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RESUMO

ANALISE MULTIVARIADA EM N-MODOS: METODOLOGIAS PARA O
MONITORAMENTO DE REACOES QUIMICAS

Neste trabalho de tese a analise multivariada foi usada para desenvolver
metodologias para o monitoramento de reagdes quimicas. Duas técnicas de analise foram
usadas: a Resolugdo multivariada de curvas (MCR) para a andlise de medidas
espectroscopicas € o Controle Estatistico de processos (CEMP) para a analise de
variaveis fisico-quimicas coletadas de um processo industrial. O primeiro trabalho
desenvolvido nesta tese usou os métodos da MCR para construir modelos empiricos de
reacdes quimicas a partir de medidas de reflectancia no espectro de infravermelho médio.
Este modelo foi usado para prever o comportamento de novas bateladas da mesma
reacdo quimica. Os resultados obtidos mostraram que as previsbes sao 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 mudangas 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 reagao de Jaffé com espectroscopia visivel e analise dos dados com os
métodos de decomposicao trilinear da MCR. De acordo com os resultados obtidos, a
creatinina pode ser determinada na presenca de outras substancias que interferem com a
sua medida espectroscépica. O erro padrdao de desempenho (SEP) da metodologia
proposta neste trabalho foi de 2,22 mg L™ e um respectivo coeficiente de variagdo em
torno de 6 %. O terceiro trabalho apresentado nesta tese descreve uma metodologia
desenvolvida para investigar os metabdlitos fluorescentes e intracelulares produzidos pela
Chromobacterium violaceum durante o cultivo desta bactéria em um bioreator sob
condigbes aerodbicas. Os espectros de fluorescéncia coletados a partir de amostras de
biomassa foram analisados com o método PARAFAC (Analise de Decomposigdo em
Fatores Paralelos). Os aminoacidos triptofano e tirosina, além de NADH e violaceina foram
identificados através da analise dos parametros do modelo trilinear ajustado a partir dos
espectros de fluorescéncia. As estimativas obtidas para a variagao da concentracédo das
espécies quimicas ao longo do tempo, mostraram que esta bactéria consome o triptofano
antes de comecar a produzir progressivamente a violaceina. Este resultado esta de acordo
com o mecanismo proposto na literatura para biosintese deste pigmento, que € um
candidato para o tratamento de tumores e doencas tropicais. O quarto trabalho desta tese
apresenta uma metodologia de CEMP desenvolvida para a analise de dados
autocorrelacionados. Esta metodologia foi usada para monitorar a etapa de digestdo da
bauxita usada para extrair o aluminio deste minério. Quatro variaveis fisico quimicas deste
processo foram analisadas com os modelos de séries temporais para modelar a
autocorrelagdo dos dados coletados neste processo. Em uma etapa seguinte da analise,
os residuos dos modelos de séries temporais foram analisados pelo método da analise em
componentes principais para obter um modelo matematico que foi usado para construir
graficos 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™ 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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CAPITULO 1

INTRODUGAO GERAL




1. INTRODUGAO

A presenga maciga de microcomputadores nos laboratorios tornou relativamente
simples o trabalho de fazer operagdes matematicas que envolvem o processamento de
uma grande quantidade de dados. Uma questao 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 trés variaveis que sao
independentes entre si, mas frente a um banco de dados contendo muitas variaveis, a
analise pode ser um problema extremamente complexo.

A presenca de variaveis correlacionadas € uma caracteristica marcante nos
sistemas quimicos, visto que as propriedades destes sistemas normalmente sao
influenciadas por fatores externos ou internos correlacionados entre si. Um exemplo
classico de correlagéo entre as variaveis € a relagao entre pressao, temperatura, numero
de mols e o volume de um gas ideal. Todas estas variaveis séo correlacionadas entre si

através de uma equagao matematica, definida como:
PV =nRT 1.1

onde R é a constante universal dos gases perfeitos. De acordo com a equagao dos gases
ideais a pressao (P) de um gas é inversamente proporcional ao volume (V) ocupado por
este, mas diretamente proporcional a sua temperatura (T) e ao numero de mols (n) do
mesmo.

