sejam muito diferentes, os modelos

trilineares de duas componentes não foram capazes de separar os sinais dessas duas

substâncias. 

Tal como o método cinético de Jaffé, o ácido aceto-acético interfere na

determinação da creatinina pelo método proposto nesta tese. Vale ressaltar que a

concentração de ácido aceto-acético presente nas amostras do grupo 9 é bem superior a

concentração normal desta substância no soro de pessoas adultas. 



98

4.6.3    Determinação da creatinina em soro humano

A metodologia proposta neste trabalho de tese foi testada em seis amostras de soro

humano obtidas no Hospital de Clínicas da UNICAMP. Estas amostras foram analisadas

no laboratório do hospital que emprega o método cinético de Jaffé com leitura em dois

pontos fixos para as determinações quantitativas. O método é automático e apresenta um

coeficiente de variação de 2,3 % para as determinações de creatinina no soro humano

presente em níveis de concentração de 16,7 mg L-1
. Os valores de concentração obtidos

por este método foram usados como uma referência para avaliar a metodologia proposta. 

A metodologia usada para as determinações de creatinina em soro humano foi a

mesma usada para a determinação nas misturas do tópico anterior. Exceto para a amostra

5, todos os outros modelos trilineares foram calculados com duas componentes. Este

resultado mostra que o comportamento das amostras de soro é similar ao das misturas

testadas no tópico anterior. O resultado da previsão das concentrações com os cada um

dos métodos de decomposição trilinear são apresentados na tabela  4.5.

Tabela 4.5. Previsão da concentração de creatinina em amostras de soro. 
Amostras Valor de

Referência

mg L-1

DTLD

mg L-1

PARAFAC

mg L-1

PARAFAC restrito

mg L-1

1 7,30 5,89 6,04 7,10

2 74,00 76,04 77,14 79,18

3 9,80 7,47 7,60 8,02

4 16,90 15,64 16,24 16,00

5 97,20 100,12 99,82 97,60

6 11,90 10,86 10,82 10,96

SEP* 2,12 2,22 2,51

CV** 6,16 6,13 6,87

* Equação 4.6. ** Equação 4.7. 
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O coeficiente de variação em torno de 6% para ambos os métodos de

decomposição trilinear é razoável para a determinação da creatinina em soro humano pois

o critério que é aceito para esta variação é abaixo de 10%. Deve-se enfatizar que o

método usado como referência não é um método padrão para a determinação de

creatinina embora seja um método válido.  

Comparando os valores previstos por cada método de decomposição com o valor

previsto pelo método de referência, verifica-se que o método PARAFAC restrito só não fez

uma previsão melhor para as amostras 2 e 4. Na verdade, o erro de previsão para a

amostra 2 com o método PARAFAC restrito foi excepcionalmente alto, e se essa amostra

fosse excluída do cálculo do SEP e do CV, obteria-se um SEP de 0,82 mg L-1 e um CV de

2,95 % para as previsões feitas com o método PARAFAC restrito contra um SEP de 1,84

mg L-1 e CV de 6,55 % para o método PARAFAC e um SEP de 2,04 mg L-1 e CV de 7,29%

para o método DTLD. Estes resultados mostram que o método PARAFAC restrito

apresentou o melhor desempenho comparado aos outros dois métodos para a maioria das

amostras, embora o SEP e o CV desse método seja similar ao dos outros dois métodos

quando todas as amostras são consideradas. 

A análise da amostra 5 apresentou problemas, visto que tanto o modelo com duas

como o modelo com três componentes apresentaram uma solução degenerada. As figuras

4.10 e 4.11 fazem respectivamente uma comparação dos sinais resolvidos pelo método

DTLD para os modelos com duas e três componentes, com os sinais “puros” do produto

da reação creatinina com ácido pícrico. No modo espectroscópico ambos modelos

recuperam bem o espectro do produto da reação, porém, no modo cinético a estimativa foi

melhor para o modelo com três componentes. Conseqüentemente, o modelo com três

componentes foi escolhido para a análise quantitativa. 

Vale notar que a amostra 5 apresenta um comportamento diferente das demais

amostras, pois a concentração de creatinina nesta amostra está muito acima do normal

(10 mg L-1 para adultos) e caracteriza uma pessoa com sérios problemas renais. É muito

provável que nesta amostra de soro, os valores normais de outras substâncias também

estejam alterados, e alguma destas substâncias provavelmente está contribuindo para as

medidas de absorbância e os sinais não foram separados do sinal da creatinina como no
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caso verificado para as misturas contendo ácido aceto-acético. Apesar disto, a

recuperação do valor de concentração da creatinina na amostra foi boa.

Figura 4.10. Parâmetros recuperados pelo modelo DTLD com duas componentes(o), e os sinais
“puros” para o produto da reação da creatinina (-).

Figura 4.11. Parâmetros recuperados pelo modelo DTLD com três componentes(o), e os sinais
esperados para o produto da reação da creatinina (-).
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4.7  CONCLUSÃO

A metodologia proposta foi capaz de determinar a concentração da creatinina no

soro humano com um erro dentro do tolerado em análises clínicas. O método PARAFAC

restrito apresentou um excelente desempenho para a exatidão das previsões. Entretanto o

método DTLD também pode ser usado sem comprometer a exatidão das previsões e tem

a vantagem de que é um procedimento de cálculo mais rápido que o procedimento

iterativo do método PARAFAC.

 Trabalhos futuros poderiam explorar melhor as variáveis que alteram a velocidade

da reação e escolher uma condição que leve a um tempo de análise menor do que o

proposto nesta tese. O planejamento ortogonal de experimentos usado neste trabalho

para investigar a reação da creatinina com o ácido pícrico mostrou que a concentração de

hidróxido de sódio no reagente alcalino picrato é uma variável que pode ser modificada

com o objetivo de reduzir o tempo de análise. 
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C. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE C.

C.1  Diagnostico de Consistência do Núcleo (CORCONDIA)

A estrutura do modelo trilinear pode ser  representada da seguinte forma: 

T
KJxI )||( BCIAX ⊗=                    4.7

A matriz I é uma superdiagonal de dimensões R x RR. Os elementos i111, i222,...,

iRRR, desta matriz são iguais a 1 e os demais elementos são iguais a zero. Se as matrizes

A, B e C, resolvidas com um método de decomposição trilinear descreverem corretamente

uma estrutura trilinear, então a solução do problema dos mínimos quadrados definidos na

equação 4.8, deve resultar em uma matriz G que é igual a matriz I da equação 4.7. 
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⊗−=                                        4.8

O parâmetro CORCONDIA é calculado de acordo com a equação 4.9. Um Valor

acima de 90 % para o CORCONDIA indica uma estrutura trilinear, abaixo de 90 %, o

modelo apresenta desvios, enquanto que para valores negativos o modelo trilinear é

inadequado para descrever a estrutura dos dados.


















−

−=
∑∑∑
= = =

R

ig
R

r

R

r

R

r
nnnnnn

1 1 1

2)(
1100CORCONDIA             4.9

O gráfico CORCONDIA é construindo a partir da disposição dos elementos da

matriz G em função do número de elementos que esta matriz apresenta. Os elementos da

superdiagonal devem ser iguais a um e os demais elementos iguais a zero, para que o

modelo apresente um bom ajuste à estrutura trilinear. 
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CAPÍTULO 5

ANÁLISE DOS METABÓLITOS FLUORESCENTES PRODUZIDOS PELA
CHROMOBACTERIUM VIOLACEUM  COM O MÉTODO PARAFAC
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5.1 INTRODUÇÃO

A Chromobacterium violaceum é uma bactéria gram negativa, aeróbica facultativa,

encontrada nos solos e nas águas de regiões tropicais e subtropicais do planeta. Este

microorganismo faz parte do ecossistema do Rio Negro (bacia do Rio Amazonas) e

contribui para a coloração negra das águas porque produz os pigmentos violetas

violaceína e deoxiviolaceína (figura 5.1).117 A violaceína é um microbiocida e quando

irradiada com luz visível, decompõe-se em outros pigmentos que também são tóxicos para

a microfauna do rio.118 Por causa desta propriedade fotoquímica, a violaceína já foi

apontada como uma das causas da baixa densidade de biomassa do Rio Negro porque

este pigmento seria responsável pela mortalidade dos microorganismos que são a

principal fonte de alimento dos peixes e insetos.
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Figura 5.1.  Fórmulas estruturais dos pigmentos violetas produzidos pela C. violaceum: A)
violaceína; B) deoxiviolaceína.
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Diversos ensaios realizados in vitro demonstraram que a violaceína (figura 5.1A)

apresenta atividade antibiótica,118 antitumoral119 e antiviral,120 além de ser letal para

protozoários causadores da doença de Chagas121 e Leishmaniose.122 Este largo espectro

de atividade biológica da violaceína atraiu a atenção dos pesquisadores interessados no

desenvolvimento de novos fármacos, levando-os a desenvolver métodos para a produção,

extração e purificação do pigmento violeta que pode ser usado também como corante de

produtos têxteis.123

A Chromobacterium violaceum produz vários metabólitos de interesse para a

indústria farmacêutica124,125,126 como o peptídio FR901228 que está sendo testado para o

tratamento do câncer,127 e o antibiótico aerocavin.128 Em condições anaeróbicas e num

meio de fermentação composto por glicerina como fonte de carbono, a C. violaceum

produz ácido cianídrico,129,130,131 de modo que pode ser usada para extração de metais

pesados dos minérios e de solos contaminados. A C. violaceum acumula polímeros

biodegradáveis que apresentam propriedades físico-químicas semelhantes às do

polietileno.132 Em meios de cultivo contendo como única fonte de carbono o ácido valérico,

a C. violaceum  produz o homopoliéster do ácido 3-hidroxivalérico (3HV). Steinbuchel

desenvolveu um processo para a produção do ácido poli(3-hidroxiovalerato) em

bioreatores que produz 40 g de massa seca por litro de fermentação.133

Devido ao potencial biotecnológico da Chromobacterium violaceum, o governo

brasileiro financiou um consórcio de laboratórios de âmbito nacional para fazer o

seqüênciamento do genoma desta bactéria, finalizado no ano de 2003.134 

A violaceína é um dos metabólitos mais investigados da C. violaceum, dentre os

que apresentam características econômicas desejáveis e a biossíntese desta molécula

têm sido estudada através de experimentos de laboratório e da análise do genoma desta

bactéria. De Moss foi o primeiro pesquisador a propor que a violaceína é sintetizada a

partir do L-triptofano em presença de oxigênio molecular,135 tendo este processo sido

desvendado através da marcação dos átomos de carbono da molécula de triptofano com o

isótopo 14C. Utilizando a mesma técnica de marcação com isótopos dos átomos da

molécula de triptofano, Hoshino demonstrou que todos os átomos de nitrogênio,

hidrogênio e carbono presentes na violaceína são oriundos da molécula de L-triptofano.136
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Um entendimento mais detalhado da biossíntese da violaceína poderia ser obtido

se fossem empregadas técnicas instrumentais capazes de detectar os metabólitos

intracelulares da bactéria durante o curso das transformações químicas que ocorrem no

bioreator. Esta informação analítica poderia ser útil não só para investigar a biossíntese do

pigmento mas, também, para otimizar e controlar a produção da violaceína em tempo real.

Diversas moléculas que apresentam importante papel no metabolismo dos

microorganismos possuem fluorescência própria (autofluorescentes) e podem ser

detectadas diretamente após excitadas com a radiação de comprimentos de onda da

região ultra violeta do espectro eletromagnético. Como o triptofano e a violaceína são

moléculas autofluorescentes, a espectroscopia de fluorescência poderia ser usada para a

investigar e monitorar a biossíntese da violaceína. 

Neste trabalho propomos a utilização da espectroscopia de fluorescência para

monitorar os metabólitos intracelulares da C. violaceum durante a fase de crescimento

exponencial quando cultivada em meio aeróbico. O método PARAFAC foi usado para

resolver os espectros de fluorescência de uma mistura de fluoroforos presentes nas

amostras de biomassa coletadas do bioreator. Os resultados obtidos neste trabalho

mostram que quatro fluoroforos: triptofano, tirosina, violaceína e a coenzima NADH podem

ser detectados, da mesma forma que foi verificado que a bactéria consome o aminoácido

triptofano algumas horas antes de começar a produção progressiva do pigmento

violaceína, concordando com o mecanismo proposto para a biossíntese desta molécula.

5.2 BIOSSÍNTESE DA VIOLACEÍNA

A rota metabólica para a produção da violaceína tem sido extensivamente

investigada por Hoshino.137,136 Antes deste, DeMoss demonstrou que a biossíntese da

violaceína ocorre a partir de duas moléculas de L-triptofano e que o oxigênio molecular é

essencial para a formação do pigmento pois em condições de anaerobiose a bactéria não

produz a violaceína.135 Utilizando átomos de 14C em diferentes posições da molécula de L-

triptofano, DeMoss percebeu que apenas o carbono carboxilíco desta molécula é

incorporado na violaceína, deduzindo que para a biossíntese desta molécula ocorre um

processo de descarboxilação (figura 5.2). De Moss notou, também, que a quantidade de
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pigmento formada é proporcional a quantidade de L-triptofano presente no meio, da

mesma forma que a velocidade de síntese da violaceína é diretamente proporcional à

concentração de células.138
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Figura 5.2. Esquema da biossíntese da violaceína.

A violaceína é formada por três unidades estruturais: grupo 2-pirrolidona (2PY),

grupo 5-hidroxindol (5HI) e o grupo oxindol (OX), conforme mostra a figura 5.3. Os

trabalhos de Hoshino demonstraram que todos os átomos de hidrogênio, nitrogênio e

carbono desta substância são provenientes de duas moléculas de triptofano e que o

átomo de oxigênio é incorporado a partir do oxigênio molecular. Parte do triptofano

presente no meio é convertido também em deoxiviolaceína. Nos estudos conduzidos por

Rettori, foi encontrada uma proporção 9:1 de violaceína e deoxiviolaceina respectivamente

no extrato obtido após extração com etanol absoluto.139

  Para a incorporação dos átomos de oxigênio a C. violaceum utiliza uma enzima

oxigenase. Esta enzima foi isolada e usada para produzir a violaceína na presença do

cofator NADH a partir de um precursor da biosíntese do triptofano, sem a presença das

células da bactéria.140 A violaceína pode ser produzida a partir do ácido indol 3-acético,

um metabólito precursor do L-triptofano,121 sendo que neste caso a deoxiviolaceína não é

sintetizada.

O papel biológico da violaceína para a bactéria ainda não é conhecido. Há uma

hipótese de que o pigmento seja produzido pela C. violaceum para protege-la do estresse

oxidativo devido a sua propriedade antioxidante,141 ou da luz ultra violeta visto que a

violaceína tem um alto coeficiente de absortividade molar e habita principalmente as

regiões tropicais do planeta. 
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Figura 5.3. Unidades estruturais da molécula da violaceína.

Trabalhos mais recentes conduzidos por pesquisadores do Instituto de Química  da

Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) buscaram otimizar a produção do

pigmento violaceina. Usando a técnica de planejamento fatorial de experimentos e

superfície de respostas, Mendes foi capaz de aumentar a produção de violaceína de 0,17

g L-1 para 0,43 g L-1 alterando a composição química do meio de cultivo.142 Além disso,

Rettori desenvolveu uma técnica para extração e purificação da violaceína.139 Através do

monitoramento da produção de violaceína em bioreatores com microcalorimetria em fluxo,

Oliveira143 observou que o pico de produção de calor ocorre antes da fase de crescimento

exponencial da bactéria e que este processo é dependente do tipo de carbohidrato

utilizado como fonte carbono.

5.3  O PROCESSO DE LUMINESCÊNCIA 

A Luminescência144 é um fenômeno caracterizado pela emissão de fótons por parte

das moléculas como resultado de uma transição eletrônica. Caso os fótons emitidos sejam

da região do espectro visível, o fenômeno de luminescência pode ser detectado como um

fenômeno luminoso. As transições eletrônicas têm origem na absorção de energia pelas
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moléculas, e esta energia pode ser fornecida de diferentes formas na qual caracterizam os

diferentes tipos de luminescência:

1.  Eletroluminescência: energia fornecida pela passagem de corrente elétrica;

2.  Triboluminescência: energia fornecida pela fricção;

3.  Quimioluminescência: energia fornecida por uma reação química; 

4.  Fotoluminescência: energia fornecida pela absorção de fótons;

No processo fotoluminescente uma molécula absorve energia na forma de um fóton

pela iteração com a radiação eletromagnética e passa do seu estado fundamental So para

um estado excitado S1. Como o estado excitado é termodinamicamente instável, a

molécula retorna ao seu estado fundamental após dissipar a energia recebida. A energia

de excitação pode ser dissipada na forma energia térmica, na forma de energia química a

partir de uma reação da molécula no seu estado excitado ou pela liberação de um fóton. 

A liberação de um fóton para que a molécula retorne do estado excitado ao seu

estado fundamental é o processo pela qual caracteriza a fluorescência e a fosforescência.

Na fluorescência, o elétron que participa da transição eletrônica tem a mesma

multiplicidade de spin nos estados fundamental e excitado e o processo de retorno ao

estado fundamental é bastante rápido, da ordem de 10-8 s. Na fosforescência a

multiplicidade do spin no estado fundamental é diferente do estado excitado e antes de

retornar para o estado fundamental deve ocorrer uma inversão do spin, processo este que

pode levar minutos ou horas. Para quem observa ambos os fenômenos, a fluorescência se

manifesta enquanto as moléculas forem submetidas à fonte luminosa e encerra quando a

fonte for removida, já a fosforescência continua a se manifestar mesmo após a fonte ter

sido removida por um determinado período de tempo em conseqüência do tempo

necessário para converter os spins.

5.4  APLICAÇÕES DA FLUORESCÊNCIA EM BIOTECNOLOGIA

A espectroscopia de fluorescência é utilizada para o monitoramento de substâncias

orgânicas que desempenham funções biológicas muito importantes nos seres vivos. Esta
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técnica exibe melhor seletividade e sensibilidade quando comparada às técnicas de

espectroscopia de infravermelho, ultravioleta e visível. A tabela 5.1, mostra os

comprimentos de onda característicos de excitação e emissão de algumas substâncias

autofluorescentes e que são de interesse biológico.

Tabela 5.1. Comprimentos de onda característicos de emissão e excitação de algumas
substâncias autofluorescentes. 145

Substância Excitação

λmax (nm)

Emissão

λmax (nm)

Solvente

Fenilalanina 258 284 água

Tirosina 276 302 água

Triptofano 280 357 água

Vitamina A 346 480 Iso octano

Vitamina B2 270 518 água

Vitamina B6 328 393 água

Vitamina E 298 326 Iso octano

NADH 344 465 água

ATP 292 388 água

Clorofila A 428 663 Iso octano

Hematoporfirina 396 614 Iso octano

A técnica de microscopia ótica de fluorescência é uma importante ferramenta para o

monitoramento dos processos biológicos através de imagens que identificam a posição

dos metabólitos intracelulares dentro das células. Esta técnica é usada para investigar a

interação de moléculas pequenas com proteínas nas células.146 Nas análises clínicas, a

fluorescência é utilizada para detectar diversas substâncias intracelulares sendo esta a

base de vários testes imunológicos,147 e para a análise da expressão de genes em

microarranjos de DNA.148

O NADH e o triptofano são substâncias autofluorescentes usadas como alvo no

monitoramento in situ de bioreatores.149,150,151 A excitação da molécula de NADH no

comprimento de onda de 366 nm e a detecção do respectivo sinal de emissão em 460 nm,

foram usados por Zabrizkie e Humprey para medir a concentração de biomassa dos
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microorganismos Saccharomyces cerevisiae, Streoptromyces e Thermoactiomyces

durante o cultivo em bioreatores.149 

Horvath e colaboradores encontraram uma boa correlação entre a fluorescência de

triptofano e a concentração de biomassa de Saccharomyces cerevisiae e comparou este

sinal com o do NADH.150 De acordo com este pesquisador, o sinal de emissão do

triptofano entre 320 e 360 nm é duas vezes mais intenso do que a emissão NADH no

intervalo entre 440 e 480 nm, além de que a emissão fluorescente do triptofano sofre

menor influência das condições físicas do meio como a variação agitação e concentração

de oxigênio. 