Nas reagdes quimicas, a concentracdo de uma substancia que participa da reagao
geralmente depende do valor da concentragdo de duas ou mais espécies que também
participam da reagao. O mecanismo das reag¢des quimicas pode ser formulado em termos
matematicos através de um sistema de equacbes diferenciais como o mostrado na
equacao 1.2, para uma reagao que tem as seguintes etapas:

K4 ko
A—>» B —» C



dC

gt~ <G
dC

= =kCy—k,Cs 1.2
dC

at G

De acordo com o sistema de equacbes diferenciais, apresentado acima, a
concentragéo do produto da reagédo (Cc) em um dado instante depende da concentragéo
do intermediario (Cg) da reagao, que por sua vez, depende da concentragdo do reagente
(Ca). As constantes das equacodes de velocidade, k1 e kz, dependem de variaveis como a
temperatura da reacgao, pressao e condi¢cbes de ativagcdo dos catalisadores. Para todas
estas variaveis é possivel escrever uma relacdo matematica que expressa a dependéncia
das constantes k em relacdo a estas variaveis que por sua vez estdao relacionadas
também com a composigao quimica da reacdo em um dado instante.

Os dois exemplos citados mostram que as variaveis dos sistemas quimicos séo
intimamente correlacionadas entre si e infelizmente, o modelo mecanistico que descreve o
comportamento das variaveis nem sempre € conhecido, da mesma forma que nao é
conhecido como elas sao correlacionadas entre si. Sendo assim, uma das fungcdes dos
quimicos € a de monitorar um conjunto de variaveis para encontrar através da analise dos
dados, um modelo capaz de fazer uma descricdo das propriedades do sistema sob
investigacao.

A descoberta de um modelo mecanistico para a modelagem de sistemas quimicos
geralmente é um processo muito complicado e, por razdes praticas, muitas vezes € mais
interessante ajustar um modelo empirico a partir do conjunto de dados disponiveis que
seja capaz de informar as relagbes existentes entre as varidveis e as propriedades do
sistema. A desvantagem do modelo empirico é que este s6 deve ser usado para fazer
previsdes das propriedades do sistema que estejam nas mesmas condi¢gdes experimentais
em que o modelo foi derivado.

A estatistica € uma das ferramentas basicas para a modelagem empirica, porém, os
métodos tradicionais desta disciplina, como o método de regressao linear multipla,’

considera que as variaveis sao independentes entre si e, por isto, muitas vezes estes



métodos ndo podem ser usados para modelar sistemas quimicos. Em contra partida, a
quimiometria, definida como a disciplina da quimica que utiliza métodos matematicos e
estatisticos para a analise dos dados coletados nos sistemas quimicos,? surgiu da
necessidade dos quimicos de dispor de métodos de analise multivariada que sejam
eficientes para a analise de tais dados.

Os métodos mais importantes da quimiometria correspondem a uma unidao dos
métodos da algebra linear com os métodos estatisticos, formando o que hoje é conhecido
como métodos de analise multivariada. Alguns destes métodos tornaram-se relativamente
populares como os métodos de Regressdo em Minimos Quadrados Parciais (PLS)® e a
Analise em Componentes Principais (PCA).* Estes dois métodos sdo utilizados para as
mais variadas tarefas, como para andlise classificatdria,’ reconhecimento de padrdes,®
controle estatistico multivariado de processos,’ andlise exploratoria,® resolugéo de sinais
sobrepostos,9 calibracdo de ensaios analiticos'® e para andlise da relagdo entre a
estrutura das moléculas e a atividade bioldgica.'

Atualmente, um tema central para o desenvolvimento dos métodos da quimiometria
€ a estrutura dos dados multivariados. Uma amostra retirada de um sistema quimico 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 trés dimensdes. Por exemplo, um
espectro de absorgao 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 absorbancia em um comprimento de onda especifico. Um equipamento
hifenado, tal como um cromatégrafo acoplado a um espectrofotdmetro com arranjo de
fotodiodos (HPLC-DAD)," registra espectros de absor¢cdo 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 € um arranjo em um modo, uma matriz € um arranjo em dois modos e

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

Neste trabalho de tese, trés técnicas de analise multivariada em N-modos foram
usadas para o monitoramento de reag¢des quimicas em sistemas puramente quimicos,
bioldgicos e industriais. Os quatro primeiros capitulos estdo relacionados com a aplicagao
das técnicas de Resolugdo Multivariada de Curvas (MCR)'? e Calibracdo de Ordem

% enquanto que os dois Ultimos capitulos tratam exclusivamente do Controle

Superior,’
Estatistico Multivariado de Processos (CEMP).” Ao todo, sdo apresentadas quatro
aplicagdes independentes, desenvolvidas nesta tese e que utilizam uma destas técnicas.

Uma discussao rapida de cada uma delas é apresentada no resumo desta dissertacao.



A. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE A

O texto abaixo foi elaborado com o objetivo especifico de fixar a notagao

matematica e as operacdes basicas com matrizes e vetores utilizadas nesta tese.
A.1 Operagdoes matematicas com arranjos em N-modos

Considere o espectro de uma amostra de um unico constituinte de concentragao c.
As medidas de intensidade da radiacao, 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:

X=| . 1.3

A operacdo x' (I&-se transposta de x) organiza os elementos de x em um vetor

linha conforme mostra o esquema abaixo:

x" =[x, x, - x,] 1.4

Por convencao, um vetor escrito na forma x € sempre um vetor coluna, enquanto
que x" é um vetor linha.

Assumindo uma relagao linear entre a concentracédo ¢ e as medidas de intensidade
da radiagdo, podemos decompor o vetor x no produto de um escalar por um vetor

conforme mostra o esquema abaixo:



Se ¢, é a concentracdo da substancia em mol L™, entdo os elementos do vetor b
correspondem aos coeficientes de absortividade molar da substancia para cada J
comprimento de onda. Um exemplo bem conhecido € o coeficiente de absortividade molar
da equacao da lei de Beer.

A equacao 1.5, descreve um modelo linear para um sistema quimico 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:

Note que na equacgao 1.6, as concentracdes da substancia quimica em cada
amostra sdo agrupadas em um vetor ¢, sendo o numero de amostras igual a K. O
elemento ¢4 de ¢ é a concentragcédo da substancia na amostra 1.

O produto de dois vetores é possivel quando o numero de linhas do vetor a direita é
igual ao numero de colunas do vetor a esquerda. Na equagdo 1.6, ¢ e b' tem
respectivamente as seguintes dimensdes Kx 1 e 1 x J. O resultado da equacao 1.6 € uma
matriz X com dimensdes K x J, onde cada linha desta matriz corresponde ao espectro de
uma amostra e cada coluna reune as medidas de intensidade da radiacido feitas para
todas as amostras no comprimento de onda .

No caso de uma amostra constituida por duas substancias, seu espectro pode ser

decomposto no seguinte modelo que envolve a adigdo de dois vetores:



b11 b12
b b

X=Cy| | +Cp| 1.7
bJ‘l bJZ

No exemplo acima s&o usados dois indices para representar os elementos do vetor
b e do escalar c. Os primeiros indices dos elementos b e ¢ correspondem respectivamente
ao comprimento de onda j e a amostra k. O segundo indice desses elementos, identifica a
componente r do modelo. Para sistemas multicomponentes como o apresentado na
equacao 1.7, define-se o numero de componentes do modelo, R, como o numero de
substancias que contribuem para a resposta x. A equacdo 1.7 é formada por dois
componentes, R = 2.

Em situagdes nao ideais 0 numero de componentes pode ser maior que 0 numero
de espécies quimicas devido a variagdes da linha de base dos espectros no caso de
medidas espectroscépicas ou devido a desvios de linearidade.

A equagao 1.7 assume que o espectro da amostra é o resultado da soma dos
coeficientes de extingdo do espectro de cada substdncia ponderados pelo valor de
concentracdo de cada uma e que a variagdo da medida de intensidade da radiagao é
linear e proporcional as concentracbes de cada substancia. A equacédo 1.7 pode ser

representada também pela equagao 1.8.

x =c,b, +c,,b, 1.8

Note que o indice do vetor b e o segundo do escalar ¢ na equagcao 1.8, faz
referéncia aos espectros e as concentragdes das substancias 1 e 2 presentes na amostra.
Considere agora um conjunto de K amostras formadas por duas substancias 1 e 2.