O monitoramento de bioreatores através da medida de fluorescência feita em um

único comprimento de onda é uma aplicação bastante limitada, visto que os meios de

cultivo são formados por um grande número de substâncias autofluorescentes que podem

ter seus espectros de emissão sobrepostos entre si. Trabalhos mais recentes têm

explorado o monitoramento de bioreatores usando medidas feitas em vários comprimentos

de excitação, formando um arranjo de dados com três modos de monitoramento como

mostra a figura 5.4, devido a aquisição simultânea de um espectro excitação e

emissão.152,153,154 

O monitoramento com espectroscopia de fluorescência em dois modos excitação e

emissão, têm sido usado para a detecção simultânea aminoácidos, proteínas, cofatores

enzimáticos, antibióticos, substâncias aromáticas e vitaminas.155,156 Neste tipo de

aplicação, são utilizados os métodos de análise multivariada como o método de regressão

dos mínimos quadrados parciais (PLS),157 redes neurais158 e o método PARAFAC.159

5.5 ANÁLISE DOS ESPECTROS DE FLUORESCÊNCIA COM OS
MÉTODOS DE DECOMPOSIÇÃO TRILINEAR

Os dados de fluorescência podem ser organizados em uma matriz X, denominada

de matriz de excitação e emissão, onde cada linha desta matriz é um espectro de emissão

do comprimento de onda de excitação i e cada coluna é um espectro de excitação do

comprimento de onda de emissão j. Para um conjunto de amostras, os dados podem ser

organizados em um arranjo de três modos, como mostra a figura 5.4, onde os modos A, B

e C são respectivamente os modos de excitação, emissão e das amostras.
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Assumindo que a concentração de cada espécie fluorescente é proporcional à

variação da intensidade de radiação, podemos usar um modelo trilinear como o da

equação 5.1 para descrever a variação das medidas de fluorescência no arranjo X. 

T)( SFKX || ⊗=KxIJ   5.1

Na equação 5.1, o vetor coluna sr da matriz S é o espectro de excitação da

substância r, o vetor coluna fr da matriz F é o espectro de emissão e o vetor coluna kr da

matriz K informa a concentração da substância r nas amostras que compõe o arranjo X.

 

Figura 5.4. Arranjo em três modos X formado por um conjunto de matriz de excitação e emissão. 

O modelo trilinear da equação 5.1 pode ser ajustado com o método PARAFAC para

obter o modelo mostrado abaixo:

EABCX +⊗= T)( ||KxIJ 5.2

onde A, B e C são as respectivas estimativas dos parâmetros do modelo mecanístico K, F

e S definido na equação 5.1 e a matriz E é a parte do arranjo X que não pode ser

modelada pela estrutura trilinear do modelo 5.2. 

O método PARAFAC é uma ferramenta extremamente importante para a análise de

matrizes de excitação e emissão, entretanto, é necessário ter alguns cuidados quando

este método é usado para a análise dos dados de fluorescência. Alguns elementos
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presentes na matriz de excitação e emissão podem não seguir o comportamento trilinear

descrito pela equação 5.1, como os picos de espalhamento Rayleigh e Raman.144

Antes de decompor o arranjo X com o método PARAFAC é necessário fazer um

pré- tratamento nos dados para eliminar os picos associados ao espalhamento Rayleigh e

Raman. A forma mais usada é substituir estes picos por valores ausentes,160,161 onde os

dados são simplesmente removidos, não sendo adicionado valor algum em seus lugares.

Para análise de um arranjo contendo valores ausentes é necessário modificar o algoritmo

ALS, pois além de uma estimativa dos parâmetros é necessário também fazer uma

estimativa para os valores que faltam. Uma discussão sobre como tratar um conjunto de

dados com valores ausentes é apresentada por Walczak e Massart.162,163

Outra forma de eliminar os dados da matriz de excitação e emissão que não

seguem um modelo trilinear é substituir estes dados por valores iguais a zero.164,165 Este

procedimento é prático e pode ser usado com o algoritmo ALS convencional, todavia, este

procedimento deve ser executado com cautela visto que o procedimento de colocar

valores iguais a zero pode alterar a estrutura de correlação das variáveis da matriz de

excitação e emissão.160 Outra forma de resolver o problema é utilizar o método de ajuste

ponderado do PARAFAC, de modo que são adicionados pesos pequenos para a região da

matriz de excitação e emissão que contém os picos de espalhamento Rayleigh enquanto

que para a região contendo os espectros de fluorescência das substâncias é dado um

peso maior no ajuste do modelo.166

 

5.6 PARTE EXPERIMENTAL

5.6.1 Experimentos conduzidos no bioreator para a produção de

violaceína pela Chromobacterium violaceum

A fermentação foi realizada em um bioreator BIOSTAT B2 (B. Braun Biotech). O

meio de cultura foi preparado por dissolução de 7,5 g de glicose, 7,5 g de peptona

bacterológica e 3.2 g de extrato de levedura em 1,5 L de água. O meio de cultura foi

esterilizado em autocalave durante 30 minutos a uma temperatura de 121o C e 1 Kgf/cm2.

Após a esterilização o reator foi mantido em repouso até atingir a temperatura de 30 o C.
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Uma suspensão da C. violaceum,  contendo aproximadamente 1,0 x 1011 bactérias por

dm3 em uma solução salina de polifosfatos tamponada (PBS) 10 %, foi adicionada ao meio

de cultura. 

Durante a fermentação, a temperatura do bioreator foi mantida constante a 30o C

através de um sistema de controle automático. O fluxo de ar comprimido foi mantido a 1, 5

L min-1 e a velocidade de agitação do meio de cultura em 200 rpm. O pH do meio de

cultura não foi controlado. Durante as fermentações foram feitas medidas em tempo real

do teor de oxigênio dissolvido e do pH do meio de cultura. 

5.6.2  Coleta das amostras 

As amostras do meio de cultura foram retiradas com o auxílio de seringas plásticas.

durante a fase exponencial de crescimento da bactéria em intervalos regulares de 2 horas,

sendo que a primeira amostra foi coletada após 8 horas da inoculação e a última amostra

foi retirada após 22 horas. No total foram coletadas 8 amostras com um volume de 10 mL.

Cada amostra foi centrifugada e a fração líquida separada da biomassa. Uma

alíquota de 3 mL de etanol foi adicionada ao tubo de centrifuga contendo a biomassa

(separada do sobrenadante), para dissolução dos metabólitos sob agitação vigorosa, com

auxílio da própria seringa. Em seguida, a fase orgânica foi filtrada em um filtro de

nitrocelulose com um tamanho de poro de 0,45 µm para a separação do material sólido. O

filtrado foi usado para as medidas no espectrofluorimetro.

5.6.3  Aquisição dos espectros eletrônicos de excitação e emissão 

Todos os espectros eletrônicos de excitação e emissão foram coletados com um

espectrofotômetro de luminescência modelo LS 55 da Perkin Elmer. O espectro de

excitação foi registrado entre 200 e 700 nm,  em intervalos regulares de 10 nm. Os

espectros de emissão foram coletados entre 200 e 800 nm em intervalos regulares de 0,5

nm. A velocidade de aquisição dos espectros foi 1500 nm min-1 e a largura da fenda usada

para a resolução dos espectros foi 5 nm. 
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5.6.4  Tratamento matemático dos dados espectroscópicos

Todos os espectros de excitação e emissão foram gravados em arquivos de

extensão ASCII para importação dos dados entre diferentes softwares. O software

MATLAB 6.5 (Mathworks) foi utilizado para o tratamento matemático dos dados de

espectroscopia. 

O método PARAFAC foi usado para decompor o arranjo de matrizes de excitação e

emissão (figura 5.4) em um modelo trilinear (equação 5.2). O programa usado neste

trabalho é de autoria própria e utiliza o algoritmo ALS modificado para o tratamento dos

valores ausentes adicionados na matriz de excitação e emissão. As funções utilizadas

para incluir restrições de não negatividade nos modelos foram obtidas da página da

internet mantida por Bro,167 e estas funções foram incorporadas no programa PARAFAC. 

5.6.4.1 Análise das matrizes de excitação e emissão com o método

PARAFAC 

Para cada matriz de emissão e excitação foram adicionados valores ausentes nas

posições correspondentes aos picos de espalhamento Rayleigh e nos comprimentos de

onda de emissão abaixo dos comprimentos de onda e excitação. Este procedimento foi

executado pela substituição do dado de intensidade de radiação pelo valor “nan” que é o

padrão adotado pelo software MATLAB. O método PARAFAC foi adaptado para o

tratamento de dados ausentes de acordo com a metodologia proposta por Walczak.162 

O número de componentes do modelo trilinear foi escolhido a partir da avaliação

simultânea das funções CORCONDIA168 e porcentagem da variação explicada pelo

modelo definida na equação abaixo:
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onde xijk é a medida de intensidade de radiação fluorescente no comprimento de onda de

excitação i, emissão j na amostra k. O elemento ijkx̂  é o valor correspondente a xijk  predito

pelo modelo empírico trilinear (equação 5.2) ajustado com o método PARAFAC. Além

disto, os resíduos do modelo foram inspecionados para verificar se há ou não algum tipo

de variação sistemática não modelada pelo modelo trilinear. 

5.6.5 Organização dos dados. 

Os espectros de excitação e emissão das amostras foram divididos em diferentes

arranjos em três modos. O arranjo X1 foi formado pelo conjunto de três amostras coletadas

8, 10 e 12 horas após o começo da reação e os espectros de excitação entre 240 e 300

nm com seus respectivos espectros de emissão entre 290,5 e 400 nm. 

Um segundo arranjo denominado de X2 foi formado com as oito amostras coletadas

ao longo do experimento de fermentação e espectros de excitação e emissão iguais ao do

arranjo X1. Um outro arranjo denominado de X3 foi formado com as oito amostras, mais os

espectros de excitação entre 240 e 290 nm com os respectivos espectros de emissão

entre 290,5 e 490,5 nm. Por fim, um arranjo denominado de X4 foi formado pelos espectros

de excitação entre 240 e 410 nm e seus respectivos espectros de emissão entre 420 e

550 nm, com as oito amostras coletadas entre oito e vinte duas horas de fermentação. 

 Um modelo trilinear foi ajustado em cada caso usando o método PARAFAC com

restrições de não-negatividade para os três modos de monitoramento. Todos os cálculos

foram iniciados com valores aleatórios como uma primeira estimativa das matrizes Co e

Bo.

5.7 RESULTADOS E DISCUSSÕES

5.7.1 Análise das matrizes de excitação e emissão

As figuras 5.5 e 5.6 mostram os espectros de excitação e emissão de oito amostras

coletadas durante a fase exponencial de crescimento da bactéria no bioreator. A primeira

amostra (figura 5.5) coletada após oito horas do começo da fermentação, apresenta um
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espectro de fluorescência bem diferente da última amostra coletada após vinte e duas

horas de fermentação (figura 5.6). Nesta fase entre 8 e 22 horas, a C. violaceum começa a

produção do pigmento de cor violeta, um fenômeno que é facilmente identificado pela

variação da cor cinza da biomassa para a coloração violeta.

Figura 5.5. Matrizes de excitação e emissão de quatro amostras coletadas entre 8 e 14 horas de
fermentação aeróbica.

Após a centrifugação das amostras coletadas do bioreator, o sobrenadante

apresenta coloração amarela pálida, enquanto que a biomassa depositada no fundo do

tubo de centrifugação apresenta coloração violeta forte,  indicando que o pigmento

produzido é um metabólito intracelular.

O comportamento dinâmico do metabolismo desta bactéria é facilmente observado

pelo padrão de bandas que surgem e desaparecem ao longo do tempo nos espectros de

fluorescência mostrados nas figuras 5.5 e 5.6. A amostra coletada em doze horas de

fermentação (figura 5.5) apresenta banda no espectro de fluorescência situada entre os
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comprimentos de onda de excitação de 300 a 370 nm e emissão entre 410 e 550 nm, que

não está presente nas duas primeiras amostras coletadas em oito e dez horas de

fermentação. Esta banda está associada ao pigmento produzido pela bactéria porque

corresponde ao instante em que o meio de cultivo dentro do bioreator começa a adquirir

coloração violeta.

Figura 5.6. Matrizes de excitação e emissão de quatro amostras coletadas entre 16 e 22 horas de
fermentação aeróbica.

As matrizes de excitação e emissão das amostras um, dois e três coletadas

respectivamente em oito, dez e doze horas de fermentação (figura 5.5) apresentam banda

de fluorescência situada entre 250 e 300 nm no espectro de excitação e entre 290 a 420

nm para o respectivo espectro de emissão. Estas bandas provavelmente sejam os

espectros dos aminoácidos tirosina, triptofano e fenilalanina porque são substâncias

autofluorescentes com intensidade máxima de excitação e emissão nessa região do

espectro de fluorescência (tabela 5.1). 
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A banda de fluorescência associada aos aminoácidos sofre um deslocamento do

pico máximo de  emissão situado em torno de 345 nm na amostra coletada em oito horas

para um pico próximo a 320 nm na amostra coletada em doze horas. Este comportamento

dinâmico sugere que algum dos aminoácidos citados acima está sendo consumido ou

produzido neste intervalo de tempo. Considerando que o pico máximo de emissão do

triptofano é de 350 nm e o da tirosina de 302 nm (Tabela 5.1) é provável que entre oito e

doze horas de fermentação a bactéria esteja consumindo o triptofano. Isso explicaria a

diminuição da intensidade de emissão próxima a 345 nm e o deslocamento para a direção

dos comprimentos de onda de 320 nm que são mais próximos dos máximos de emissão

dos espectros  da tirosina e fenilalanina (tabela 5.1) que não estariam sendo consumidos

ao mesmo tempo que o triptofano. Esta hipótese estaria de acordo com o mecanismo de

biossíntese da violaceína onde duas moléculas de triptofano são consumidas para

produzir a violaceína (Tópico 5.2). 

Além dos espectros de fluorescência dos aminoácidos, as amostras um e dois

apresentam outra banda de fluorescência com um pico máximo de emissão próximo a 430

nm, localizada entre 300 e 360 nm do espectro de excitação. Esta banda possivelmente

esteja associada à presença da molécula de NADH ou de vitaminas como a vitamina B6

ou vitamina E (tabela 5.1). Após doze horas de fermentação, surge o espectro do

pigmento que se sobrepõe a esta banda de fluorescência. 

Os picos estreitos que formam uma linha diagonal nos espectros excitação e

emissão correspondem aos picos de espalhamento Rayleigh. A origem destes picos é

atribuída a interação da radiação eletromagnética com as moléculas do solvente usado

para extrair os metabólitos (etanol) e por isso não trazem informação sobre o metabolismo

da bactéria.  

De acordo com os espectros apresentados nas figuras 5.5 e 5.6, as amostras

coletadas do bioreator são formadas por uma mistura de substâncias químicas

autofluorescentes que não podem ser identificadas com exatidão devido à sobreposição

das bandas de fluorescência. Os métodos de resolução de curvas podem ser usados

neste caso para obtermos informações mais claras a respeito da natureza das bandas de

fluorescência destes espectros, visto que a resolução de curvas proporciona separação

dos espectros de excitação e emissão de cada espécie química presente na amostra. 
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5.7.2  Análise dos dados com o método PARAFAC

Para a análise dos dados com o método PARAFAC, as matrizes de excitação e

emissão apresentadas nas figuras 5.5 e 5.6 foram divididas em diferentes intervalos para

formar os arranjos X1, X2, X3 e X4 conforme discutido no tópico 5.6.5. Estas divisões foram

feitas com o objetivo de incluir dentro do mesmo arranjo apenas as medidas de

fluorescência de comprimentos de onda de emissão maiores que os comprimentos de

onda de excitação, além de reduzir a complexidade do número de bandas dentro do

mesmo arranjo para facilitar a interpretação dos dados.

 A figura 5.7 mostra a matriz de excitação e emissão de uma amostra após

substituição dos picos do espalhamento Rayleigh por valores ausentes. Estes picos foram

retirados dos dados porque não seguem um comportamento trilinear. 

Figura 5.7. Matriz de emissão e excitação com valores ausentes adicionados no lugar dos picos
de espalhamento Rayleigh.

A tabela 5.2 mostra alguns parâmetros de ajuste de cada modelo trilinear calculado

com o método PARAFAC para a análise do arranjo X1. Este arranjo foi formado com as
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três primeiras amostras, selecionando a região dos espectros de excitação e emissão que

são característicos da fluorescência dos aminoácidos fenilalanina, tirosina e triptofano. De

acordo com o critério da porcentagem de variação explicada, o modelo de três

componentes é provavelmente o que descreve toda a variação sistemática dos dados de

fluorescência no arranjo X1. Esta afirmação baseia-se na observação de que o modelo

com quatro componentes não aumenta muito a porcentagem variação explicada em

relação ao modelo de três componentes. Por outro lado, o critério CORCONDIA com um

valor de 30,68 % para o modelo de três componentes é um valor baixo, e de acordo com

este critério o modelo que melhor ajusta uma variação sistemática trilinear, seria o modelo

de uma componente que tem um CORCONDIA de 100 %, visto que o CORCONDIA de

60,98% do modelo de duas componentes também é considerado um valor baixo. 

Os dois critérios de ajuste mencionados acima não estão de acordo quanto ao

melhor modelo trilinear que descreve o arranjo X1. Isso é freqüentemente observado nos

casos em que a variação dos dados desvia-se do comportamento esperado para um

conjunto de medidas que seguem a estrutura do modelo trilinear. Embora o modelo de

uma componente esteja de acordo com o comportamento trilinear, a porcentagem de

variação explicada (tabela 5.2) sugere que esse modelo não descreve toda a variação

sistemática das medidas de fluorescências presentes no arranjo X1. Neste arranjo

provavelmente haja três componentes que estão contribuindo para a variação da

fluorescência, mas esta variação desvia-se da estrutura trilinear como mostra o

CORCONDIA de 30,68 % do modelo de três componentes. 

Tabela 5.2. Porcentagem de Variação explicada e Diagnóstico de Consistência do Núcleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X1

*.
Número de componentes 1 2 3 4 5

Variação explicada (%) 98,75 99,74 99,92 99,94 99,97

CORCONDIA (%) 100 60,98 30,68 98,12 93,98
* Ver tópico 5.6.5.

 

A figura 5.8 mostra os espectros de excitação e emissão resolvidos com o modelo de

três componentes que correspondem respectivamente aos vetores coluna das matrizes A
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e B do modelo trilinear (equação 5.2). A primeira componente do modelo tem um máximo

de excitação a 280 nm e um máximo de emissão a 349 nm, sendo que estes espectros

apresentam uma semelhança na forma e nos máximos de intensidade com os verdadeiros

espectros de excitação e emissão do triptofano (Material Suplementar; Parte D, e tabela

5.1). A segunda componente têm os respectivos picos máximos de excitação e emissão

nos comprimentos de onda de 280 nm e 310 nm. Os espectros resolvidos por esta

componente aproximam-se dos verdadeiros espectros de excitação e emissão da tirosina

(Material Suplementar: Parte D.1, e tabela 5.1). Os espectros resolvidos com a terceira

componente não foram identificados porque os espectros de excitação e emissão desta

componente não apresentam uma estrutura bem definida. 

Figura 5.8. Estimativas dos espectros de excitação e emissão obtidas com o modelo trilinear de
três componentes ajustado com o método PARAFAC.

De acordo com as estimativas dos espectros resolvidos pelo modelo de três

componentes, os aminoácidos triptofano e tirosina são as moléculas que contribuem para

a fluorescência da banda de emissão posicionada entre 290 e 400 nm na região entre 240
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e 300 nm do espectro de excitação, como mostra a figura 5.5 para as amostras 1, 2 e 3. A

presença de uma terceira componente neste modelo indica que pode haver ainda uma

outra substância que foi mal resolvida, talvez porque contribua muito pouco para as

medidas de fluorescência quando comparada as contribuições da tirosina e do triptofano. 

Baseado nos resultados obtidos com o arranjo X1, uma outra análise foi feita a partir

do arranjo X2 (tópico 5.6.5) a fim de incluir todas as amostras para verificar o que acontece

com os aminoácidos tirosina e triptofano ao longo de 22 horas de fermentação. A tabela

5.3 mostra os dois parâmetros de ajuste de cada modelo trilinear calculado com o método

PARAFAC para a análise do arranjo X2. 

De acordo com a porcentagem de variação explicada, o modelo de três componentes

deve explicar praticamente toda a variação sistemática das medidas de fluorescência visto

que entre o modelo de três e quatro componentes, a quantidade de variação explicada

não aumenta muito. O CORCONDIA de 99,9% do modelo de duas componentes é

excelente, mas apesar disso o aumento de porcentagem de variação explicada entre o

modelo de duas e três componentes parece ser significativo, o que sugere um modelo de

três componentes. Da mesma forma, o CORCONDIA de 74,74% do modelo de três

componentes indica uma concordância razoável entre o comportamento dos dados e a

estrutura do modelo trilinear. 

Tabela 5.3. Porcentagem de Variação explicada e Diagnóstico de Consistência do Núcleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X2

*.
Número de componentes 1 2 3 4 5

Variação explicada (%) 94,78 99,00 99,78 99,87 99,91

CORCONDIA (%) 100 99,99 74,74 16,05 -0,67
* Ver tópico 5.6.5.

A figura 5.9 mostra os espectros resolvidos com o modelo de três componentes a

partir do arranjo X2. Da mesma forma que na análise anterior (arranjo X1), verifica-se que a

primeira e segunda componentes desse modelo são respectivamente uma estimativa dos

espectros de excitação e emissão dos aminoácidos triptofano e tirosina. Entretanto, a

terceira componente desse novo modelo, apresenta um espectro de emissão com o



127

formato de uma cauda, como se o espectro de alguma substância tivesse sido cortado. O

mesmo não se pode concluir do espectro de excitação, porque esse não apresenta uma

forma bem definida.

Este novo modelo ajustado a partir do arranjo X2 sugere que existe realmente uma

terceira substância além dos aminoácidos tirosina e triptofano, e que a sua contribuição

aumenta ao longo do tempo visto que após incluir mais amostras no arranjo dos dados foi

obtida uma estimativa melhor para o seu espectro de emissão que se encontra truncado. 

Figura 5.9. Estimativas dos espectros de excitação e emissão obtidas com o modelo trilinear de
três componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo X2.

Baseado nesse resultado, um novo modelo foi calculado a partir do arranjo X3, no

qual foram incluídas as emissões até os comprimentos de onda de 490,3 nm, com

espectros de excitação entre 240 e 290 nm. Neste arranjo preferimos não incluir os

espectros de emissão excitados a 300 nm para evitar uma possível contribuição da banda

de fluorescência do pigmento em emissões acima de 400 nm. 
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A tabela 5.4, mostra os parâmetros de ajuste calculados para os modelos trilineares

de um a cinco componentes  ajustados com o método PARAFAC a partir do arranjo X3. A

porcentagem de variação explicada do modelo de três componentes explica a maior parte

da variação sistemática dos espectros de fluorescência, apesar desse modelo apresentar

um CORCONDIA de 44,27%, o que indica problemas de desvio do comportamento dos

dados em relação ao esperado para um modelo trilinear.

Tabela 5.4. Porcentagem de Variação explicada e Diagnóstico de Consistência do Núcleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X3

*.
Número de componentes 1 2 3 4 5

Variação explicada (%) 83,92 98,99 99,58 99,81 99,91

CORCONDIA (%) 100,00 99,99 44,27 1,95 -1,43
* Ver tópico 5.6.5.

A figura 5.10, mostra o modelo de três componentes ajustado para o arranjo X3.

Nesse modelo a segunda e a terceira componentes são estimativas para os espectros de

excitação e emissão dos aminoácidos triptofano e tirosina, respectivamente. Por outro

lado, a primeira componente desse modelo resolve um espectro de emissão com uma

forma muito bem definida, mostrando que de fato há uma outra substância presente na

região dos espectros de excitação entre 240 e 290 nm, cuja emissão máxima ocorre num

comprimento de onda próximo a 430 nm. O espectro de excitação resolvido para a

primeira componente não apresenta um máximo visto que parece estar truncado. 

De acordo com a estimativa feita pela primeira componente para o espectro de

emissão, essa poderia estar associada à molécula de ATP, NADH ou alguma vitamina

como B6 ou E (Material Suplementar: Parte D, e tabela 5.1). Entretanto, se analisarmos a

figura 5.5 verificamos que nas amostras 1 e 2, há uma banda de emissão com máximo de

intensidade em 430 nm para a excitação no comprimento de onda de 340 nm, que após a

amostra 3 (12 horas de fermentação) tem seu espectro sobreposto pela banda de

fluorescência do pigmento. Se cruzarmos esta informação com as estimativas feitas pela

primeira componente apresentada na figura 5.10, podemos supor que o espectro de

excitação desta componente se estenda até 400 nm, estando ela associada a substância
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com um pico de emissão em 430 nm, verificada nas amostras 1 e 2. Se isto é verdadeiro,

o mais provável é que a molécula em questão seja NADH (Material suplementar: parte

D.1). 

Figura 5.10. Estimativas dos espectros de excitação e emissão obtidas com o modelo trilinear de
três componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo X3.

A figura 5.11, mostra as estimativas para a variação de concentração de cada

substância em função do tempo obtidas a partir da matriz C do modelo trilinear de três

componentes. A concentração dos aminoácidos triptofano (segunda componente) e

tirosina (terceira componente) diminuem ao longo do tempo, sendo que a concentração de

triptofano ao final de 22 horas é muito próxima de zero, sugerindo que o triptofano foi

completamente consumido. A concentração da espécie química estimada pela primeira

componente aumenta ao longo do tempo até 20 horas. Note que os valores de

concentração estão em uma escala de unidades arbitrárias, porque a solução obtida a

partir do método PARAFAC apresenta ambiguidade de intensidade.
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Figura 5.11. Estimativas da variação da concentração em função do tempo obtidas do modelo
trilinear ajustado a partir do arranjo X3. (o) Primeira componente; (>) segunda
componente; (+) terceira componente. 

Após a análise do arranjo X3 na qual foram detectadas três substâncias, um novo

arranjo denominado X4 foi analisado para investigar a outra região dos espectros de

excitação e emissão onde se encontram os espectros do pigmento que começa a ser

produzido após doze horas de fermentação (figura 5.5). O arranjo X4 foi formado pelos

espectros de excitação entre 240 e 410 nm e seus respectivos espectros de emissão entre

420 e 550 nm, com as oito amostras coletadas entre oito e vinte duas horas de

fermentação.

A tabela 5.5 mostra os parâmetros de modelos trilineares de um a cinco

componentes ajustados a partir do arranjo X4 (tópico 5.6.5) com o método PARAFAC. O

modelo de duas componentes explica 99,42% da variação dos dados de fluorescência

com um CORCONDIA de 99,99 %. A porcentagem de variação explicada tem aumento

significativo ao passar de dois para três componentes, enquanto que o CORCONDIA cai

do patamar de 90%. 
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Tabela 5.5. Porcentagem de Variação explicada e Diagnóstico de Consistência do Núcleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X4

*.
Número de componentes 1 2 3 4 5

Variação explicada (%) 97,12 99,42 99,85 99,96 99,96

CORCONDIA (%) 100,00 99,99 65,06 27,60 0,95
* Ver tópico 5.6.5.

A figura 5.12 mostra as componentes do modo de emissão e excitação resolvidas

com o modelo de três componentes. Os espectros resolvidos pela primeira componente

foram identificados como sendo os espectros de excitação e emissão do pigmento devido

ao aspecto bimodal das curvas resolvidas para os modos de excitação e emissão. O

espectro de excitação resolvido pela primeira componente apresenta um pico em 330 e

outro em 350 nm, enquanto que o espectro de emissão tem um pico bem definido em 468

nm e um outro menor em 442 nm.

 O espectro de emissão da segunda componente apresenta uma curva unimodal

com um pico máximo em 430 nm e o respectivo pico máximo do espectro de excitação em

310 nm. Esta componente parece estar associada a mesma espécie química resolvida

pela componente um, do modelo trilinear ajustado a apartir do arranjo X3 (figura 5.10). Mas

neste novo modelo ajustado a partir do arranjo X4, o espectro de excitação desta

substância foi totalmente resolvido porque foram incluídas a medidas de excitação até 410

nm. Conforme mencionado anterirormente esta substância é provavelmente o NADH. 

A terceira componente mostrada na figura 5.12 apresenta um pico no espectro de

emissão em 425 nm,  enquanto que o seu respectivo espectro de excitação apresenta

uma forma bimodal com um dos picos em 280 nm e o outro que parece desdobrar-se em

dois pequenos picos, sendo um em 330 nm e outro em 350 nm. A forma bimodal desse

espectro de excitação é similar à do verdadeiro espectro de excitação da vitamina B6

(Material suplementar: parte D.1),  e o pico máximo de emissão em 425 nm para essa

componente é relativamente próximo do máximo de emissão da vitamina B6 que é de 393

nm (tabela 5.1). 

 



132

Figura 5.12. Estimativas dos espectros de excitação e emissão obtidas com o modelo trilinear de
três componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo X4.

Antes do ajuste dos modelos apresentados acima, foi verificado que as bandas de

fluorescência do pigmento sofrem pequenas alterações no perfil  de uma amostra para a

outra, o que indica um desvio de trilinearidade. Quando os dados apresentam um desvio

do comportamento trilinear, a variação sistemática nas medidas de fluorescência pode ser

atribuída também a uma variação na forma do espectro de uma mesma espécie química e

não devido a espécies químicas diferentes. 

Devido ao efeito do desvio de trilinearidade descrito acima, é possível que o espectro

resolvido pela terceira componente da figura 5.12 não esteja associado a uma verdadeira

espécie química, mas apenas a uma uma informação que está associada a uma mudança

da forma da banda de fluorescência do pigmento. Há uma forte evidência para essa

observação, visto que um dos picos de excitação resolvidos pela terceira componente da

figura 5.12 desdobra-se em dois picos iguais aqueles resolvidos para o pigmento  (330 e

350 nm), além de um outro que corresponde ao máximo de excitação do triptofano (280
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nm).  Essa terceira componente, na verdade pode estar adicionando no modelo apenas a

variação associada a mudanças na forma do espectro do pigmento e a alguma outra

variação na forma dos espectros situados na região dos amioácidos. 

A figura 5.13 mostra as estimativas obtidas para os espectros de excitação e

emissão com o modelo de duas componentes ajustado a partir do arranjo X4. A primeira

componente é uma curva biomodal igual aquela que foi resolvida pela primeira

componente do modelo de três componentes (figura 5.12). A segunda componente

apresenta uma máximo de emissão em 430 nm e um máximo de excitação em 310 nm, e

é igual a segunda componente do modelo de três componentes (Figura 5.12). 

Figura 5.13. Estimativas dos espectros de excitação e emissão obtidas com o modelo trilinear de
duas componentes ajustado com o método PARAFAC a partir do arranjo X4.

Ao analisar as estimativas feitas com os modelos de duas e três componentes,

pode-se afirmar que, de fato, existem duas substâncias químicas que contribuem para os

dados de fluroescência do arranjo X4, sendo essas o pigmento e o NADH. A terceira

componente do modelo de três componentes captura uma quantidade significativa de
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variação sistemática como mostra a tabela 5.5 mas, devido aos desvios de trilinearidade e

a forma dos espectros resolvidos pela terceira componente, não é possível afirmar que de

fato haja uma terceira substância, que poderia ser a vitamina B6, com base na análise dos

dados disponíveis neste trabalho. 

A figura 5.14 mostra a variação da concentração das duas espécies químicas

resolvidas a partir da análise do arranjo X4 com o modelo de duas componentes. Embora

não seja mostrado, a estimativa da variação de concentração em função do tempo feita

com o modelo de três componentes para estas duas substâncias são muito parecidas com

as estimativas apresentadas na figura 5.12. Este gráfico mostra que a concentração do

pigmento tem um pico máximo de produção entre 10 e 14 horas e em seguida sofre uma

queda de concentração mantendo-se, aproximadamente, constante até 22 horas com

exceção de que a concentração em dezoito horas apresenta um valor

surpreendentemente baixo. 

Figura 5.14. Estimativas da variação da concentração em função do tempo obtidas do modelo
trilinear ajustado a partir do arranjo X4. (o) Primeira componente; (>) segunda
componente. 
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A explicação mais provável para o ponto em dezoito horas apresentar um valor de

concentração tão baixo é que tenha ocorrido uma extração incompleta do pigmento devido

a algum erro experimental ou devido a um fenômeno de “Quenching” 144 mais pronunciado

neste instante. O “Quenching” é um fenômeno que promove uma supressão na

intensidade de radiação emitida. Este efeito também contribui para os desvios de

trilinearidade observados na maioria dos modelos ajustados, e identificados pelo baixo

valor do CORCONDIA. 

De acordo com os resultados obtidos, os espectros de excitação e emissão

apresentados nas figuras 5.5 e 5.6, são formados pela fluorescência de, no mínimo, quatro

espécies químicas, tendo sido identificado o triptofano, tirosina, NADH e o pigmento. Há

suspeitas de que o modelo trilinear ajustado a partir do arranjo X4 tenha resolvido

espectros de uma quinta substância, que seria a vitamina B6. Entretanto, a presença

desta substância não pode ser confirmada neste trabalho.

A presença da molécula de NADH no metabolismo da C. violaceum é explicada

pela via metabólica Entner-Dourduroff169 utilizada por esta bactéria para a produção de

energia a partir do consumo de carbohidratos. Além disso, o NADH é utilizado na

biossíntese da violaceina como um cofator da enzima oxigenase.140 Da mesma forma, há

muitos outros trabalhos que demonstram que a molécula de NADH pode ser detectada no

monitoramento de bioreatores usando  fluorescência.151

As estimativas obtidas para os espectros de excitação e emissão das espécies

químicas, foram suficientes para identificar os aminoácidos e o pigmento, porém apenas

qualitativamente. Os modelos são apenas aproximações dos espectros e concentrações

verdadeiros, visto que foi verificado um desvio de trilinearidade como acusa os baixos

valores de CORCONDIA para todos os modelos ajustados.

 Apesar das estimativas não serem tão exatas, as informações qualitativas obtidas

mostram que a concentração do triptofano decresce em função do tempo (figura 5.11)

horas antes de iniciar a produção do pigmento violeta. Embora não tenha sido

apresentado, nesta mesma etapa do crescimento de biomassa, a concentração de

oxigênio molecular detectada no meio de cultivo com um sensor apropriado foi mínima.

Estas evidências concordam com o mecanismo de biossíntese da violaceína (tópico 5.3)
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sugerido por outros pesquisadores e demonstra que a metodologia desenvolvida neste

trabalho pode ser usada para investigar em maiores detalhes a produção de violaceína

pela C. violaceum.

5.8 CONCLUSÃO

A metodologia utilizada neste trabalho permitiu identificar os metabólitos

fluorescentes produzidos pela C. violaceum durante o crescimento de biomassa. Os

resultados obtidos mostraram que a metodologia é útil para investigar a biossíntese da

violaceína, um importante metabólito desta bactéria que apresenta um enorme potencial

para o desenvolvimento de antibióticos e remédios que atuam contra o câncer. 

Embora tenha sido observado desvios do comportamento dos dados de

fluorescência em relação ao modelo proposto para a descrição do sistema, foi possível

identificar qualitativamente a presença de espécies químicas como triptofano, tirosina,

pigmento e o NADH. Todas estas susbtância são importantes para a descrição do

metabolismo da bactéria e o modelo proposto pode ser usado para investigar o

comportamento de cada uma dessas substâncias durante o cultivo da Chromobacterium

violaceum em meio aeróbico.

Neste trabalho foi observado qualitativamente que o pigmento é produzido horas

após o consumo de triptofano pela bactéria, concordando com as evidências

experimentais de fontes da literatura. Devido a esse resultado, acredita-se que a

metodologia desenvolvida nesse trabalho possa ser estendida em trabalhos futuros para

investigar quantitativamente a relação entre o consumo e a produção de violaceína.

Entretanto, para esta tarefa deveriam ser testados outros métodos de calibração de

segunda ordem diferentes do método PARAFAC, que sejam menos sensíveis aos

problemas de desvios de trilinearidade. 
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D. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE D.

D.1 Espectros de excitação e emissão de moléculas biológicas

Figura 5.15. Espectros de excitação e emissão de moléculas presentes no metabolismo de seres
vivos. 

Os espectros apresentados na figura 5.15 foram obtidos da Food Fluorescence

Library, na página da internet: “www.models.kvl.dk”.145 A tabela 5.6 mostra as

concentrações de cada substância nas soluções em que foram medidos os espectros da

figura 5.15 bem como o tipo de solvente usado e os comprimentos de onda com picos

máximos de excitação e emissão.
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Tabela 5.6: Substâncias fluorescentes.
Substância Concentração

(M)

Excitação

λmax (nm)

Emissão

λmax (nm)

Solvente

Fenilalanina 10-3 258 284 água

Tirosina 10-5 276 302 água

Triptofano 10-5 280 357 água

Vitamina A 10-5 346 480 Iso octano

Vitamina B2 10-5 270 518 água

Vitamina B6 10-5 328 393 água

Vitamina E 10-4 298 326 Iso octano

NADH 10-4 344 465 água

ATP 10-3 292 388 água

Clorofila A 10-6 428 663 Iso octano

Hematoporfirina 10-5 396 614 Iso octano
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CAPÍTULO 6

CONTROLE ESTATÍSTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS

Fundamentos Teóricos
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6.1 INTRODUÇÃO 

Durante a década de 1980 a indústria mundial de eletrodomésticos e equipamentos

eletrônicos foi abalada pela invasão dos produtos provenientes da indústria japonesa que

durante um período de tempo passaram a dominar boa parte do mercado consumidor. Os

produtos japoneses eram considerados de melhor qualidade em relação aos produtos de

seus concorrentes de outros países. Para não perder espaço, a indústria mundial teve que

mudar a sua filosofia de trabalho a fim de poder competir com a indústria japonesa. Nesse

processo, foi descoberto que o “segredo” dos japoneses estava em uma metodologia de

trabalho focada em resultados e ações que visavam sempre melhorar a qualidade dos

seus produtos e reduzir as perdas na produção industrial. 

 Para conseguir seus objetivos, os japoneses tinham uma filosofia de trabalho

voltada para a melhoria contínua da qualidade, desenvolvida por Dr. William Edwards

Deming, um americano que na década de 1950 foi ao Japão a convite da “Japanese Union

of Scientists and Enginieers (JUSE)” para ministrar palestras e cursos sobre técnicas de

Controle Estatístico de Processos e Técnicas de Planejamento e Otimização de

Experimentos. Deming foi responsável pelo treinamento direto de gerentes das indústrias

japonesas e, de acordo com os seus ensinamentos sintetizados em 14 pontos, a melhoria

da qualidade deve ser uma ação planejada e controlada com o apoio de métodos

estatísticos usados para os seguintes propósitos:

1. Promover o aumento de produtividade;

2. Prevenir que os produtos sejam enviados ao mercado com defeitos;

3. Prevenir ajustes desnecessários na operação industrial;

4. Obter informações importantes tal como o índice de capabilidade do

processo.170

Em 1924, Dr. Walter A. Shewhart então funcionário da Western Electric uma divisão

da “Bell Telephone Laboratories”, criou a técnica de controle estatístico de processos

(CEP) baseada no monitoramento do processo com os gráficos de controle,171 que mais

tarde seria usada extensivamente por Deming. Segundo Shewhart um processo está em



142

controle estatístico quando apresenta apenas uma variabilidade que lhe é inerente, devido

às “Causas Naturais”. Nesta condição, o processo pode ser modelado de acordo uma

distribuição estatística de probabilidade caracterizada por parâmetros como o valor médio

e a variância da distribuição. Estes dois parâmetros descrevem o comportamento de uma

propriedade do processo em controle estatístico e podem ser monitorados ao longo do

tempo através de gráficos de controle como o gráfico apresentado na figura 6.1.  

Figura 6.1. Gráfico de controle do tipo Shewhart para monitorar a média de uma propriedade.

Além dos pontos que representam o comportamento estatístico de uma propriedade

do processo, o gráfico de controle de Shewhart (figura 6.1) apresenta três linhas

horizontais, uma para indicar o valor médio e outras duas para indicar os limites de

controle estatísticos superior e inferior dentro dos quais os parâmetros da distribuição de

probabilidade devem variar se o processo está em controle estatístico. Se uma amostra é

assinalada fora dos limites de controle então o processo está fora de controle estatístico e

o motivo pode ser devido a uma “Causa Especial” que provoca uma alteração do valor

médio ou da variância da propriedade que está sendo monitorada. 
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A utilização dos gráficos de controle tem um longo histórico na indústria que provam

a eficácia desta ferramenta da qualidade. O monitoramento dos processos com os gráficos

de controle foi uma das ferramentas responsáveis pela melhoria dos processos e produtos

oferecidos pela indústria mundial, principalmente no segmento industrial ligado a produção

de peças mecânicas e equipamentos eletrônicos. 

Durante a segunda guerra mundial, o pesquisador Harold Hotteling172 desenvolveu

o método de controle estatístico multivariado da qualidade e usou esta metodologia  para

aumentar a precisão das miras das bombas. O trabalho de Hotteling estendeu a

metodologia criada por Shewhart para o monitoramento simultâneo de propriedades

correlacionadas entre si. Apesar disto somente o gráfico de shewhart tornou-se um

método popular após a década de 1950. O controle estatístico multivariado de processos

(CEMP) ficou praticamente esquecido até o começo da década de 1990. Um dos motivos

seria a dificuldade prática de realizar manualmente todos os cálculos necessários para a

construção do gráfico T2 que será discutido mais adiante neste texto. 