Neste caso o modelo pode ser escrito das seguintes formas (ambas equivalentes):
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C C
X=|"2|x [b11 b,, b ] + 2 |x [b12 b,, sz]
Cx1 Ck2
=cb] +c,b; 1.9
ou
Civ Cyp
X = 0?1 C?z ><|:b11 b21 bJ1}=CBT 1.10
: : b12 bzz J2
Cki Cko

Na equacéao 1.9, os elementos dos vetores ¢4 e ¢, representam as concentragoes
das respectivas substancias 1 e 2 em cada amostra. O modelo descrito pela equacao 1.9
também pode ser representado pelo produto de duas matrizes como mostra a equacao
1.10.

A equacao 1.10 é um exemplo de multiplicacdo entre duas matrizes, a matriz C de
dimens3do K x 2 é multiplicada por uma matriz B" de dimens&o 2 x J. Note que o nimero
de colunas de C ¢é igual ao nimero de linhas de B.

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,? figura 1.1B. Se a amostra tem apenas
uma substancia com concentracdo ¢, podemos escrever um modelo matematico que
descreve a relagao linear entre a concentragdo da substancia e seus respectivos sinais

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

X: XCX[b1 b2 bJ]:aCbT 1.11
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Na equacao 1.11, o vetor a de dimensao / x 1 corresponde ao perfil de eluigao
(cromatograma) da substancia quimica presente na amostra. O sub indice i refere-se ao
instante (tempo) em que um espectro foi registrado durante a separagdo cromatografica.
Logo o indice I/, corresponde ao numero total de instantes em que os espectros foram
registrados ao longo do tempo.

Para uma amostra contendo duas substancias, 1 e 2, cada uma com seus
respectivos cromatogramas a; e a; e espectros b e by, podemos escrever o modelo da

seguinte forma:

a4 8y

x=| % 92 {01 O}{b” O b‘”}:ADBT 1.12
: : 0 ¢, by, by - by
ay 4ap

A equacado 1.12 demonstra o produto de trés matrizes, onde D é uma matriz
diagonal, com os elementos da diagonal principal correspondendo as concentragdes das
duas substancias, 1 e 2. Note que 0 modelo da equacao 1.12 pode ser representado na

forma de:

X=a,c, bl +a,c,b] 1.13

Considere o caso das medidas feitas com um instrumento HPLC-DAD para um
conjunto de amostras contendo duas substancias, 1 e 2. Para cada amostra k existe uma
matriz Xx de dimensdo / 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 operacgdes
algébricas as relagbes de proporcionalidade entre as matrizes A, B e C. Sendo assim é
necessario escrever um modelo envolvendo o produto de trés matrizes que resultam no

sistema de equacdes abaixo:
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T T
X1 = a1C11b1 + azc1zb2

T T
X2 = a1cz1b1 +a2022b2 1.14

T T
X, =aCyby +a,c,,b;

Para representar o sistema de equagbes 1.14 em um modelo que envolva a
representagdo de operagdes com matrizes é necessario definir o produto de Kronecker,'
ou o produto de Kathri-Rao." O produto Kronecker de uma matriz A de dimensdo I x R e

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

aB - agB
A®B=| : - : 1.15
aB - agB

Ou seja, a matriz B é multiplicada por cada elemento da matriz A e os elementos da
matriz resultante sdo colocados na posi¢ao indicada na equacao 1.15. O resultado € uma
matriz de dimensdes IJ x RR. A equagao 1.16 mostra o produto de Kronecker com mais
detalhes, usando como exemplo a operacao entre duas matrizes A de dimensédo2x2e B

de dimensao 3 x 2.

ayxby  ayxby, apxby  a;,xby
b Ay xbyy @y xby @ xby  a, xby
{311 a12} ®|b, b, |= @y xby @y xby @, xby @, xby 116
b 8y X by @y XDy, @y xby @y, xby,

Ay XDy @y x by @y xby 8y x by

| 821 XDy @y xby @y xby @y xby, |

Através do produto de Kronecker € possivel expressar um modelo matematico que
descreve o sistema de equacbes 1.14. Para que isto seja possivel, cada matriz Xx &

agrupada da seguinte forma:
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Xixuk = X1, X, ...., Xkl
e a matriz X, yx € decomposta no modelo abaixo:
X x = A(C®B)’ 1.17
onde a matriz | € denominada de hiperdiagonal com dimensdes R x RR, conforme mostra

0 exemplo abaixo para uma hiperdiagonal de dimensédo 3 x 9, de um arranjo em trés

modos formado por trés componentes:

100 0O0OOOGO
I=l0 0 001 0O0O0O 1.18
0 0O00O0OOOOO 1

A equacéo 1.19 representa o modelo da equagao 1.17 quando ha duas amostras,

X4 e X, contendo duas substancias quimicas, R = 2.

T

a;; Ay Cii Cyp b11 b12
XIXJZ = 8.21 8.22 ><|:; 8 8 ?}X C.21 C.22 ® b.21 b.22 1.19
a, ap Cki Ck2 bJ1 sz

O sistema de equacgdes 1.14 também pode ser representado pelo produto de Kathri-

Rao de acordo com o seguinte modelo:

X, « =AC|®|B)" 1.20

sendo que o simbolo |®|, refere-se ao produto de Kathri-Rao definido conforme a equagao

abaixo:
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C|®B=[c,®b, c,®b, ... c,®b,] 1.21

note a diferenca do produto acima em relagdo ao produto de Kronecker que envolve a
seguinte sequéncia de operacgoes:

C®B=[c,®b, ¢,®b, c,®b, c,®b, - c,®b.] 1.22

O arranjo X, x yx 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.

=1 k=72 k=K
-
T
F=1,2,..,4 =12, 4 = s SO |
i=1 i=2 i=J
‘-I—I.
i — =
- X * :
? N}; &
—_ \q.hﬁ
j=1,2.0 k=1,2,.. K k=1,2.. K k=12, K
=1 f=12 i=dJ
=-
n
Is
=

Figura 1.2. Tipos de desdobramentos do arranjo em trés modos: Xk, Xuxxi € Xkxi-
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CAPITULO 2

RESOLUGAO MULTIVARIADA DE CURVAS

Fundamentos Teoéricos
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2.1 INTRODUGAO

Resolucdo Multivariada de Curvas (MCR) € uma técnica matematica usada para
separar os sinais individuais dos compostos quimicos 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
resolugdo multivariada de curvas é tratada como uma técnica composta por diferentes
métodos matematicos.

MCR pode ser utilizada para a separagao de espectros sobrepostos de substancias
quimicas presentes em uma mistura. Para ilustrar esta aplicagdo, observe os dados
apresentados na figura 2.1A. Estes correspondem a uma simulagdo computacional dos
sinais registrados com um equipamento do tipo HPLC-DAD para uma amostra contendo
uma mistura de trés substancias quimicas que podem ser detectadas no espectro ultra-
violeta. Os dados apresentados na figura 2.1A simulam uma analise quimica em que os
cromatogramas e os espectros de trés compostos encontram-se sobrepostos. Situagdes
deste tipo ocorrem com certa freqiiéncia na analise multiresiduo de pesticidas'® e durante
o desenvolvimento de um método de analise cromatografica.

Assumindo que 0 numero de espécies quimicas presentes nos cromatogramas
apresentados na figura 2.1A nao 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 a variagao temporal
das medidas de absorbancia em um comprimento de onda do espectro ultravioleta. A
primeira etapa da analise com MCR consiste em determinar o nimero de componentes do
modelo, sendo que no exemplo dado foi determinado trés. Sendo assim, a matriz X pode

ser decomposta na soma de trés componentes conforme mostra a equacéao 2.1:
X=ab] +a,b] +a,b] 2.1
Na equacédo 2.1, os vetores a4, a> € az s&o estimativas dos cromatogramas (figura

2.1B) e os vetores b, by, e b; sdo estimativas dos espectros (figura 2.1C) de cada uma

das trés componentes que contribuem para o cromatograma mostrado na figura 2.1A.
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Figura 2.1. A) Espectros de absorbancia registrados em funcao do tempo para uma separagao
cromatografica. B) Cromatogramas dos trés compostos quimicos. C) Espectros dos
compostos quimicos.