A presença maciça de microcomputadores nas plantas industriais mudou a indústria

no final do século XX e com isto os procedimentos de aquisição e processamento

matemático de centenas de dados provenientes de sensores passaram a ser uma tarefa

relativamente simples e rápida. Neste novo panorama, os métodos de CEMP passaram

novamente a serem implementados para as aplicações industriais, sendo que a indústria

química tem manifestado muito interesse por esta metodologia de monitoramento nos

últimos anos. Desde o começo da década de 1990 tem ocorrido a divulgação sistemática

de trabalhos que relatam o desenvolvimento e aplicação do CEMP para o monitoramento

das linhas de produção industrial.173,174,175,176 No texto que segue apresentamos as bases

teóricas dos métodos de CEMP e como esta técnica está sendo utilizada atualmente para

o monitoramento multivariado de processos químicos.

6.2 PRINCIPIOS BÁSICOS DO CONTROLE ESTATÍSTICO DE
PROCESSOS 

O controle estatístico de processos é uma atividade que tem por objetivo garantir a

qualidade dos produtos industriais e melhorar o desempenho dos processos. A

implementação do CEP consiste na utilização de algumas ferramentas de análise como o
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gráfico de controle, o gráfico de Pareto e o diagrama de causa e efeito.170 O gráfico de

controle mostrado na figura 6.1, é a ferramenta básica do CEP e é usado para caracterizar

e monitorar em tempo real uma propriedade que mede a qualidade do produto. 

Nos processos industriais atuam diversas variáveis que podem ou não afetar a

qualidade do produto. A figura 6.2 faz uma distinção entre as variáveis existentes.

Algumas destas podem ser manipuladas durante a operação como a temperatura e

pressão interna do reator e são ditas variáveis controladas, enquanto que outras variáveis

não podem ser controladas. O produto do processo industrial normalmente é caracterizado

por uma ou mais variáveis de saída que são usadas como medida da qualidade deste

produto. As variáveis de entrada costumam ter grande influência na qualidade do produto

como a presença de impurezas ou a composição da matéria prima de entrada.

Figura 6.2. Tipos de variáveis presentes nos processos industriais

No CEP convencional, que neste texto definimos como sendo o método univariado,

somente uma variável de qualidade é monitorada, geralmente uma variável da saída yj.

Quando mais de uma variável é necessária para a caracterização do produto, o CEP

Variáveis
de saída

Variáveis
de entrada

PROCESSO

x1 x2 xJ

z1 z2 zJ

...

...

yJ

y2

y1

Variáveis não controladas

Variáveis controladas

eJ

e2

e1
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convencional trata cada uma destas isoladamente sem levar em conta as interações entre

elas. No CEP multivariado, mais de uma variável de qualidade é analisada

simultaneamente e a possível correlação entre as variáveis é modelada implicitamente. 

O gráfico de controle tal como aquele mostrado na figura 6.1 é uma representação

gráfica de um modelo estatístico que descreve a distribuição de probabilidade (Material

suplementar: Parte E) ajustada a partir de um conjunto de amostras coletadas do processo

industrial. O mais comum é usar uma distribuição de probabilidade normal para modelar o

processo de modo que a variável monitorada pode ser caracterizada por uma média e

uma variância.

Se o processo está em controle, as medidas da variável de qualidade apresentam

valor médio µo e variância σ2 constantes ao longo do tempo. A variabilidade de um

processo em controle é atribuída somente à causas aleatórias que, frequentemente, não

podem ser controladas. Se, além das causas aleatórias o processo estiver sujeito a

causas especiais, ele está fora de controle. 

Se o processo está em controle, podemos fazer uma série de previsões ou análises

das características operatórias do processo. Para um processo em controle, podemos

determinar o número de produtos defeituosos que serão produzidos durante um período

de tempo e também determinar o índice de capabilidade do processo que informa a

capacidade de um dado processo de fabricar produtos dentro da faixa de especificação

estipulada.170 

Para o monitoramento de um processo em controle estatístico utilizam-se dois

gráficos de controle denominados de Gráfico de médias ou Gráfico x  e Gráfico de

amplitudes ou Gráfico R, estes são usados, respectivamente, para monitorar a média e a

variância do processo. Se um ponto for assinalado fora dos limites do Gráfico x  significa

que a amostra em questão apresenta média µ1 diferente da média da população µo

quando em controle estatístico. Nesta condição existe algum tipo variável atuando no

processo que desvia este de sua condição normal de operação (CNO) e dizemos que o

processo está fora de controle estatístico devido à ação de uma causa especial.

Conclusões semelhantes são feitas para um ponto assinalado fora dos limites do Gráfico

R, porém, neste caso é a variância do processo que foi alterada.
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Quando um processo é assinalado fora de controle estatístico, a próxima tarefa

consiste em identificar a variável responsável pela causa especial. Para esta tarefa

normalmente são utilizados o diagrama de causa e efeito e o Gráfico de Pareto.170 Quando

é identificada a variável responsável pela causa especial, esta é removida ou modificada

para que o processo retorne ao estado de controle. 

O principio do método de controle estatístico multivariado de processos é igual ao

do método univariado, a única diferença é que é usada a distribuição de probabilidade

normal multivariada para modelar o processo. Portanto, no método multivariado ao invés

de termos um único parâmetro µo e σ2, dispomos de dois vetores µo e σ2 para as médias e

variâncias – covariâncias das variáveis que compõe uma distribuição normal multivariada

(Material Suplementar: Parte E).

6.3 GRÁFICOS DE CONTROLE UNIVARIADOS

Os métodos usados para a construção dos gráficos de controle univariados são

bem documentados na literatura, e existem vários livros que tratam deste assunto.170,171

Por isso, neste texto será feita apenas uma breve explanação.

A construção do Gráfico x  consiste em coletar amostras de tamanho N ao longo do

tempo. Sendo assim, uma amostra é um conjunto de medidas ou observações x1, x2, ...,

xn,..., xN coletadas no instante i, que medem uma variável da qualidade do produto ou do

processo. A média amostral, representada por ix , é calculada conforme a equação

abaixo:

∑
=

=
N

n
ini x

N
x

1

1
i = 1, 2, ..., I 6.1

onde o índice N refere-se ao tamanho do conjunto de observações e o índice i refere-se

ao instante em que o conjunto foi coletado. Assumindo que estas amostras são

provenientes de uma população com distribuição normal de média µo e variância σ2, então

há uma probabilidade 1-α da média ix  cair dentro dos limites inferior (LI) e superior (LS)

calculados de acordo com as equações: 
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O índice α  refere-se a um valor de probabilidade de modo que: 10 ≤≤α . Na

equação 6.2, Zα/2 é uma constante que mede a distância dos limites de controle em

relação à média. O famoso limite 3-sigma é obtido substituindo o valor Zα/2 por 3 nas

equações 6.2. O gráfico de controle apresentado na figura 6.1 é formado pelas médias

amostrais ix , a linha central composta pela média µo, mais as linhas que definem o limite

superior (LS) e inferior (LI) calculadas de acordo com equação 6.2.

 Quando os valores de µo e de σ2 não são conhecidos ou não podem ser

determinados, é possível usar estimativas destas estatísticas calculadas a partir das

amostras retiradas do processo que opera em controle. Neste caso, a melhor estimativa

de µo é aquela calculada a partir da equação 6.3.

∑
=

=
I

i
ix

I
x

1

1
     6.3

onde x  é a “grande média” usada como a linha central da carta de controle e ix  é média

amostral para uma amostra coletada no instante i, calculada de acordo com a equação

6.1. O índice I é o número total de amostras coletadas ao longo do tempo. 

O intervalo, denominado de R, é a diferença entre o maior e o menor valor das

observações que compõe o conjunto de uma amostra de tamanho N:

R = xmax - xmin 6.4

  Seja R1, R2, ...,Ri, ..., RI  os intervalos calculados para as I amostras, então o

intervalo médio é definido como:
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O intervalo é uma estatística usada para obter uma estimativa do desvio padrão da

distribuição de probabilidade normal que modela a variável da qualidade. Após calcular as

médias amostrais e os intervalos, o Gráfico de controle x  podem ser construído de acordo

com a equação 6.6, com base nas estatísticas x  e R .

RAxLI

RAxLS

2

2

xmédia

−=

=

+=

         6.6

Os valores da constante A2 são encontrados em tabelas para vários tamanhos de

amostras, N. 

O gráfico R pode ser construído de acordo com a equação 6.7:

RDLI

Rcentrallinha

RDLS

3

4

=

=

=

         6.7

Os valores das constantes D4 e D3 são tabulados para diversos valores de N.

6.3.1 Gráficos de controle univariado para observações individuais

Os processos químicos apresentam uma série de características que costumam

afetar o desempenho dos gráficos de controle x  e R . Uma destas características é o fato

de que o número de observações que podem ser obtidas para uma amostra é geralmente

um, ou seja, N = 1.  Neste caso, há I amostras de tamanho N = 1 ou seja as amostras são

formadas por uma observação individual e o gráfico de controle de médias amostrais é

construído de acordo com a equação 6.8. 
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onde o parâmetro MR é a média dos valores da amplitude móvel, MRi, calculadas de

acordo com a equação 6.9. 

MRi = | xi – xi-1| i = 2, 3, ...,I 6.9

O operador | | é o módulo. Se a amplitude móvel é calculada entre duas

observações individuais de acordo com a equação 6.9, então: d2 = 1.128. 

6.3.2 Gráficos de controle de médias móveis ponderadas

exponencialmente. (“EWMA”)

Gráficos de controle do tipo Shewhart usam somente a informação da observação

feita em um instante específico e ignoram as medidas das observações realizadas em

instantes anteriores. Em função disto, os gráficos de controle do tipo Shewhart são

relativamente insensíveis a pequenos deslocamentos da média do processo com uma

ordem de magnitude inferior a 1.5σ. 

Para detectar deslocamentos pequenos da média ou nos casos em que existe

apenas uma observação individual, utilizam-se os gráficos de médias móveis ponderadas

exponencialmente (EWMA),177 ou os gráficos de somas acumuladas (“CUSUM”)170 visto

que estes gráficos apresentam desempenho melhor nestas situações específicas. 

O gráfico de controle “EWMA” foi introduzido por Roberts177  em 1959, que definiu a

estatística de médias móveis exponencialmente ponderadas conforme a equação abaixo:

zi = Lxi + (1-L)zi-1        6.10
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onde  xi é a observação feita no instante i e L é o fator de ponderação que varia entre zero

e um.  O valor inicial da média ponderada é o valor alvo da propriedade, ou z0 = µo. 

Com a estatística z, as medidas mais próximas de xi são priorizadas porque

recebem pesos maiores enquanto que as mais afastadas apresentam menos influência.

Para melhorar a detecção de pequenos desvios da média deve-se utilizar fatores de

ponderação pequenos sendo uma escolha típica: L = 0,2 . 

Se as observações xi são independentes ao longo do tempo e com variância σ2,

então a variância de zi é expressa por:
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de modo que os limites de controle são definidos por: 
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O fator W é a distância dos limites de controle em relação à média do processo.

Ambos parâmetros W e L são escolhidos de acordo com o índice NMA que é uma medida

do número médio de observações que serão feitas até uma observação ser assinalada

como fora de controle, independente do processo estar fora ou em controle estatístico.

Uma das escolhas mais comuns é o NMA = 200.

 De acordo com a equação 6.12, os limites de controle da carta EWMA variam em

função do número de amostras, e tendem a um valor constante à medida que aumenta

tempo. A figura 6.3 mostra uma carta EWMA. 
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Figura 6.3. Exemplo de uma carta de controle do tipo EWMA.

6.4 GRÁFICOS DE CONTROLE MULTIVARIADO

O controle estatístico multivariado trata dos casos em que é necessário monitorar

simultaneamente duas ou mais variáveis da qualidade ou processo correlacionadas entre

si. Os primeiros trabalhos relacionados ao CEMP foram desenvolvidos por Hotteling172,178

na década de 1930, posteriormente Jackson ampliou a metodologia de Hotelling

incorporando a técnica de análise em componentes principais (PCA) para o

desenvolvimento das cartas de controle multivariado.179 

Um dos gráficos de controle multivariado é  gráfico χo
2. Este gráfico assume que as

variáveis que medem a qualidade do produto seguem uma distribuição multivariada

normal quando o processo opera em controle estatístico. A construção do gráfico χo
2  é

feita com base nas I amostras coletadas ao longo do tempo, sendo que cada amostra

coletada no instante i é formada por um conjunto de amostras de tamanho N, onde foram

realizadas medições em J variáveis de qualidade. Um conjunto de observações

multivariadas do instante i é representado por: xi11, xi21,...,xiN1; xi12, xi22, ..., xiN2, ..., xi1J, xi2J,

..., xiNJ. 

A média amostral multivariada pode ser calculada de acordo com a equação 6.2. 
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j = 1, 2,...,J   e  i = 1, 2, ..., I 6.13

onde o índice i refere-se ao instante em que a amostra foi coletada, o índice N ao número

de observações do conjunto que forma a amostra e o índice j uma variável de qualidade.

As médias amostrais de cada variável de qualidade j são organizadas em um vetor de

médias jx  conforme mostra a equação 6.13.
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Considerando que haja um conjunto de J variáveis de qualidade monitoradas ao

longo do tempo, estes dados podem ser organizados em uma matriz X  onde cada coluna

corresponde a uma variável de qualidade conforme mostra o esquema abaixo:
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A estatística χo
2 é calculada de acordo com a equação 6.16, onde µ e Σ  são

respectivamente o vetor da média e a matriz de variância-covariância da distribuição dos

dados. O limite de controle superior para a carta χo
2 é calculado a partir da distribuição qui-

quadrado com um nível de confiança α  e ν graus de liberdade conforme mostra a

equação 6.16.
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O gráfico de controle 2
oχ consiste em representar a estatística io

2χ  em função do

tempo ou das amostras, com uma linha horizontal que descreve o limite de controle

superior como mostra a figura 6.4. 

Figura 6.4. Gráfico de controle 2
oχ .

Na prática as estatísticas µ e Σ não são conhecidas e uma estimativa destes

parâmetros estatísticos tem que ser feita a partir do conjunto de amostras coletadas do

processo ao longo do tempo quando ele está em controle. Uma estimativa de µ,

denominada de “grande média” multivariada, pode ser calculada a partir da equação 6.17,

usando as médias amostrais calculadas para cada variável. 

 ∑
=

=
I

i
ijj x

I
x

1

1
  j = 1,2, ..., J 6.17

As “grande médias” calculadas a partir da equação 6.17 podem ser  agrupadas em

um vetor x  conforme mostra o esquema abaixo:
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[ ]Jxxx ,,, 11
T K=x 6.18

Para obter um estimativa da matriz de variância-covariância Σ, primeiro calcula-se

as variâncias e covariâncias de cada amostra coletada no instante i conforme a equação

abaixo: 

( )( )∑
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  i =1, 2, ..., I  ;  u =1, 2, ..., U; 

                                                                  ; j = 1, 2, ..., J ; 6.19

As variâncias e covariâncias de cada amostra calculadas com a equação 6.19 são

os elementos da matriz Si como mostra a equação 6.20. Finalmente, a estimativa da

matriz de variância e covariância Σ é obtida calculando a matriz S  como mostra a

equação 6.21. 
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A partir das estimativas de µ e Σ, podemos calcular a estatística T2, conforme

mostra a equação 6.22, que é usada para a construção do gráfico de Hottelling,

denominado também de gráfico T2.

  )()( 12 xxSxx −−= −
i

T
ii NT i =1, 2, ..., I 6.22
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A construção do gráfico de controle deve levar em conta as duas fases distintas do

monitoramento estatístico. A primeira fase é a etapa que tem por objetivo verificar se o

processo estava em controle estatístico quando as observações foram coletadas. O

objetivo desta fase é definir o conjunto de dados que será usado para calcular os limites

de controle para a segunda fase. Na primeira fase, os limites da carta T2 são calculados

de acordo com a equação 6.23.
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LI = 0

onde o símbolo F é a distribuição de probabilidade F.

Na segunda fase, os gráficos de controle são usados para monitorar as novas

observações coletadas do processo, a fim de detectar se estas estão em ou fora de

controle estatístico. Nesta fase são utilizados os limites de controle calculados de acordo

com a equação 6.24.

1,,1
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= JIINJF
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LS α 6.24

LI = 0

6.4.1 Gráficos de controle multivariados para observações individuais

As amostras coletadas em um processo químico normalmente são constituídas por

uma observação individual (N = 1). Neste caso, uma observação multivariada consiste nas

medidas xi1, xi2, ..., xiJ  para cada amostra i, onde o índice j indica uma variável de

qualidade. O conjunto de medidas obtidos para todas as I amostras como denifinido na

equação 6.15 se reduz a:
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A matriz de variância-covariância da matriz X neste caso se reduz a: 
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          i = 1, 2, ..., I 6.26

onde os elementos do vetor x  são as médas das respectivas colunas de X. 

A estatística T2 para um conjunto de observações individuais é calculada de acordo

com a equação 6.27 (de modo semelhante à equação 6.22):

IiT iii ....,,2,1)()( 1T2 =−−= − xxSxx 6.27

Para um conjunto de observações multivariadas individuais (N = 1) a estatística T2

segue uma distribuição beta180 na fase 1, e  os limites de controle devem ser calculados

de acordo com a equação 6.28.
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Na fase 2, os limites de controle da carta T2 são calculados com a equação 6.29.
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Uma estimativa robusta da matriz de covariância para observações individuais pode

ser obtida por um método de cálculo semelhante ao das amplitudes móveis conforme
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mostra a equação 6.30.181 Além disto, esta estimativa da matriz de covariância  apresenta

um desempenho melhor para a detecção de deslocamentos da média multivariada quando

comparada a estimativa calculada com a equação 6.27. 

12

1 T

−
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I

GG
S 6.30

onde os elementos da matriz G são calculados de acordo com a equação 6.31:

jiijij xxg )1( −−=           i = 2, 3, ..., I e  j = 1, 2, ..., J 6.31

6.4.2 Gráficos de controle multivariado das médias móveis ponderadas

exponencialmente (“MEWMA”)

A carta MEWMA,182 é uma extensão da carta univariada EWMA para a análise

multivariada. A estatística Z é calculada conforme a equação abaixo:

1)1( −−+= iii LL ZXZ 6.32

onde 0 < L < 1 e zo = oµ . Os elementos da matriz Z correspondem à estatística das

médias móveis ponderadas exponencialmente. Na equação 6.32, todas as variáveis são

ponderadas de acordo com o mesmo peso, mas no caso de se usar pesos diferentes, o

parâmetro L passa a ser uma matriz diagonal L, e o número 1 da equação 6.32 passa a

ser a matriz identidade I, como mostra a equação 6.33.

 1)( −−+= iii ZLILXZ i = 1,2, ..., I 6.33

A matriz de variância-covariância da matriz Z é calculada conforme a equação

abaixo:
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onde S é a matriz de variância-covariância dos dados originais. À medida que i aumenta, o

fator de ponderação torna-se constante de modo que a matriz de covariância Sz tende

assintoticamente para:
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A estatística MEWMA-T2 é calculada conforme:

hT iz
T
ii i

>= − ZSZ 12 6.36

onde h é um limite de controle escolhido de modo a obter um NMA específico.183 

6.4.3 Aplicação da Análise em Componentes Principais (PCA) para a

construção dos gráficos de controle multivariado

A análise em componentes principais (PCA)184,185 é um dos métodos mais

representativos da quimiometria, visto que esta é geralmente um “meio para um fim”. PCA

é usada para a análise de regressão, para a análise classificatória,  resolução multivariada

de curvas, para a compressão de imagens e para o controle estatístico multivariado de

processos. 

Matematicamente, o método PCA corresponde a uma decomposição da matriz  X

no modelo bilinear definido abaixo: 

ETPptptptX +=+++= TTT1 ... RR2211 6.37
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onde o produto T
RRPT  é a estrutura do modelo com R componentes principais e E é a

matriz dos resíduos. O ajuste do modelo bilinear pode ser feito por diversos métodos como

pela decomposição de autovetores e autovalores,186 decomposição em valores

singulares,186 ou com o algoritmo NIPALS.187 

Os vetores pr são os autovetores da matriz de covariância, equação 6.27, tal que:

Spr = λrpr 6.38

Na equação 6.38, há um autovalor λr associado a cada autovetor que mede a

variância capturada pelo respectivo autovetor. Os autovetores p1, ...,pR são linearmente

independentes e ortonormais, pois PTP = I. 

Em PCA, os autovetores pr são denominados de “loadings” e estão relacionados

com as variáveis originais. A matriz T, denominada de “scores”, é formada pela projeção

dos vetores originais T
ix  no novo conjunto de ordenadas representado pelos autovetores

pr, o que significa que as medidas realizadas para cada amostra são projetadas em um

novo sistema de coordenadas definido pelos autovetores. Cada vetor tr é calculado de

acordo com:

 

tr = Xpr          r = 1, 2, ..., R 6.39

Cada componente do modelo PCA é definida por um produto T
rrpt e estas são

organizadas em ordem decrescente de variância, medida pelo autovalor associado. 

Se as colunas de X são correlacionadas, o número de autovetores linearmente

independentes é menor que o número de variáveis originais e neste caso o método PCA

realiza uma compressão do número de variáveis necessários para descrever a matriz X.

Esta compressão de variáveis é uma das características mais importantes do método PCA

e traz algumas vantagens quando utilizado para o CEMP. Ela é importante porque reduz o

número de variáveis que será usado para a construção dos gráficos de controle

multivariado. 

O primeiro pesquisador a mencionar o uso do método PCA para a construção dos

gráficos de controle multivariado foi Jackson no final da década de 1950.179 Ele usou os
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“scores” derivados do modelo bilinear (equação 6.41) ajustado pelo método PCA para o

desenvolvimento dos gráficos T2, que atualmente são denominados de gráficos D. A

estatística D é calculada com a equação 6.40 assumindo que os dados da matriz X foram

autoescalados antes da decomposição no modelo bilinear expresso pela equação 6.37

com o método PCA. 
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Na equação 6.40, o vetor T
ix  é uma linha da matriz X, a matriz P são os loadings do

modelo PCA e a matriz diagonal Rλ  é formada pelos R autovalores do modelo PCA. A

operação de autoescalar uma matriz é feita de acordo com a equação 6.41:
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=       i = 1, 2, ..., I     e  j = 1, 2, ..., J 6.41

onde xaut é um elemento xij da matriz X autoescalado, jx  e 2
js são respectivamente a

média e a variância da variável de qualidade j da matriz X.

Na primeira fase do CEMP, o limite de controle do gráfico D é calculado de acordo

com a equação 6.42, e para a segunda fase o limite é calculado com a equação 6.43.

Geralmente é representado apenas o limite superior nos gráficos D.
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No método PCA, é necessário monitorar os resíduos do modelo bilinear, através da

estatística Q. De acordo com a equação 6.37, os resíduos são obtidos a partir de:
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TTPXE −= 6.44

e a estatística Q conforme a equação abaixo:
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onde eij são os elementos da matriz E.

Se os valores de Q seguem uma distribuição de probabilidade normal, o limite de

controle da carta Q pode ser aproximado pela equação de Jackson e Mudholkar,188

definida abaixo: 
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 Nas equações 6.46 e 6.47, Qα é o limite de controle para uma probabilidade α , o

índice ou exponente a é um número que varia de um a três, oλ  é um autovalor da matriz

X. cα é o parâmetro que corresponde ao intervalo (1-α) da distribuição normal Chi-

quadrado.

 

 6.4.3.1  Limites de controle baseados em métodos não paramétricos

 A questão dos limites de controle, tem sido alvo de estudos. A distribuição normal

nem sempre é uma suposição válida para os dados oriundos de processos químicos, e por

isto alguns pesquisadores sugerem que sejam utilizados os métodos não paramétricos
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para a estimativa dos limites de controle. Um destes, é o método “Kernel Density

estimation” (KDE), usado com o objetivo de encontrar uma distribuição adequada para o

conjunto de dados a partir de uma análise empírica.189,190 

6.5 CONTROLE ESTATÍSTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS
QUÍMICOS INDUSTRIAIS

Desde o surgimento, em 1947, da idéia de utilizar os gráficos de controle

multivariado até o final da década de 1980, um número reduzido de trabalhos foram

publicados. Da mesma forma não há muitos relatos mencionando a utilização desta

técnica na indústria, com algumas exceções como o trabalho de Edward Jackson que

combinou o CEMP com o método PCA e aplicou a metodologia para a análise dos

processos de produção de filmes fotográficos.191

Esta situação mudou radicalmente no ínicio da década de 1990 quando Kresta e

MacGregor publicaram um trabalho sobre o CEMP tendo como base os métodos PCA e o

método dos mínimos quadrados parciais (PLS) e aplicaram esta metodologia para a

análise da simulação do monitoramento de um reator químico e de uma coluna de

destilação.192 No ano seguinte Skagerberg e MacGregor publicaram um outro trabalho na

forma de um tutorial para aplicar o CEMP com o método PLS para a análise dos dados de

uma simulação de um reator de produção de polietileno de baixa densidade em modo

contínuo.193 Embora estes trabalhos tenham sido desenvolvidos para a análise de dados

simulados, estes foram importantes por terem sidos os primeiros trabalhos a introduzir os

modelos para previsões como uma metodologia para o CEMP.

 A proposta de Kresta192 era de que as variáveis de processos monitoradas de

modo automático e em linha fossem utilizadas para prever as propriedades que

estivessem ligadas à qualidade do produto obtida do processo químico. Segundo os

autores, a metodologia consiste em coletar durante um intervalo de tempo medidas de

diferentes sensores instalados na linha dos processos químicos, que realizam medidas

automáticas, e na  saída do processo contínuo coletar durante o mesmo intervalo de

tempo amostras do produto e analisar as suas propriedades de qualidade. Desta forma, o

conjunto de dados obtidos pode ser organizado em uma matriz X com os dados medidos

para as variáveis de processo e em uma matriz Y formada pelos dados medidos para as
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variáveis de qualidade (propriedades) do produto. A correlação entre X e  Y pode ser

obtida através de um modelo bilinear tal como mostrado abaixo: 

y = Xb 6.48

onde o vetor y corresponde as medidas para uma única variável da qualidade e o vetor b

corresponde ao vetor de regressão que descreve como as variáveis de processo X são

relacionadas com a qualidade do produto y.  

PLS194 foi o método proposto por Kresta192 para o ajuste do modelo da equação

6.48. O método PLS ajusta o modelo através de uma decomposição das matriz X e do

vetor y em  componentes principais, e calcula uma estimativa de b a partir dos parâmetros

dos modelos obtidos desta decomposição conforme mostram as equações abaixo:

X = TPT + Ex 6.49

y = Tq +   ey 6.50

b = (WPWT)-1q 6.51

 A matriz T corresponde aos “scores” do modelo PLS, enquanto que P e q são os

“loadings”. W é uma matriz ortonormal calculada durante a decomposição da matriz X que

é necessária para calcular os “scores” com a restrição de que estes sejam ortogonais. O

algoritmo mais conhecido para o ajuste de um modelo PLS é o algoritmo NIPALS,194 mas

atualmente existem outros que tem o mérito de serem mais eficientes para o tratamento

de matrizes contendo uma grande quantidade de dados.195,196 Tal como no método PCA,

os parâmetros do modelo PLS também podem ser usados para a construção dos gráficos

de controle. 

 Entre 1994 e 1995 o grupo de pesquisadores orientados por John MacGregor

publicou uma seqüência de artigos197,198,199,200 que firmaram definitivamente o CEMP como

uma nova área de pesquisa da químiometria e uma atividade promissora para a então

moderna indústria química que encontrava-se bastante carente de métodos de análise

empírica que fossem capazes de analisar a quantidade enorme de dados que as plantas
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industrias geravam rotineiramente a partir do monitoramento de dezenas de variáveis

correlacionadas entre si.

MacGregor e Jaeckle,197 reconheceram que um processo químico industrial pode

ser extremamente complexo devido a presença de muitas operações unitárias diferentes

com muitas variáveis sendo monitoradas em cada operação individual. Esta característica

torna muitas vezes a modelagem impraticável quando os dados são organizados em uma

única matriz X e y, visto que o modelo que relaciona as variáveis em  X com a qualidade

em y,  pode ser muito diferente de uma operação unitária para outra. O mesmo é válido

para uma operação composta por diversos estágios com características operatórias

diferentes. Para estes casos, MacGregor197 desenvolveu o método PLS em blocos

múltiplos a fim de separar o monitoramento global e de cada unidade ou estágio do

processo dentro de um mesmo modelo PLS. 

O método PLS com blocos múltiplos201 é capaz de detectar em que estágio ou

operação unitária do processo ocorreu um desvio responsável pelo sinal fora de controle.

No método com blocos múltiplos, os dados coletados em cada estágio ou operação

unitária são organizados em matrizes diferentes X1, X2, ..., XK, uma para cada estágio ou

operação unitária. Estas matrizes são denominadas de blocos, e cada um destes blocos

tem a sua própria estrutura bilinear T
RRPT , que corresponde a um modelo que pode ser

usado para  construir gráficos de controle que monitoram cada estágio. Note que no caso

dos blocos múltiplos, o índice K não se refere a uma terceira dimensão como do arranjo

em três modos (cubo de dados) mas sim a diferentes matrizes que podem ou não conter

modos de monitoramento em comum. 

Para tornar mais claro como funciona o método de blocos múltiplos, considere o

caso apresentado por MAcGregor,197 formado por um reator de produção de polietileno de

baixa densidade que apresenta dois estágios de operação (K =1, 2), cada um com as suas

próprias variáveis de processo. Os dados que se referem às variáveis de processo de

cada estágio podem ser organizados nas matrizes X1 e X2. Além destes dados existem

também os dados coletados para as propriedades do polietileno que indicam a qualidade

deste produto. Estes dados são organizados em uma matriz Y. Cada matriz Xk pode ser

decomposta nos seus respectivos modelos bilineares conforme as equações abaixo:
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T
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EPTX

EPTX
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+=
6.52

Os “scores” do modelo de cada estágio podem ser agrupados em uma matriz global

T da seguinte forma:

  [ ]21 TTT M= 6.53

e esta matriz pode ser usada para modelar a relação de cada bloco com a matriz Y,

conforme o modelo:

xEPTT T += 6.54

yEQTY += T 6.55

( ) T1T QWPWB
−

= 6.56

Existem vários algoritmos para o ajuste de modelos PLS e PCA com blocos

múltiplos, uma revisão geral do assunto pode ser encontrada nos trabalhos de Smilde202 e

uma aplicação da metodologia a processos industriais no trabalho publicado por

Westerhuis.203 

Em 1994, Nomikos e MacGregor publicaram um artigo original propondo que os

dados multivariados coletados para processos químicos industriais que operam de modo

discreto (bateladas) deveriam ser organizados em arranjos multivariados com três modos

de monitoramento como o mostrado na figura 6.5.198 A operação em bateladas gera um

conjunto de matrizes X1, X2,...., XK, uma para cada batelada com os respectivos modos

tempo x variáveis de processos. Estes dados podem ser organizados em um arranjo

tridimensional X conforme mostra a figura 6.5. Após o desdobramento do cubo X na matriz

XK x IJ , a compressão do número de variáveis de arranjos de ordem superior, pode ser

feita com o método “Multi-Way PLS” ou “Multi-way PCA”,204 além dos métodos PARAFAC

e Tucker.205,206
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O método “Multi-Way PCA” consiste em desdobrar o cubo X em uma matriz XK x IJ ,

figura 6.5, para decompor esta matriz no modelo bilinear usando o método PCA. Os

“scores” obtidos a partir deste tipo de desdobramento corresponde a projeção das

bateladas no espaço definido pelas novas variáveis latentes. Sendo assim os gráficos de

controle D e Q podem ser construídos a partir deste modelo PCA para verificar se a

batelada está sob ou fora de controle estatístico. 

Figura 6.5. Método “Multi-Way PCA”.

O monitoramento das bateladas pode ser feito após a finalização da batelada, ou

durante a operação, sendo que neste último caso é denominado de monitoramento “on

line”. O monitoramento “on line” requer algumas práticas especiais porque durante a

operação, dispõe-se apenas das medidas feitas até o instante i, enquanto que o modelo

“Multi way PCA” ou PLS é formado por I medidas. Sendo assim é necessário prever o

comportamento das variáveis para o intervalo de tempo I-i, ou seja o intervalo que resta

entre a medida e a finalização da batelada. 

Para preencher os dados que faltam Nomikos199 sugeriu três metodologias: uma

considera que os dados que faltam deveriam ser tratados como valores ausentes, a

segunda metodologia consiste em preencher os dados que faltam com zeros, e a terceira

consiste em calcular o desvio das medidas feitas para cada variável no instante i, em
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relação a média, e preencher os dados que faltam com este desvio. As duas últimas

metodologias são as mais usadas na prática devido a facilidade de implementá-las. 

A modelagem empírica de processos químicos com o método PCA pode ser

limitada devido ao fato de que este método assume que as componentes principais são

variáveis lineares, o que nem sempre corresponde às relações presentes nos sistemas

químicos. Para resolver este problema, Dong e MacAvoy sugeriram a modelagem com

curvas principais207 desenvolvidas por Hastie, para o desenvolvimento de um método de

análise em componentes principais não linear.208 Esta técnica foi explorada em aplicações

envolvendo processos químicos industriais, e forneceu bons resultados.209 A versão não

linear do método PCA apresenta um desempenho melhor no que diz respeito à eficiência

da compressão do número de variáveis. Apesar disto, o método PCA linear tem sido o

mais utilizado por se tratar de um método mais simples. 

O desenvolvimento de métodos de decomposição em variáveis latentes não

lineares tem sido alvo de investigação. Por exemplo, o método PLS não linear combinado

a redes neurais210 ou o método PLS com ajuste de polinômios.211 O método proposto por

Roten,212 denominado “Model-Based PCA” foi desenvolvido com a intenção de solucionar

os problemas associados com a não linearidade e a autocorrelação das observações. No

“model-based PCA”, um modelo mecanístico do processo (derivado dos balanços de

massa e energia), é usado para prever o comportamento das variáveis de processo. A

diferença entre a previsão do modelo mecanístico e as medidas feitas na linha de

processo, formam uma matriz de resíduos que é utilizada para  análise com o método

PCA, figura 6.4. Neste método, o comportamento não linear e/ou a autocorrelação são

filtrados pelo modelo mecanístico antes da análise com o modelo PCA. 

A desvantagem do método “Model Based PCA” é que para a maioria dos processos

químicos não é possível obter um modelo mecanístico suficientemente bom que descreva

o comportamento de todas as variáveis de interesse. Cheng propõe a aplicação do

algoritmo “Just-in time learning” (JITL)213 como uma forma de obter o modelo do processo.

Utilizando uma base de dados, o método JITL prevê o valor de cada variável do processo

para o tempo i sem ter que usar modelos mecanísticos. O método JITL-PCA foi testado

para o controle estatístico em casos simulados, onde mostrou um desempenho melhor

que o método PCA linear.
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Figura 6.6. Esquema do método  de monitoramento “Model-Based” PCA.
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E. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE E

E.1 Distribuição de Probabilidade Normal 

A análise estatística consiste em obter parâmetros numéricos que descrevem uma

população de objetos. Definimos como população todos os valores possíveis para uma

coleção de objetos finita ou infinita que compõe o sistema sob investigação. 

Na prática, quando tratamos de medições em sistemas químicos, estamos quase

sempre lidando com objetos que apresentam uma variabilidade para os valores de suas

propriedades. Sendo assim os valores x1, x2, ...., xI de uma variável aleatória qualquer são

diferentes um dos outros, e geralmente flutuam em torno de um valor médio denominado

µ  que constitui o valor médio da população de objetos. Podemos ainda definir uma

medida de dispersão dos valores em torno de µ , denominada de desvio padrão,

representada por σ , enquanto que o quadrado do desvio padrão é a variância

representada por 2σ .

Na análise estatística é comum fazermos uso de uma distribuição de probabilidades

para descrever o comportamento da população. Uma distribuição de probabilidades é um

modelo matemático que descreve a freqüência de ocorrência dos valores de uma variável

aleatória. A distribuição normal é um dos modelos de distribuição de probabilidades mais

usados, e é descrito por uma função contínua denominada de densidade de probabilidade

F (x), equação 6.57.

∞<<∞−=




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 −
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πσ
6.57

onde x é uma variável aleatória, µ  é a média e 2σ a variância da distribuição. Uma

distribuição normal é representada por ),(N 2σµ≈x o que implica que a variável x

apresenta distribuição normal com média µ  e variância 2σ .

O gráfico da função de distribuição normal produz a bem conhecida curva de Gauss

mostrada na figura 6.7.  Esta curva é simétrica e unimodal em torno da média µ . Há uma
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simples interpretação para a variância da distribuição normal conforme mostra a figura 6.7.

Tomando o desvio padrão σ , o intervalo dentro da curva definido pelos limites σµ −  e

σµ +  corresponde a 68,26% da população de valores da curva. Da mesma forma, os

intervalos σµ 2±  e σµ 3±  correspondem respectivamente a 95,46% e 99,73% dos

valores da distribuição. Estas relações são válidas para qualquer distribuição normal

independente da média e da variância.

Figura 6.7. Curva de Gauss ou distribuição normal.

A distribuição normal acumulada é definida como:
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onde F(a) é a probabilidade de que o valor da variável aleatória x, de densidade de

probabilidade F(x), seja observada no intervalo [a, b].  Esta função tem importante

aplicação prática na análise estatística, mas ao invés de integrar F(x) usando a variável
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aleatória x, normalmente transformamos esta em uma outra variável normal padronizada

representada pela letra z. Esta transformação é feita de acordo com a equação abaixo: 

σ
µ−

=
x

z 6.59

 Os valores de z são encontrados em uma tabela disponível na maioria dos livros

textos de análise estatística. A variável normal padronizada pertence a uma distribuição

normal padrão, com média igual a zero e variância igual a 1, tal que z ~ N(0,1). A

distribuição normal acumulada mede a área sobre a curva de Gauss correspondente ao

intervalo [a,b]. Para uma distribuição normal padrão, a área total da curva de Gauss é

igual a 1, e o intervalo α−1  corresponde a região em branco na figura 6.8 enquanto que a

região com uma probabilidade α  corresponde a região da curva indicada pela cor cinza. 

Figura 6.8.  Intervalos de probabilidade sob a área da distribuição normal.
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A distribuição de probabilidade normal multivariada é uma generalização da

distribuição univariada para mais dimensões, com J ≥  2. A densidade de probabilidade

normal multivariada é expressa pela equação abaixo:

( )

[ ]
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onde o vetor µ  de dimensão J x 1 e matriz Σ  de dimensão J x J, representam

respectivamente o vetor de médias e a matriz de variância - covariância populacionais da

matriz X, e o vetor x é uma amostra i da população. O operador matemático | |, é o

determinante da matriz. Um grupo de variáveis aleatórias que seguem a distribuição

normal multivariada são representadas por: ( )Σµx ,pN≈ .

 O expoente da função f(x), equação 6.64, é uma constante c2 que mede o

quadrado da distância da amostra x a média µ  em unidade de desvio padrão, tal que:

( ) ( ) ( ) 21T c=−− − µxΣµx

A constante c2 define uma elipse em torno da superfície da densidade de

probabilidade normal multivariada, indicando todos os valores de x que apresentam a

mesma distância quadrática em relação a µ . A escolha )(22 αχ Jc = , onde α  é a

probabilidade da distribuição chi-quadrado com J graus de liberdade, define uma elipse

em torno da superfície da densidade normal que representa uma intervalo de valores com

probabilidade α−1  de ocorrência.
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CAPÍTULO 7

CONTROLE ESTATÍSTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS DE
OBSERVAÇÕES AUTOCORRELACIONADAS: ANÁLISE DO PROCESSO

BAYER PARA A EXTRAÇÃO DE ALUMÍNIO DA BAUXITA.
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7.1 INTRODUÇÃO
  

O método convencional de controle estatístico de processos assume que as

medidas (ou observações) feitas em amostras coletadas de um processo seguem

distribuição normal e são independentes entre si. Se estas propriedades são válidas, a

variável em questão pode ser usada para monitorar o estado do processo, se em controle

ou fora de controle. Neste tipo de monitoramento são usados os  gráficos de controle que

registram o comportamento da média e desvio padrão das observações ao longo do

tempo. 

 Em muitas situações práticas, os dados não seguem uma distribuição normal exata

e pequenos desvios deste comportamento podem ocorrer. Este problema não é tão grave

para a análise com os gráficos de controle que são relativamente robustos a pequenos

desvios da distribuição normal. O próprio pioneiro da área de controle estatístico Dr.

Walter Shewhart não mencionou em seu trabalho original a necessidade dos dados

seguirem uma distribuição de probabilidade normal. 