A aplicacdo da MCR para a analise de sistemas quimicos é bastante ampla, visto
que atualmente os quimicos dispdem de um arsenal de técnicas instrumentais para o
monitoramento multivariado. MCR é usada extensivamente para a analise dos dados
espectroscopicos obtidos durante o monitoramento de reagdes quimicas," titulacdes,'®
misturas envolvendo espécies em equilibrio quimico,'® ensaios de desnaturagdo de
proteinas,? transporte de substancias através de membranas?®' e para o tratamento de
imagens.?? Além da espectroscopia, encontra-se na literatura uma grande quantidade de
aplicacdes do MCR para a andlise de voltamogramas? registrados em sistemas quimicos

semelhantes aos discutidos acima.

2.2 MODELOS MATEMATICOS MULTIVARIADOS

Um modelo bilinear é definido da seguinte forma:



19

X=AB"+E 2.2

onde X é uma matriz contendo os dados registrados para cada variavel ou propriedade
monitorada no sistema quimico. O produto AB' corresponde a estrutura bilinear e a matriz
E aos residuos do modelo, que é a parte de X que n&o pode ser representada pelo modelo
bilinear.

Uma outra forma de representar o modelo bilinear € escrevé-lo da seguinte forma:
T T T 2 T
X = abf+ab;+...+azbg+E = Yab +E 2.3
r=1

A equacao 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 a,b! .

Estas componentes estao relacionadas com os sinais das espécies quimicas nos modos
de monitoramento A e B da matriz (arranjo em dois modos) como mostra a figura 2.2.
Dependendo do tipo de decomposi¢cao usada, os vetores a, e b, podem ter significado
abstrato ou fisico. O objetivo da MCR é encontrar a decomposigdo para a qual os
parametros do modelo bilinear tenham um significado fisico.

O modelo da equacéo 2.2 é dito bilinear porque tanto os parametros de A como os
de B s&o diretamente proporcionais as medidas em X. Apesar disto, nada impede que seja
proposto um modelo nao linear embora essa pratica ndo tenha sido explorada no contexto

da resolucdo multivariada de curvas.

B b1T b2T bRT

aq az ar

Figura 2.2. Representagédo esquematica de um modelo bilinear.
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Outro tipo de modelo muito importante para a descricao de sistemas quimicos é o

modelo trilinear representado na figura 2.3. Este modelo tem a seguinte forma:
X, =AC|®|B) + E 2.4

A matriz X,k € obtida a partir do desdobramento do cubo de dados conforme

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

X, =a(c, |®|b1)T +a,(c, |®|b2)T +...+ag(cq |®|bR)T +E =

R 2.5
~Ya,(c, |®|b,) +E
r=1

C aq a ar

Figura 2.3. Representacéo esquematica de um modelo trilinear.

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

é formado pela soma de componentes individuais representados pelo produto de trés
vetores a,(c, |®|b,)". Como no caso dos parametros do modelo bilinear, estes vetores

estdo associados aos sinais dos compostos quimicos nos modos de monitoramento A, B e
C.

Modelos de ordem superior apresentam trés ou mais modos de monitoramento.
Para a analise de sistemas quimicos ja foram relatados na literatura modelos com quatro e
cinco modos de monitoramento.?*?> Um outro modelo de ordem superior muito importante

é o modelo Tucker®® que tem a seguinte forma:
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Xk = AG(C®B)"+ E 2.6

A matriz G é denominada de nucleo e descreve as interagcdes entre aos vetores das
matrizes A, B e C. O modelo Tucker € um modelo linear e genérico, pois através da
manipulacdo dos elementos de G podemos gerar diversos modelos com estruturas
diferentes.’” O proprio modelo trilinear corresponde a um caso particular do modelo

Tucker.

2.3 METODOS MATEMATICOS EMPREGADOS PARA O AJUSTE DE
MODELOS MULTIVARIADOS

Os métodos de MCR podem ser classificados pelo numero de modos que sao
ajustados no modelo matematico. Um método de analise em dois modos € aquele que
ajusta um modelo bilinear enquanto que um método de analise em trés modos ajusta um
modelo trilinear ou um modelo do tipo Tucker como mostrado na equagao 2.6 que tém
quatro parametros mas refere-se a decomposi¢ao de um cubo (arranjo em trés modos).