Um problema mais grave para o controle estatístico surge quando as observações

coletadas ao longo do tempo não são independentes, o que caracteriza a autocorrelação.

Nestas circunstâncias, os gráficos de controle convencionais perdem a eficácia porque

assinalam muitos pontos fora de controle estatístico quando na verdade o processo

encontra-se em controle estatístico. 

As variáveis dos processos químicos freqüentemente exibem autocorrelação como

conseqüência da própria natureza destes processos. Por exemplo, numa reação química a

concentração dos reagentes e produtos em um dado instante dependem da sua

concentração em instantes anteriores, de modo que ao longo do tempo teremos uma

seqüência de observações autocorrelacionadas. Outro fator que contribui para a

autocorrelação é a capacidade de fazer medidas em curtos intervalos de tempo com os

atuais procedimentos analíticos que são partes integrantes de plantas industrias. 214

A figura 7.1A mostra medidas de concentração de soda caústica feitas ao longo do

tempo em amostras do concentrado de aluminato de sódio que foram retiradas de um

tanque de digestão do processo Bayer.215 A correlação entre medidas consecutivas

calculada com  as observações até duzentas horas foi de 0,45, mostrando que as medidas
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de soda caústica são autocorrelacionadas e por isso não preenchem a exigência de

indepência entre as medidas, que é necessária para a construção de gráficos

convencionais do controle estatístico de processos. 

Figura 7.1. A) Concentração de soda caústica determinada em amostras do concentrado de
aluminato de sódio retirado do tanque de digestão do processo Bayer. B) Correlograma
das medidas de soda caústica 

 O efeito negativo da autocorrelação para a análise estatística dos processos com

gráficos de controle é um problema bem conhecido mas freqüentemente ignorado,

especialmente  nas aplicações de controle estatístico multivariado de processos, uma vez

que são encontrados muitos trabalhos na literatura relatando a aplicação de gráficos de

controle multivariados convencionais para a análise de processos que são

autocorrelacionados. Se o problema da autocorrelação é ignorado, o desempenho de um

gráfico de controle fica comprometido e com isso esses gráficos tornam-se ferramentas

desacreditadas.

Alguns métodos de análise multivariada foram desenvolvidos para a análise de

processos autocorrelacionados. Wold216 desenvolveu o método “MEWMA-PCA” e aplicou
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este para a análise de uma planta de purificação do cobre.217 Ku e outros218

desenvolveram o método “Dynamic PCA” e testou sua metodologia em dados simulados

enquanto que Negiz e Cinar219 desenvolveu uma metodologia baseada nos modelos de

autoregressivos de médidas móveis multivariados (VARMA) para a análise de um

processo de pasteurização do leite. Outros trabalhos desenvolvidos dentro deste contexto

são os métodos de atualização recursiva dos modelos PLS e PCA desenvolvidos em

trabalhos independentes por Dayal,220 Qin221 e Li.222 

Modelos de séries temporais223 têm sido usados para o controle estatístico

univariado de processos autocorrelacionados. Este método, consiste em modelar a

estrutura de autocorrelação das observações com um modelo de série temporal

apropriado, para obter um conjunto de observações (os resíduos dos modelos de séries

temporais) que são independentes e apresentam distribuição normal. 

Neste trabalho de tese apresentamos uma metodologia para o controle estatístico

multivariado de uma planta industrial do processo Bayer usada para a extração de

alumínio da bauxita. O processo Bayer opera em modo contínuo e é monitorado ao longo

do tempo com medidas para a temperatura, condutividade, densidade e índice de refração

da solução do concentrado de aluminato de sódio processado nos tanques de digestão.

As observações feitas ao longo do tempo para cada variável são autocorrelacionadas

além de que as quatro variáveis são correlacionadas umas com as outras (correlação

cruzada). Por causa da natureza deste processo foi necessário desenvolver uma

metodologia de análise multivariada adequada às características de estado deste

processo. 

O objetivo do trabalho foi o monitoramento estatístico em tempo real do processo

com gráficos de controle multivariado. Os  modelos de séries temporais foram usados para

modelar a estrutura de autocorrelação das observações, a partir dos quais obteve-se um

novo conjunto de dados (resíduos dos modelos de séries temporais) que são

independentes entre si e que foram introduzidos na análise em componentes principais

(PCA) para modelar a correlação cruzada entre as quatro variáveis descritas no parágrafo

acima. Os parâmetros do modelo PCA foram usados para construir gráficos de controle do

tipo D, Q e MWMA-D.224 
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Este trabalho é relevante não só no contexto da sua aplicação para o

monitoramento da planta de extração de alumínio, mas também porque trata de uma

metodologia de CEMP para a análise de medidas autocorrelacionadas, uma característica

presente em muitos processos químicos e que tem sido muito pouco investigada. A

metodologia proposta neste trabalho é similar a utilizada pelos métodos de controle

estatístico univariado para processos autocorrelacionadas no que diz respeito a utilização

de séries temporais e é semelhante a metodologia desenvolvida por Spanos225 para o

monitoramento estatístico multivariado de um processo de fabricação de circuitos

eletrônicos integrados.

 

7.2 SÉRIES TEMPORAIS: PROCESSOS AUTOCORRELACIONADOS
 

 Uma série temporal é uma coleção de medidas obtidas seqüencialmente ao longo

do tempo. Nesta definição, o tempo pode ser substituído por outra variável como pH,

temperatura, espaço, etc. Uma característica marcante das séries temporais é que as

medidas adjacentes são correlacionadas uma com as outras o que definimos como

autocorrelação. As técnicas convencionais de análise estatística assumem que as

medidas são independentes umas das outras, contrário ao que ocorre nas séries

temporais. Para a análise de séries temporais é necessário utilizar técnicas de análise

estatística específicas.

A correlação entre pares de observações adjacentes pode ser calculada pelo

coeficiente de autocorrelação amostral hw.  Para as observações x1, x2, ..., xI coletadas ao

longo do tempo I de uma série temporal discreta, calculamos a autocorrelação amostral

defasada de w períodos de tempo conforme a equação abaixo:
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onde x  é valor médio das observações da série temporal. Os coeficientes de

autocorrelação amostral são adimensionais com valores  –1< hw < 1. O coeficiente h1
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mede a correlação entre os pares de observações xi e xi-1 enquanto que o coeficiente h2

mede a correlação entre  xi e xi-2. 

O conjunto de coeficientes de autocorrelação amostral h1, h2, ..., hW como função da

defasagem w formam a função de autocorrelação amostral representada por “fca”. O

gráfico da “fca”  é denominado de correlograma e é uma importante ferramenta usada

para a identificação dos modelos de séries temporais (tópico 7.2.1).

Um modelo de série temporal é uma equação matemática que descreve o

comportamento das medidas feitas para uma variável ao longo do tempo. Os Modelos de

séries temporais são empíricos porque estes são sempre deduzidos de um conjunto de

observações experimentais. Há muitas aplicações possíveis para um modelo de série

temporal, sendo uma das mais importantes a utilização destes modelos para fazermos

previsões futuras das medidas de uma propriedade do sistema sob investigação

(“forecasting”). Neste trabalho, além das previsões, interessa-nos a utilização dos modelos

de séries temporais para o controle estatístico de processos.

Um modelo de série temporal muito comum é o modelo autoregressivo de ordem p ,

representado pela sigla AR(p). Suponha que  as observações x1, x2, ..., xI são oriundas de

um processo autoregressivo de ordem p, então o modelo que descreve o comportamento

destas observações é representado pela equação abaixo: 

ipipiii exxxx +++++= −−− φφφξ K2211  7.2

onde µφξ )1(
1
∑
=

−=
p

n
n  é o intercepto do modelo, φp são os coeficientes angulares do

modelo linear, µ  é a média das observações, xi  é a observação feita no tempo i e xi-p é a

observação feita no instante i – p. O termo ei é um erro aleatório de média oµ  e variância

2σ . A equação 7.2 define uma família de modelos, onde os de primeira (equação 7.3) e

segunda ordem (equação 7.4) são particularmente muito importantes porque são

freqüentemente encontrados na prática.

iii exx ++= −11φξ 7.3
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iiii exxx +++= −− 2211 φφξ 7.4

Outro modelo freqüentemente encontrado na prática é o das médias móveis

conforme mostra a equação 7.5:

 

qiqiiii eeeex −−− −−−−+= θθθµ K2211 7.5

Onde θq são constantes do modelo linear, ei é uma variável aleatória com

distribuição normal de média oµ  e variância σ2. O modelo 7.5 é denominado de Médias

Móveis de Ordem q, MA (q). Tal como para os modelos autoregressivos, os modelos de

médida móveis de primeira (equação 7.6) e segunda ordem (equação 7.7) são muito

importantes para as aplicações práticas:

11 −−+= iii eex θµ 7.6

2211 −− −−+= iiii eeex θθµ 7.7

Ambos modelos AR(p) e MA(q), podem ser combinados em um modelo misto

ARMA(p,q), conforme mostra a equação 7.8. 

qiqiipipii eeexxx −−−− ++−++++= θθφφξ KK 1111 7.8

Um modelo ARMA, descreve uma série temporal estacionária. Um processo

estacionário é aquele em as propriedades estatísticas das observações x1, x2, ..., xI, tal

como a média e a variância, são constantes para diferentes períodos de tempo. 

 Quando a série temporal não é estacionária, ela pode ser diferenciada para

obtermos uma nova série temporal que é estacionária. Esta operação é realizada de

acordo com a equação abaixo: 

∇xi = xi – xi-1   7.9



181

Se a série temporal obtida da primeira diferença não for estacionária, então o

resultado desta pode ser usado novamente para calcular a segunda diferença da série, de

acordo com a equação 7.9. Geralmente são necessárias no máximo duas diferenças para

obter séries temporais estacionárias. Um processo autoregressivo de médias móveis

integrado, é representado pela sigla ARIMA(p,d,q), onde d corresponde ao número de

diferenças calculadas para tornar a série temporal original em uma nova série temporal

estacionária. 

 

7.2.1 Identificação de modelos ARIMA (p,d,q)

A identificação do modelo que descreve uma série temporal é um processo

empírico executado a partir da análise e interpretação de parâmetros estatísticos

calculados a partir do conjunto de observações que formam uma série temporal. 

A primeira etapa da identificação consiste em verificar se a série temporal é um

processo estacionário. Uma boa forma de fazer isto é inspecionar o gráfico das

observações xi em função do tempo I e verificar se existem tendências nas medidas que

deslocam a média das observações em algum sentido. Caso a série temporal apresente

tendências ao longo do tempo, ela é não estacionára e deve ser transformada em uma

série estacionária calculando tantas diferenças quanto forem necessárias com a equação

7.9. 

Após obter uma série temporal estacionária de índice d, pode-se calcular a função

de autocorrelação amostral “fac” definida no tópico 7.2. O comportamento dos coeficientes

de autocorrelação amostral em função da defasagem w dá indicações do modelo de série

temporal que seguem as observações x1, x2, ..., xI. Por exemplo, se os coeficientes h1, h2,

..., hW decrescem em função de w de acordo com uma curva de decaimento exponencial,

significa que as observações x1, x2, ..., xI seguem o comportamento de um processo

autopregressivo de ordem p = 1, como indica a tabela 7.1. Para o caso em que d = 0,

temos que o modelo é ARIMA(1,0,0) e este corresponde a um modelo AR(1). Por outro

lado se d =1, temos um modelo ARIMA(1,1,0).

 Se somente o coeficiente h1 é significativo e diferente de zero, então

provavelmente a série temporal em questão é um processo de médias móveis de ordem q
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= 1 (tabela 7.1). Neste caso se d =0, o modelo é ARIMA(0,0,1) que corresponde ao

modelo MA(1) e se d = 1 o modelo é ARIMA(0,1,1).

 Além da “fac”, costuma-se utilizar também a função de autocorrelação amostral

parcial “facp” para identificar os modelos de séries temporais.223 A “facp”  corresponde ao

conjunto de coeficientes de autocorrelação amostrais parciais gw em função da defasagem

w. Da mesma forma que para a “fac”, o comportamento dos coeficientes g1, g2, ..., gw em

função de w  fornece informações do tipo de série temporal que segue um conjunto de

observações x1, x2, ..., xI. 

Ambas funções “fac” e “facp” dão informações complementares para identificação

do modelo de série temporal. A tabela 7.1, resume o comportamento esperado para os

coeficientes da “fac” e “facp”,223 de modo que a informação dessa tabela pode ser usada

como um guia para a identificação de um modelo de série temporal apropriado para a

descrição de um determinado conjunto de observações x1, x2, ..., xI.  

Tabela 7.1.Comportamento esperado para os coeficientes das funções “fac” e “facp” de modelos
ARIMA(p,d,q). 223

Função ARIMA

(1,d,0)

ARIMA

(0,d,1)

ARIMA

(2,d,0)

ARIMA

(0,d,2)

ARIMA

(1,d,1)

“fac”

 Decaimento

exponencial de 

h1, h2,..., hw em

função de w.

Somente h1

Diferente de

zero.

decaimento

oscilatório de 

h1, h2,..., hw em

função de w.

Somente h1 e h2

diferente de zero.

Decaimento

exponencial de 

h1, h2,..., hw em

função de w, a

partir do primeiro

período w = 1.

“facp”

Somente g1

Diferente de zero

Decaimento

exponencial

de g1, g2,...,

gw em função

de w.

Somente g1

e g2  diferente

de zero

Decaimento

oscilatório de 

g1, g2,..., gw em

função de w.

Decaimento

exponencial de 

g1, g2,..., gw em

função de w, a

partir do primeiro

período w = 1.
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7.3 CONTROLE ESTATÍSTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS
AUTOCORRELACIONADOS

A técnica apresentada neste trabalho de tese para o controle estatístico de

processos autocorrelacionados segue a mesma estratégia usada para a construção de

gráficos de controle univariados a partir dos resíduos de um modelo de série temporal.226

A idéia é assumir que o processo segue o comportamento de um modelo ARIMA (p,d,q).

Com isto, assumimos que as observações são autocorrelacionadas e o processo é visto

de uma forma diferente das técnicas convencionais de SPC, que declaram que as

observações variam aleatoriamente em torno de um valor médio e são independentes. Na

versão das séries temporais cada observação mais atual apresenta uma memória que

está associada ao estado anterior do processo, de modo que as observações não

apresentam mais um comportamento aleatório mas sim, um comportamento que segue

uma tendência que está relacionada ao que aconteceu no processo em instantes

anteriores.

Para um determinado modelo ARIMA(p,d,q) ajustado de um conjunto de

observações x1, x2, ..., xI, os resíduos ei são independentes e com distribuição normal. Na

presença de uma causa especial, as características de estado deste processo (média ou

variância da série temporal) podem ser afetadas de modo que os resíduos do modelo

apresentarão também uma mudança na sua média ou variância. Por isso, gráficos de

controle convencionais podem ser construídos a partir dos resíduos dos modelos de séries

temporais para detectar se o processo está fora ou em controle estatístico. 

Em um processo químico podem ser monitoradas muitas variáveis que são

correlacionadas entre si (correlação cruzada) e formadas por medidas

autocorrelacionadas ao longo do tempo (autocorrelacionadas). Se estas variáveis

pertencem a um mesmo sistema químico, os resíduos dos modelos das séries temporais

ajustados para cada variável, apresentam uma correlação cruzada também, porque são

partes de um mesmo processo físico. Neste caso, os resíduos dos modelos devem ser

analisados com os gráficos de controle multivariado.

A figura 7.2, mostra um esquema da metodologia desenvolvida neste trabalho para

o controle estatístico multivariado de dados autocorrelacionados. Durante a fase 1 um

modelo ARIMA(p,d,q) é ajustado para cada variável e os resíduos destes modelos são
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agrupados em uma matriz E que será autoescalada para a análise em componentes

principais. Os parâmetros do modelo bilinear ajustados por PCA são usados para a

construção dos gráficos de controle D, Q, e MEWMA-D. Se o processo estiver em controle

estatístico, então os gráficos podem ser utilizados para o monitoramento (Fase 2).

Figura 7.2. Esquema da metodologia para o monitoramento estatístico de processos com
observações autocorrelacionadas.

Na fase 2, o modelo da série temporal de cada variável é usada para fazer uma

previsão um passo a frente e a diferença entre a previsão e a medida mais atual é

calculada para dar os resíduos do instante mais atual. Estes resíduos são agrupados em

um vetor e que é autoescalado com a média e o desvio padrão das observações coletadas

Dados autocorrelacionados

de  cada propriedade

Ajuste de um modelo de série

temporal para cada propriedade

Agrupamento dos resíduos de cada

série temporal em uma matriz  E

Modelo de componentes principais

da matriz, TP
T

Gráfico de controle D Gráfico de controle Q Gráfico de controle

MEWMA_D

Nova observação para cada

propriedade

Previsão um passo a

frente

Agrupamento dos resíduos das

novas observações em um vetor e

Decomposição bilinear Projeção no modelo

bilinear

FASE 1: FASE 2:
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na fase 1. O vetor de resíduos das novas observações é projetado no modelo PCA e as

respectivas estatísticas D, Q, e MEWMA-D associadas a ele são calculadas para verificar

se o processo continua em controle ou fora de controle. 

o procedimento matemático apresentado na figura 7.2 é detalhado nas etapas

abaixo: 

Fase1:

1. Ajuste um modelo ARIMA(p,d,q) para cada propriedade monitorada e calcule os

resíduos de cada modelo.

2. Agrupe os resíduos de cada modelo de série temporal em uma matriz E e

autoescale esta matriz.

3. Calcule a média móvel ponderada exponencialmente Z para cada propriedade da

matriz E (equação 6.32).

4. Decomponha a matriz autoescalada E pelo método da análise em componentes

principais para obter o modelo abaixo:

 FTPE += T 7.10

5. Calcule a estatística D ( equação 6.40). 

6. Calcule os limites de controle do gráfico D (equação 6.42).

7. Calcule a estatística Q ( equação 6.45).

8. Calcule os limites de controle do gráfico Q (equação 6.46).

9. Calcule a estatística MEWMA-D conforme  a equação abaixo:

iRi L

L
DMEWMA zPλPz 














 −

=− − T1T 2
i = 1, 2, ..., I 7.11

    10. Obtenha os limites do gráfico MEWMA em tabelas para um NMA específico ou a

partir do programa de Rigdom.227
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Fase 2: 

 11. Calcule os novos limites para o gráfico D (equação 6.42).

12.  Faça uma previsão um passo a frente com o modelo de série temporal e calcule o

resíduo do instante i+1 pela diferença da medida mais atual e o valor previsto. 

13.  Agrupe os resíduos de cada previsão em um vetor e, faça o escalamento e calcule

a média móvel ponderada exponencialmente z com o mesmo fator de ponderação

usado na fase 1. 

14. Faça a projeção das novas observações no modelo bilinear e  calcule as

estatísticas D, Q e MEWMA-D conforme as equações abaixo:

 novo
R

novo I
D e

PPλ
e 









−
=

−

1

T1
T 7.12

novoRnovo L

L
DMEWMA zPλPz 














 −

=− − T1T 2
7.13

TT PPeef TT
novonovonovo −= 7.14

novonovonovoQ ff T= 7.15

15. Introduza as estatísticas D, Q e MEWMA-D nos seus respectivos gráficos e

verifique o estado do processo. 

Uma etapa muito importante da metodologia acima é a previsão com os modelos de

séries temporais. Para um modelo AR(1), equação 7.3, a previsão um passo a frente para

o instante i+1 é feita da seguinte forma:

ii xx φξ +=+1
ˆ 7.16

e o resíduo ei+1 é calculado a partir da observação xi+1 coletada do processo conforme

abaixo:
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111
ˆ +++ −= iii xxe 7.17

As previsões com outros modelos ARIMA seguem o mesmo procedimento

demonstrado acima. O livro de Box e colaboradores é uma boa referência para uma

consulta dos métodos matemáticos empregados para a previsão com modelos de séries

temporais.223

Se uma observação é assinalada fora de controle pelo gráfico, a etapa a seguir

consiste em descobrir qual foi a variável ou conjunto de variáveis responsáveis por tal

evento. Uma maneira de descobrir isto, é calcular a contribuição de cada variável em um

dado instante para a estatística D conforme mostra a equação abaixo:

JriJriririir pxpxpxpxt ++++= ...332211        r = 1,2, ..., R 7.18

o produto xjrpjr, mede a contribuição de cada variável original xj para o cálculo dos “scores”

tr  do modelo bilinear, visto que os loadings pr são parâmetros fixos. Esta contribuição

portanto está relacionada à estatística D, visto que:

∑
=

=
R

r rr

rrD
1

2

T

λ
tt

 7.19

 

corresponde à equação 7.12. Outros métodos para o cálculo de contribuições existem e

podem ser verificados nos trabalhos de Westerhuis228 e Miller.229

7.4 MONITORAMENTO MULTIVARIADO DO PROCESSO BAYER PARA
A  EXTRAÇÃO DE ALUMÍNIO DA BAUXITA

No Processo Bayer há uma etapa denominada de digestão representada na figura

7.3, em que a bauxita e a soda caústica são introduzidas em um conjunto de  quatro

tanques de digestão, para fazer a dissolução do óxido de alumínio tri-hidratado presente

na bauxita, produzindo o aluminato de sódio. Neste processo é necessário manter a

solução de aluminato de sódio na concentração máxima limite para suportar as condições
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do processo de clarificação em uma etapa seguinte, sem causar a autoprecipitação do

óxido de alumínio tri-hidratado. 

A cada duas horas são feitas análises titulométricas no laboratório da empresa para

determinar as concentrações de soda caústica e alumína na solução saturada de

aluminato de sódio. No laboratório também foram realizadas medidas do índice de

refração. Da mesma forma, são realizadas as  medidas em linha (“on line”) da densidade,

condutividade e temperatura da solução de aluminato supersaturada no instante em que a

amostra é retirada do processo e enviada para o laboratório. 

Figura 7.3.  Etapa de Digestão do Processo Bayer.

O controle automático da planta é feito através da manipulação da carga de soda

caústica adicionada no processo. A quantidade de soda a ser adicionada é calculada a

partir da concentração de alumína presente na solução supersatudada de aluminato na

saída do processo. 

Para o monitoramento estatístico desta planta foram utilizadas as medidas de

densidade, condutividade, temperatura e índice de refração, denominadas de variáveis de

processo. As concentrações de alumína e soda caústica são denominadas de variáveis da

qualidade. As variáveis de processo foram escolhidas para o monitoramento estatístico

porque são medidas que podem ser obtidas em tempo real enquanto que as variáveis de

qualidade são informadas a cada duas horas após a amostragem realizada no processo. 

Aluminato

Sensores

Bauxita

Aluminato,
Soda Caústica
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7.5 MATERIAIS E MÉTODOS

 7.5.1 Amostragem e conjunto de dados

Cada medida ou análise foi executada em intervalos regulares de duas horas. Ao

todo foram coletadas 273 amostras do processo para este estudo, todas compostas por

uma observação individual.

Os dados foram divididos em dois grupos, onde as cem primeiras observações

foram usadas para a fase 1 do controle estatístico. Posteriormente foram incluídas mais

vinte amostras para uma nova avaliação do processo. As outras 153 observações foram

usadas para testar a metodologia durante a fase 2, ou seja, o monitoramento do processo. 

7.5.2 Software e Programas

Todos os cálculos deste trabalho foram feitos em um computador COMPAQ,

equipado com um microprocessador ATLHON 1 GHz e 128 Mb de memória RAM. Os

cálculos foram realizados com o Software R. Os programas usados para os cálculos  são

de autoria própria com exceção das funções para o ajuste de séries temporais, funções

“fac” e “facp”, e as funções de distribuição beta e F, que são do próprio software R. 

7.6 RESULTADOS E DISCUSSÃO

A figura 7.4, mostra as medidas coletadas ao longo do tempo para todas as

variáveis monitoradas durante a fase 1. Através do exame visual dos gráficos é possível

verificar que estas variáveis não apresentam um comportamento aleatório ao longo do

tempo.  Ao contrário, a observação feita em um dado instante parece seguir a mesma

tendência de observações anteriores por um determinado período de tempo. Esta

característica é a primeira evidência de que as observações sucessivas para cada variável

são autocorrelacionadas.
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Levando em conta as características operatórias do processo Bayer, podemos

esperar que as variáveis monitoradas neste processo sejam autocorrelacionadas. Isto

porque a composição da solução de aluminato de sódio no processo depende da

composição da bauxita, a matéria prima que entra nos tanques de digestão e também da

quantidade de hidróxido de sódio adicionada nos tanques de digestão. Estas variáveis

podem ser alteradas em função dos objetivos de produção e da qualidade da bauxita.

Além disso, a composição da bauxita varia de acordo com a procedência deste minério

inclusive dentro da mesma jazida.

Figura 7.4. Variáveis do processo monitoradas ao longo de duzentas horas. 

7.6.1 Análise do correlograma das variáveis de processo

A figura 7.5 mostra o correlograma de cada variável de processo (densidade,

condutividade, temperatura e índice de refração). As linhas horizontais tracejadas nos

correlogramas são os limites que indicam se um coeficiente de correlação amostral é

diferente de zero.  Em todos os correlogramas da figura 7.5 o coeficiente de correlação

amostral h1 é maior que 0.6, o que significa que as series temporais analisadas são
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compostas por observações sucsessivas correlacionadas. Da mesma forma, verifica-se

que são significativos os coeficientes de correlação amostrais h2, h3 e h4, de modo que a

correlação entre as observações sucessivas estende-se para períodos de defasagens

maiores que um.

 A análise mais importante dos correlogramas é quanto a forma da função de

autocorrelação amostral porque este é o principal critério para a identificação dos modelos

ARIMA(p,d,q). Todos os correlogramas apresentados na figura 7.5 apresentam um

comportamento semelhante, onde se observa um decaimento progressivo dos valores dos

coeficientes de correlação em função do período de defasagem w que é similar ao da

curva de decaimento exponencial. Os correlogramas das variáveis condutividade e

temperatura apresentam um decaimento mais lento, enquanto que os correlogramas das

variáveis densidade e índice de refração, apresentam um decaimento brusco para valores

próximos a zero.

A figura 7.6 mostra os correlogramas da função de autocorrelação amostral parcial

(“facp”) de cada variável do processo. Em todos os casos, o primeiro coeficiente de

autocorrelação parcial é significativo e superior a 0,4, enquanto que os demais

coeficientes são bem menores e apresentam um comportamento aleatório. Este

comportamento sugere que estas variáveis analisadas são processos autoregressivos de

primeira ordem.  A figura 7.7, mostra o correlograma da função de autocorrelação amostral

(“fac”) para a primeira diferença dos dados (d = 1). Nestes correlogramas não foram

observados coeficientes significativos de modo que a primeira diferença dos dados

também remove a correlação entre observações sucessivas. 
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Figura 7.5.  Função de autocorrelação amostral para cada variável do processo.

Figura 7.6.  Função de  autocorrelação amostral parcial de cada variável de processo.
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Figura 7.7. Função de autocorrelação amostral da primeira diferença tomada para cada variável
de processo.

7.6.2 Ajuste de modelos de séries temporais das variáveis de processo

Os correlogramas mostrados no tópico anterior indicam que as variáveis analisadas

podem ser processos autoregressivos de primeira ordem. Sendo assim, para cada uma

das quatro variáveis de processo podem ser ajustados modelos AR(1). A tabela 7.2

mostra os parâmetros dos modelos AR(1) ajustados pelo método dos mínimos quadrados

para cada uma destas variáveis, enquanto que a tabela 7.3 mostra os parâmetros de cada

modelo AR(1) ajustado pelo princípio da máxima verossimilhança. Ambos métodos de

ajuste forneceram resultados equivalentes. 

Os modelos AR(1) foram avaliados através da análise dos resíduos que devem ser

independentes e com distribuição normal. A figura 7.8 mostra os correlogramas dos

resíduos de cada um dos modelos AR(1) da tabela 7.3. Nestes correlogramas não há

coeficientes de correlação maiores que zero sugerindo que os resíduos dos modelos são

independentes. O teste de Ljung-Box230 foi usado para confirmar a hipótese nula de que
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os resíduos de cada modelo são independentes. A tabela 7.4 mostra os valores P

calculados para o teste feito com os resíduos de cada modelo, onde verifica-se que todos

são maiores que a probabilidade de 95% e portanto podemos aceitar a hipótese nula.

Tabela 7.2. Parâmetros dos modelos AR(1) ajustado pelo método dos mínimos quadrados.
Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrão

Densidade 0,7334 333,7179 6,90

Condutividade 0,6744 139,7874 214,50

Temperatura 0,6108 37,4096 6,92

Índice de Refração 0,6801 0,4458 3,11 x 10-7

Tabela 7.3. Parâmetros dos modelos AR(1) ajustado pelo método da máxima probabilidade.
Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrão

Densidade 0,7266 342,2298 6,833

Condutividade 0,6703 141,5436 213,2

Temperatura 0,6051 37,4096 6,86

Índice de Refração 0,6744 0,4537 3,09 x 10-7

A hipótese de normalidade dos resíduos foi testada pelo teste de Shapiro-Wilk231

com a hipótese nula de que os resíduos são normais.  A tabela 7.4 mostra os resultados

deste teste  para os quais verifica-se com probabilidade de 95% que os resíduos dos

modelos AR(1) das variáveis densidade, condutividade, temperatura são normais, porém a

hipótese nula é rejeitada para os resíduos do índice de refração. A figura 7.9 mostra a

distribuição dos resíduos de cada modelo AR(1) da tabela 7.2, onde verifica-se que a

distribuição das medidas de índice de refração apresentam uma similiraridade com a

distribuição normal apesar desta hipótese ter sido rejeitada pelo teste de Shapiro-Wilk. 

A análise dos correlogramas de cada variável de processo mostra que a primeira

diferença dos dados originais também remove a correlação entre observações e que este

modelo poderia ser usado para a construção do gráfico de controle. A primeira diferença

corresponde a um modelo ARIMA(0,1,0) representado pela equação  7.20:

iii exx += −1 7.20
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Tabela 7.4. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na análise dos
resíduos do modelos AR(1) ajustados para cada variável de processo. 

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box

Valor P*

Teste de Shapiro-Wilk

Valor P*

Densidade 0,1804 0,4533

Condutividade 0,8948 0,0882

Temperatura 0,8123 0,1390

Ìndice de Refração 0,9700 7,513x10-5

*O teste foi executado assumindo um nível de confiança α de 0,05 (95%).

O modelo ARIMA(0,1,0) é mais simples que o modelo AR(1) visto que não há

parâmetros a serem ajustados pois os resíduos são calculados a partir de primeira

diferença conforme mostra a equação 7.9. A tabela 7.5 mostra os resultados dos testes de

Ljung-Box e Shapiro-Wilk para análise dos resíduos dos modelos ARIMA(0,1,0). A

hipótese nula de que os resíduos são independentes foi rejeitada para os modelos da

condutividade, temperatura e índice de refração mas foi aceita para os resíduos do modelo

da densidade. Quanto ao teste de Shapiro-Wilk verificou-se que apenas os resíduos do

modelo ARIMA(0,1,0) da densidade são normais.

Tabela 7.5. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na análise dos
resíduos do modelos AR(1) ajustados para cada variável de processo. 

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box

Valor P*

Teste de Shapiro-Wilk

Valor P*

Densidade 0,1103 0,5724

Condutividade 0,0295 0,0108

Temperatura 0,01794 0,0186

Ìndice de Refração 0,0133 0,00217
*O teste foi executado assumindo um nível de confiança α de 0,05 (95%).

Os resultados obtidos mostram que os modelos AR(1) são mais adequados para a

descrição das séries temporais analisadas visto que o modelo ARIMA(0,1,0) não remove

totalmente a autocorrelação dos dados originais. A hipótese de normalidade só não foi

confirmada para os resíduos do modelo AR(1) do índice de refração. Entretanto como
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mostra a figura 7.9, a distribuição dos resíduos do modelo AR(1) do índice de refração,

apresentam uma forma muito próxima a da distribuição normal e, por isso, podemos usa-

los para a construção dos gráficos de controle que são relativamente robustos à pequenos

desvios de normalidade, mas sensíveis a violação da hipótese de independência das

medidas. 

Figura 7.8. Correlograma dos resíduos dos modelos AR(1) de cada variável do processo.
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Figura 7.9. Distribuição dos resíduos dos modelos AR(1) para cada variável do processo.

7.6.3 Análise de correlação entre as variáveis de processo.

Até o momento foram investigadas apenas as correlações entre as observações

medidas ao longo do tempo (autocorrelação) e foram ignoradas as correlações entre as

variáveis. A tabela 7.6 mostra os coeficientes de correlação linear calculados para cada

par de variáveis. O coeficiente de correlação igual a 0,97 entre a temperatura e a

condutividade é bastante alto de modo que estas duas variáveis contribuem com a mesma

informação do processo (redundância). A densidade é correlacionada com todas as outras

variáveis enquanto que o índice de refração é a variável que apresenta a maior correlação

com as concentrações de hidróxido e alumína na solução supersaturada de aluminato. 

Somente o densidade e o índice de refração são correlacionados com as

concentrações de hidróxido e alumína, de modo que estas duas variáveis de processo

podem ser usadas para inferir o estado de controle das variáveis da qualidade usadas

para o controle automático do processo Bayer. 
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Tabela 7.6. Coeficientes de correlação linear entre variáveis de controle e processo. 

Densidade Condut. Temp.
Índ. De

Refração

Soda

Caústica
Alumína

Densidade 1 -0,714 -0,654 0,564 0,482 0,668

Condut. 0 1 0,976 -0,057 0,023 -0,230

Temp. 0 0 1 0,035 0,068 -0,0587

Índ. Refração 0 0 0 1 0,629 0,787

Soda Caústica 0 0 0 0 1 0,690

Alumínio 0 0 0 0 0 1

A tabela 7.7 mostra os coeficientes de correlação linear calculados para cada par

de resíduos dos modelos de séries temporais AR(1). Há uma correlação cruzada entre os

resíduos de cada modelo autoregressivo, sendo que esta correlação é similar à respectiva

correlação cruzada calculada para cada par de variáveis de processo mostrado na tabela

7.6. Logo, os resíduos dos modelos de séries temporais são correlacionados entre si, da

mesma forma que são as suas respectivas variáveis de processo. 

Tabela 7.7. Coeficientes de correlação entre os resíduos dos modelos AR(1). 
Densidade Condutividade Temperatura Índice de Refração

Densidade. 1 -0,604 -0,582 0,471

Condutividade 0 1 0,973 0,003

Temperatura 0 0 1 0,019

Índice de Refração 0 0 0 1

A análise de correlação mostra que a estrutura do modelo autoregressivo de

primeira ordem filtra a autocorrelação entre as observações sucessivas mas não filtra a

correlação entre as variáveis e, por isso, é necessário usar um método de controle

estatístico multivariado para a análise dos resíduos dos modelos de séries temporais com

os gráficos de controle. 
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7.6.4 Controle estatístico multivariado de processos

7.6.4.1 Fase 1

Na seqüência das análises, os resíduos de cada um dos quatro modelos de séries

temporais AR(1) foram agrupados em uma matriz E para a análise em componentes

principais. A decomposição da matriz E em quatro componentes, mostra que as primeira,

segunda,  terceira e  quarta componentes capturam respectivamente 61,66, 29,95, 7,69 e

0,7 % de variância. Portanto, as duas primeiras componentes principais recuperam 92,27

% da variação dos dados enquanto que o modelo de três componentes recupera 99,30 %. 

De acordo com a matriz de correlação calculada anteriormente, tabela 7.6, a

correlação entre a temperatura e a condutividade é de 0,98 e estas duas variáveis podem

ser modeladas por uma componente, o que sugere um modelo com no máximo três

variáveis latentes. Entretanto, a temperatura e a condutividade são correlacionadas

também com a densidade e esta, por sua vez, é correlacionada com o índice de refração.

Por isso, para este conjunto de dados um modelo de duas componentes principais é uma

boa escolha para modelar a variabilidade do conjunto de dados e corresponde ao modelo

escolhido para a análise estatística do processo.

Considerando que a presente análise corresponde à fase 1 do controle estatístico,

gráficos de controle multivariado D e Q foram construídos a partir do modelo PCA com

duas componentes. A figura 7.10 mostra estes gráficos, onde a primeira linha horizontal de

baixo para cima é o limite de controle com probabilidade de 95 % e a linha horizontal

superior o limite de 99 %. Para o gráfico Q, apenas o limite de 99 % é considerado.

O gráfico D assinala a observação coletada em 112 horas fora do limite de controle

de 95 % e as observações a seguir em 114 e 116 horas retornam a uma condição normal

de operação. O gráfico Q assinala uma amostra fora de controle em 197 horas. Cada um

dos gráficos assinala uma única observação fora dos limites de controle para um conjunto

de cem amostras, de modo que é possível que estas observações assinaldas não sejam

devido a causas especiais mas sim devido à probabilidade estatística de uma observação

ser assinalada fora dos limites de 99 % para um total de cem amostras, estando o

processo fora ou em controle estatístico.
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A figura 7.11 mostra dois gráficos MEWMA-D, um calculado com um fator de

ponderação L = 0,1, e o outro gráfico com um fator de ponderação L = 0,2. O primeiro

gráfico MEWMA-PCA assinala a observação feita em 122 horas fora dos limites de

controle. Note entretanto que o segundo gráfico assinala quatro pontos fora dos limites de

controle entre 116 e 122 horas. Este gráfico torna evidente que o processo encontra-se

fora de controle estatístico. 

A diferença de detecção dos gráficos MEWMA para diferentes fatores de

ponderação é uma propriedade bem conhecida destes gráficos. Fatores de ponderação

pequenos,  menores que 0,1 favorecem a detecção de deslocamentos pequenos, mas são

insensíveis a grandes deslocamentos. Um aumento do fator de ponderação tende a

melhorar a detecção dos gráficos MEWMA-D para deslocamentos maiores da média do

processo. Para a análise univariada por exemplo, é recomendado em muitos casos

monitorar o processo com gráficos de Shewhart e EWMA simultaneamente, um para

detectar grandes deslocamentos e outro para detectar pequenos deslocamentos.

Figura 7.10. Gráficos de controle D e Q do modelo PCA.
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Figura 7.11. Gráficos de controle MEWMA-D do modelo PCA.

A presença de quatro observações seguidas fora dos limites de controle estatístico

é uma indicação clara de que o processo está fora de controle estatístico. O gráfico

MEWMA (L= 0.2) assinala um sinal fora de controle a partir da observação feita em 116

horas, mas a carta D convencional assinala uma observação já em 112 horas.  

A figura 7.12 mostra as contribuições das variáveis originais para a estatística D em

110 horas e 112 horas. A contribuição de cada variável é a barra situada no meio

enquanto que a barra à esquerda e à outra a direita são os limites de contribuição

calculados como três vezes o desvio padrão das contribuições das cinqüenta primeiras

observações antes do ponto assinalado como fora de controle (em 112 horas). 

Em 110 horas de processo, as contribuições de cada propriedade encontram-se

dentro dos limites conforme o esperado visto que esta observação não foi assinalada fora

de controle. Porém para a observação em 112 horas assinalada como um ponto fora de

controle pela carta D (figura 7.10), a densidade tem uma contribuição mais elevada em

relação às cinqüenta observações anteriores, porque ultrapassa os limites de contribuição

nas duas componentes principais. Da mesma forma, a contribuição do índice de refração
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ultrapassa o seu limite superior na segunda componente principal.  Sendo assim, conclui-

se que as variáveis de processo densidade e índice de refração são as responsáveis pela

observação em 110 horas assinalada fora dos limites de controle.

 

Figura 7.12. Gráfico das contribuições das propriedades para a observação feita em  110  e 112
horas. A barra mais a esquerda é o limite inferior e a mais a direita é o limite superior.

A densidade e o índice de refração são correlacionados com a concentração de

alumína na solução saturada de aluminato de sódio. Um ponto assinalado fora de controle

devido a estas duas variáveis pode indicar um deslocamento do valor médio da

concentração de alumina no processo. De acordo com a figura 7.4 que mostra as

observações originais, a concentração de alumínio em 112 horas cai de valores em torno

de 106 u.a para 98 u.a mostrando que, de fato, há um deslocamento da média das

observações feitas para a concentração de alumina no processo. 

A “causa especial” responsável pelo sinal fora de controle ocorre apenas por um

determinado tempo, e a planta retorna ao estado normal de operação. Isto pode ser

justificado pelo fato de que a concentração de alumina nos tanques de digestão é

controlada a partir da quantidade de soda adicionada no processo. Após detectar que o
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valor de concentração de alumina na solução supersaturada está baixo, pode-se

manipular a quantidade de soda adicionada para que a concentração de alumina retorne

ao ponto desejado. Entretanto, para fazer a correção no processo é necessário aguardar

duas horas até que se obtenha o teor de alumina na solução supersaturada de aluminato

de sódio. 

7.6.5 Nova verificação do estado do processo

A análise apresentada no tópico anterior mostrou que no período de 112 a 122

horas, o processo apresenta um desvio da sua condição normal de operação.  Assumindo

que o controle automático realizado nos tanques de digestão foi capaz de recuperar o

estado normal de operação após 130 horas, um novo grupo de observações foi coletado

entre 130 e 240 horas para uma nova verificação do estado de controle estatístico do

processo.  

A figura 7.13  mostra os correlogramas “fac” de cada propriedade, calculados para o

período de tempo de 130 a 240 horas e a figura 7.14 mostra os correlogramas “fac”

calculados para a primeira diferença destes dados. 

Os correlogramas “fac” apresentados na figura 7.13 mostram um decaimento

exponencial brusco para valores próximos a zero. De acordo com este padrão de

decaimento dos coeficientes do correlograma, podemos assumir que as variáveis seguem

o comportamento de um processo autoregressivo de ordem p. Já os correlogramas “facp”

mostrados na figura 7.15 para cada variável mostram que apenas o primeiro índice de

correlação é diferente de zero. Sendo assim podemos esperar que o modelo AR(1) deva

produzir uma descrição satisfatória do comportamento dos dados medidos para cada

variável no período de 130 a 240 horas. O correlograma da primeira diferença dos dados

(figura 7.14), sugere que a primeira diferença dos dados originais também remove a

autocorrelação e que o processo pode ser descrito por um modelo ARIMA(0,1,0).
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Figura 7.13. Funções de autocorrelação amostral para cada propriedade entre 130 e 240 horas.

Figura 7.14. Funções de autocorrelação amostral para a primeira diferença dos dados de 130 e
240 horas.
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 Figura 7.15. Funções de autocorrelação amostral parcial de cada propriedade entre 130 e 240
horas.

A tabela 7.8 mostra os parâmetros dos modelos AR(1) ajustados para cada uma

das variáveis. As figuras 7.16 e 7.17 mostram respectivamente os correlogramas e a

distribuição dos resíduos de cada um destes modelos. A hipótese de independência dos

resíduos dos modelos AR(1) foi confirmada pelo teste de Ljung-Box para um nível de

confiança de 95% conforme mostra os valores P da tabela 7.9, enquanto que a hipótese

de normalidade (teste de Shapiro-Wilk) foi aceita somente para os resíduos do modelo

AR(1) da densidade. 

Tabela 7.8. Parâmetros dos modelos AR(1) calculados para cada propriedade.
Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrão

Densidade 0,5881 516,2094 7,569

Condutividade 0,4676 220,6677 255,1

Temperatura 0,4909 47,5317 8,128

Índice de Refração 0,5247 0,6622 3,2162 x 10-7
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Figura 7.16. Funções de autocorrelação amostral dos resíduos dos modelos apresentados na
tabela 7.8.

Figura 7.17. Distribuição dos resíduos dos modelos AR(1) apresentados na tabela 7.8. 
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Tabela 7.9. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na análise dos
resíduos do modelos AR(1) ajustados para cada variável de processo. 

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box

Valor P*

Teste de Shapiro-Wilk

Valor P*

Densidade 0,9336 0,9749

Condutividade 0,8383 0,0464

Temperatura 0,8849 0,0121

Ìndice de Refração 0,8153 0,0001

A tabela 7.10 mostra os resultados dos testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk para a

primeira diferença dos dados originais. A hipótese nula de independência dos resíduos foi

aceita para todas as variáveis enquanto que a hipótese nula de normalidade foi rejeitada

apenas para o índice de refração. Sendo assim, o modelo ARIMA(0,1,0) é adequado para

a descrição do comportamento das séries temporais analisadas. 

Apesar de ter sido constatado desvios de normalidade nos resíduos dos modelos

AR(1) para as variáveis condutividade, temperatura e índice de refração, estes modelos

também foram usados para a construção dos gráficos de controle. Os gráficos são

relativamente robustos a desvios de normalidade e conforme será mostrado mais adiante

somente um dos gráficos obtidos a partir dos resíduos do modelo AR(1) foi capaz de

detectar uma causa especial no processo durante a fase 2 do monitoramento.

Tabela 7.10. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na análise da
primeira diferença dos dados originais. 

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box

Valor P*

Teste de Shapiro-Wilk

Valor P*

Densidade 0,9810 0,6172

Condutividade 0,3069 0,3552

Temperatura 0,3035 0,6612

Ìndice de Refração 0,7260 0,0021
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7.6.5.1 Fase 1

Os resíduos dos modelos AR(1) apresentados na tabela 7.8 foram agrupados em

uma matriz E para a análise em componentes principais. A decomposição da matriz E em

quatro componentes principais, mostra que a primeira segunda, terceira e quarta

componentes, descrevem respectivamente 68,46, 26.64, 4.44 e 0,04 % da variância total

dos dados. As duas primeiras componentes descrevem juntas 95.33 % da variação dos

dados e o modelo de duas componentes foi usado para a construção dos gráficos de

controle multivariado.

 A figura 7.18, mostra os gráficos D e Q para a fase 1 do CEMP. A carta Q assinala

a observação em 210 horas fora dos limites. O gráfico MEWMA-D com fator de

ponderação L = 0,2 assinala a observação em 196 horas fora dos limites conforme mostra

a figura 7.19. 

Figura 7.18. Gráficos de controle D e Q. Fase1.
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Figura 7.19. Gráficos de controle MEWMA-D. Fase1.

As observações que excederam os limites dos gráficos mencionados acima foram

pontos isolados e estes foram considerados pontos anômalos. Estas duas observações

foram removidas do conjunto de dados, e um novo modelo PCA com duas componentes

foi calculado. Os gráficos D, Q e MEWMA-D para este novo modelo não assinalaram

nenhuma observação fora dos limites de controle como mostram as figuras 7.20 e 7.21 e

por isso o processo foi considerado em controle neste período de tempo. 

A análise com os gráficos de controle construídos a partir do modelo ARIMA(0,1,0)

deram resultados equivalentes aos obtidos com os resíduos dos modelos AR(1), sendo

que foi concluído ao final da análise que o processo está em controle.
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Figura 7.20  Gráficos de controle D e Q após a excluir os ponto anômalos. Fase1.

Figura 7.21.  Gráficos de controle MEWMA-D após a excluir os pontos anômalos. Fase1.
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7.6.5.2 Fase 2

 

As figuras 7.22 e 7.23, mostram os resultados do monitoramento estatístico do

processo com os gráficos D , Q e MEWMA-D, para o intervalo de tempo entre 242 e 578

horas de operação, assumindo que as variáveis do processo seguem um modelo AR(1)

com os coeficientes apresentados na tabela 7.8. De acordo com os gráficos D e Q

mostrados na figura 7.22, o processo está em controle até aproximadamente 350 horas.

Em 276 horas, o gráfico Q detecta um ponto isolado fora dos limites de 99%, mas não foi

encontrada nenhuma causa especial neste ponto de modo que o processo foi considerado

em controle.  

O gráfico Q da figura 7.22 assinala onze pontos fora dos limites de 99% no intervalo

de tempo de 350 a 550 horas sugerindo que o processo está fora de controle após 348

horas. O gráfico D também assinala pontos fora de controle a partir de 348 horas, porém

em menor quantidade que o gráfico Q.

Figura 7.22. Gráficos de controle D e Q. Fase 2.
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Mais interessante é a informação derivada do gráfico MEWMA-D com o fator de

ponderação L = 0,1, conforme apresentado na figura 7.23. Este gráfico mostra que houve

um deslocamento sistemático da média multivariada do processo após 382 horas

retornando a condição normal próximo de 450 horas para em seguida sofrer um novo

deslocamento sistemático até o final do monitoramento. 

Figura 7.23. Gráficos de controle MEWMA-D para Fase2 dos resíduos dos modelos AR(1).

Embora não sejam mostrados, os gráficos de controle multivariado D e Q

calculados a partir dos resíduos de modelos ARIMA(0,1,0) não detectaram nenhum sinal

fora de controle durante o período da fase 2. O gráfico MEWMA-D derivado do modelo

ARIMA (0,1,0) também não detectou nenhum sinal fora de controle conforme mostra a

figura 7.24. Neste ponto nota-se que os dois modelos propostos para remover a

autocorrelação das variáveis originais forneceram informações contrárias na fase 2 do

monitoramento estatístico, visto que o gráfico MEWMA-D do modelo AR(1) assinala

pontos fora de controle e o gráfico do modelo ARIMA(0,1,0) não assinala pontos fora de

controle.
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O fato de um mesmo processo poder ser descrito por diferentes modelos

ARIMA(p,d,q) é uma característica citada no livro de Box223 que menciona as possíveis

ambigüidades associadas ao processo de identificação e modelagem das séries

temporais. Ambos os modelos AR(1) e ARIMA(0,1,0) foram considerados adequados para

a descrição do processo no que diz respeito ao critério de independência dos resíduos,

mas apesar disto houve uma diferença na previsão do estado do processo. 

A figura 7.25 mostra as contribuições de cada propriedade para as observações

assinaladas fora de controle em 382 horas detectadas pelo gráfico MEWMA-D dos

resíduos dos modelos AR(1). De acordo com estas contribuições, o índice de refração é a

propriedade responsável pelo ponto assinalado fora dos limites de controle neste instante.

Figura 7.24. Gráficos de controle MEWMA-D  para a Fase2 tomados da primeira diferença dos
dados originais (ARIMA(0,1,0)).
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Figura 7.25. Gráfico das contribuições das propriedades para a observação feita 382 horas. A
barra mais a esquerda é o limite inferior e a mais a direita é o limite superior.

 

A figura 7.26 mostra os valores das medidas do índice de refração e de alumina na

solução de aluminato de sódio coletados durante a fase 1 e 2 do monitoramento. Perceba

que até aproximadamente 382 horas, a média dos valores de índice de refração localiza-

se em um mesmo patamar mas muda abruptamente para um valor maior, após 382 horas

e para um valor menor após 500 horas, sendo o mesmo observado para a concentração

de alumina. 

O correlograma apresentado na figura 7.27 da série de medidas de índice de

refração até 382 horas é similar ao calculado entre 130 e 240 horas no ítem 7.6.5 (figura

7.13). Isto mostra que o modelo AR(1) é válido até 382 horas de operação. Por outro lado,

o correlograma calculado entre 130 e 400 horas mostra um comportamento totalmente

diferente, característico de uma série temporal não estacionária, onde o decaimento dos

coeficientes de correlação para valores próximo a zero é bastante lento.
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Figura 7.26. Medidas de índice de refração coletadas entre 130 e 578 horas.

Figura 7.27. A) Correlograma calculada para as observações entre 130 e 380 horas. B)
Correlograma calculada para as observações entre 130 e 400 horas.
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O comportamento do índice de refração na solução de aluminato de sódio sugere

que de fato há uma causa especial responsável pela alteração no valor médio das

medidas de índice de refração que estão correlacionadas com uma alteração no valor

médio da concentração de alumína no processo. Ao se investigar uma das possíveis

causas  para este deslocamento, observou-se que a média da concentração de carbonato

de sódio ao longo do tempo foi alterada próximo a 382 horas, primeiro para valores

maiores e após 420 horas para valores menores, mostrando uma correlação com o

comportamento do índice de refração e da concentração de alumina na solução

supersaturada de aluminato de sódio. 

A variação da concentração de carbonato de sódio na solução de aluminato do

processo Bayer ocorreu devido a uma variação da quantidade de cal adicionada ao

processo para eliminar as impurezas como oxalatos e fosfatos que interferem no

rendimento deste. Esta variação da concentração de carbonato alterou a concentração

média de alumina da solução de aluminato de sódio que é diretamente correlacionada

com o índice de refração. Sendo assim, somente o gráfico MEWMA-D do modelo AR(1) foi

capaz de detectar este evento.

7.7 CONCLUSÃO

Neste trabalho apresentamos uma metodologia de controle estatístico multivariado

para a análise de processos autocorrelacionados. Embora a metodologia proposta tenha

sido usada para o monitoramento de uma planta industrial do processo Bayer, ela é geral

e pode ser aplicada para análise de outros processos químicos.

 O principio básico da metodologia é o de ajustar um modelo de série temporal para

cada propriedade do processo e combinar os resíduos de cada um desses modelos em

uma matriz para a análise em componentes principais (PCA). As séries temporais são

usadas para modelar a autocorrelação entre medidas ao longo do tempo e a análise em

componentes principais é usada para modelar a correlação entre os resíduos de cada

modelo de série temporal. 

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que os resíduos dos modelos das

séries temporais ajustados para as propriedade do processo Bayer são formados por
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observações independentes que seguem uma distribuição de probabilidade normal. Por

isso, estes resíduos puderam ser usados para construir os gráficos de controle

multivariado do tipo D, Q e MEWMA-D. Além disso foi verificado que o resíduo do modelo

de uma determinada variável é correlacionado com o resíduo do modelo de outra variável,

da mesma forma que são as duas variáveis originais. 

O gráfico MEWMA-D foi considerado o mais efetivo porque foi capaz de assinalar

com maior clareza os pontos fora de controle. Na prática, o processo químico deve ser

monitorado com os três gráficos apresentados no trabalho, porque o gráfico MEWMA-D foi

projetado para detectar pequenos deslocamentos e os gráficos D e Q para detectar

grandes deslocamentos do valor médio das observações em relação a média do modelo

estatístico ajustado para o processo. 

Neste trabalho utilizamos um modelo de série temporal para cada propriedade,

porém trabalhos futuros podem explorar modelos de séries temporais multivariadas para a

análise das propriedades do processo. Além disso é importante desenvolver uma

metodologia que guie a escolha do fator de ponderação para o  cálculo das médias móveis

multivariadas ponderadas exponencialmente (matriz Z) e a influência que este fator tem na

capacidade do gráfico MEWMA-D de detectar os sinais fora dos limites estatísticos.
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CAPÍTULO 8

CONCLUSÃO GERAL
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8.1 CONSIDERAÇÕES FINAIS

Neste trabalho de tese foram desenvolvidas metodologias de análise multivariada

em N-modos para o monitoramento quantitativo, qualitativo e estatístico de reações

químicas. Duas técnicas de análise foram exploradas para o desenvolvimento dessas

metodologias: A primeira foi a técnica de resolução multivariada de curvas para a análise

de dados espectroscópicos coletados em reações químicas e bioquímicas. A segunda

técnica investigada foi o controle estatístico multivariado de processos para a análise de

um conjunto de variáveis monitoradas ao longo do tempo em uma reação química usada

para extrair aluminio do minério bauxita. 

Ao final do trabalho verificamos que a técnica de resolução multivariada de curvas é

uma ferramenta extremamente poderosa, porque com ela podemos deduzir um modelo

que descreve a composição química das reações dispondo apenas de dados

espectroscópicos. Com a MCR podemos deduzir o número de espécies químicas e

resolver a partir de um conjunto de espectros sobrepostos os sinais individuais de cada

um dos compostos químicos que tomam parte da reação. 

Os métodos da MCR foram classificados de acordo com o número de modos de

monitoramento para tornar mais fácil o planejamento da análise de dados. Por exemplo, a

metodologia de monitoramento espectro-cinético multivariado desenvolvida para a

determinação de creatinina em soro humano (Capítulo 4) foi planejada em cima da

vantagem de segunda ordem que os métodos de decomposição trilinear da MCR

oferecem. O objetivo da metodologia proposta foi eliminar ou pelo menos diminuir o efeito

da interferência causada por outros compostos químicos na determinação da creatinina

em soro humano. Este objetivo foi alcançado para a maioria dos compostos químicos

testados e a metodologia desenvolvida apresentou um erro padrão de desempenho SEP

em torno de 2,22 mg L-1 com um respectivo coeficiente de variação em torno de 6 % para

todos os métodos de decomposição trilinear testados (ler Capítulo 4 para maiores detalhes

desta metodologia). 

O método espectro cinético-multivariado desenvolvido para a determinação da

creatinina em soro humano tem a vantagem de que não é necessário executar

procedimentos de separação do analito e dos compostos químicos interferentes, uma vez
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que a seletividade da medida é obtida  a partir do método da MCR que resolve o sinal

associado a concentração da creatinina de forma unequívoca. Em trabalhos futuros a

técnica de planejamento e otimização de experimentos poderia ser usada para encontrar

uma condição experimental que minimiza o tempo de análise necessário para as

determinação da creatinina. Outro trabalho importante é fazer a validação do método. 

O método de decomposição trilinear PARAFAC foi uma excelente ferramenta para a

explorar os metabólitos intracelulares e autofluorescentes da Chromobacterium violaceum

cultivada em bioreator e em condições aeróbicas. Esta bactéria é responsável pela

biossíntese de um pigmento violeta denominado de violaceína que apresenta atividades

antibiótica e antitumoral. 

A decomposição dos espectros de fluorescência no modelo trilinear permitiu

identificar os amino ácidos triptofano, tirosina e o pigmento como metabólitos

intracelulares deste microorganismo. Neste trabalho, foi verificado que a C. violaceum

consome todo o triptofano intracelular antes de iniciar a produção do pigmento. A

informação obtida do modelo trilinear foi qualitativa e infelizmente não foi possível fazer

determinações quantitativas da taxa de consumo de triptofano devido aos desvios de

trilinearidade que os dados apresentaram, sendo que esta é uma característica que afeta

a exatidão dos sinais resolvidos pelo método PARAFAC. 

Para trabalhos futuros, a metodologia desenvolvida para a análise dos metabólitos

da Chromobacterium violaceum por espectroscopia de fluorescência pode ser ampliada

para as análise quantitativas que visam determinar a taxa de  consumo de triptofano e de

produção da violaceína. Mas para esta tarefa provavelmente seja melhor usar os métodos

de calibração multivariada visto que estes são menos sensíveis aos desvios de

trilinearidade. Neste caso, o método PARAFAC pode ser adotado para identificação dos

compostos químicos nas amostras como um método de análise complementar.

A metodologia desenvolvida no capítulo 2 foi concebida para o monitoramento de

reatores químicos por espectroscopia tendo como objetivo principal caracterizar a

composição química da reação ao longo do tempo. Os métodos de decomposição bilinear

da MCR foram muito úteis para esta tarefa visto que com eles foi possível ajustar um

modelo que descreve a composição do processo químico ao longo do tempo usando

apenas os dados de espectroscopia.
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 A metodologia proposta para a correção dos espectros do modelo de referência é

bastante versátil e trabalhos futuros poderiam testar esta metodologia para a correção do

modelo quando os espectros dos compostos sofrem mudanças devido as alterações de

temperatura ou algum outro tipo de agente físico-químico capaz de modificar os espectros

dos compostos químicos. 

Além do MCR, apresentamos uma outra técnica para monitorar reações químicas

em processos industrias. Para a análise de variáveis físico-químicas tão distintas como

condutividade, temperatura, índice de refração e densidade, a técnica de resolução

multivariada de curvas não pode ser aplicada, e por isso foi explorada a técnica de

controle estatístico multivariado de processos (CEMP). Diferente da MCR, no CEMP são

usados modelos estatísticos para descrever o comportamento das variáveis, de modo que

a informação obtida neste tipo de análise é de natureza diferente da informação obtida

com os métodos da MCR.

No capítulo 7 o CEMP foi usado para analisar um processo industrial de extração

do alumínio da bauxita. Devido a autocorrelação das medidas neste processo, foi

necessário desenvolver uma metodologia de CEMP adequada o tratamento dos dados

com essa característica. Nós usamos modelos de séries temporais, mais especificamente

o modelo AR(1) para modelar a autocorrelação dos dados. Os resíduos desses modelos

seguem a distribuição normal e são independentes entre si e, por isso, apresentam as

características necessárias a construção dos gráficos de controle multivariado. 

Embora a metodologia apresentada no capitulo 7 tenha sido satisfatória para os

objetivos propostos, ele é apenas umas das abordagens possíveis para o tratamento de

dados autocorrelacionadas. Os trabalhos futuros poderiam explorar os modelos de séries

temporais multivariados, como os modelos VARMA, ou o método “Dinamic PCA” para

comparar o desempenho destas metodologias com o da metodologia proposta neste

trabalho de tese. Uma outra linha de pesquisa poderia explorar os modelos preditivos

multivariados para a análise de processos autocorrelacionados. Este último caso é

extremamente importante para a análise do processo Bayer investigado nesta tese, visto

que as variáveis de processo são medidas obtidas em tempo real e poderiam ser usadas

para inferir as variáveis de qualidade em intervalos de tempo muito menor que as medidas

feitas no laboratório. 
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Por fim, verificamos que os trabalhos desenvolvidos nesta tese abrem muitas outras

oportunidades de pesquisa de interesse tecnológico e científico usando como base a

análise multivariada em N-modos. Esta última é uma excitante área de desenvolvimento

que apresenta muitos problemas que ainda precisam ser resolvidos principalmente para a

análise de sistemas químicos tão complexos como bioreatores e plantas de processos

químicos industriais. 
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