Ha varios métodos numéricos para a decomposi¢do de uma matriz ou um cubo nos
seus respectivos modelos bi e trilineares. Estes métodos numéricos sao classificados em
algoritmos iterativos e n&o iterativos. Fazem parte dos algoritmos nao iterativos os
métodos “Window Factor Analysis (WFA)”,?® Analise em Fatores Evolucionarios (EFA)* e
Decomposicdo Trilinear Direta (DTLD),*® enquanto que para os métodos iterativos, o
método mais conhecido é o do Algoritmo dos Minimos Quadrados Alternantes (ALS).*’

O artigo de revisdo de Jiang da uma idéia bastante ampla dos métodos de MCR

existentes para a analise em dois modos.*?

2.3.1 Métodos nao iterativos

2.3.1.1 Analise em Fatores Evolucionarios (EFA)

A Analise em Fatores Evolucionarios (EFA) € um método nao iterativo de resolugao

multivariada de curvas para a analise em dois modos. Este método utiliza a Decomposigao
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em Valores Singulares (SVD) como ponto de partida para a resolugao das curvas e para a
determinagdo do numero de componentes que sera usado para ajustar o modelo bilinear.
Maiores detalhes sobre o método SVD sé&o fornecidos no material suplementar: parte B.

O método EFA, consiste em formar um conjunto de submatrizes Xiy, a partir da
matriz X, comecando da submatriz Xox, € terminando na matriz X, como mostra a figura
2.4. No total sdo geradas /-1 submatrizes, sendo que cada uma destas € sujeita a uma
decomposicdo em valores singulares. A formagdo das submatrizes corresponde a um
procedimento evolucionario em que as linhas da matriz X sdo varridas com o método SVD.
As colunas da matriz X podem ser varridas se for usada a matriz X.

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

X=USV' 2.7

As matrizes, U e V, sdo 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 fungdo do numero de linhas desta
matriz. Os valores singulares informam o posto da matriz, uma propriedade matematica

que esta associada ao numero de componentes R, que deve ser usado para o ajuste do
modelo bilinear da equagao 2.2.

> > Xi xJ

i=1

Figura 2.4. Esquema da formacao das submatrizes X ..
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Os valores singulares obtidos a partir da analise evolucionaria podem ser
visualizados em funcéo das linhas como mostram as figuras 2.5A e 2.5B. Estes graficos
foram obtidos a partir da andlise dos dados apresentados na figura 2.1A com o método
EFA. A varredura das linhas pode ser feita no sentido de 1 a / (direto), conforme mostra a
figura 2.5A, ou no sentido de / a 1 (inverso), conforme mostra a figura 2.5B. Perceba que
na figura 2.5A ha trés valores singulares maiores que zero que aumentam de magnitude a
medida que as linhas da matriz X sdo 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
quimica da separacdo cromatografica conforme mostra a figura 2.5C. O segundo e o
terceiro valores singulares diferentes de zero surgem respectivamente apés 10 e 20 min,
coincidindo com os tempos em que o0 segundo e o terceiro compostos quimicos comegam
a ser detectados na separagdo cromatografica. No sentido inverso da analise, o
comportamento € 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 quimico € detectado da saida da coluna cromatografica. Ha
portanto, uma relagdo dos sinais cromatograficos de cada espécie quimica com o aumento

dos valores singulares em fungdo do numero de linhas da matriz X.
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Figura 2.5. A) Mapa dos valores singulares para analise no sentido direto. B) Mapa dos valores
singulares para analise no sentido inverso. C) e D) Cromatogramas de cada composto
quimico da separagao cromatografica apresentada na figura 2.1A.

As analises evolucionarias no sentido direto e inverso podem ser colocadas em um
mesmo grafico denominado de mapa dos valores singulares conforme mostra a figura
2.6A. A combinacdo das curvas de valores singulares obtidas a partir da analise em
ambos sentidos indica a posicao em que cada espécie quimica da a sua contribuicao para
as medidas no cromatograma da mistura, figura 2.6B. Esta posicdo é denominada de
“‘janela”.

A “jJanela” € uma caracteristica unica de cada composto quimico e a existéncia
desta em um determinado conjunto de dados é fundamental para que o sinal do composto
quimico seja resolvido pelo método EFA. Se houver uma “janela” para cada composto

quimico, o método EFA resolvera os espectros de todos eles.
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Figura 2.6. A) Mapa dos valores singulares da analise dos dados apresentados na figura 2.1A. B)
Cromatogramas dos compostos quimicos 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 numero de componentes que serao usados para o ajuste do modelo
bilinear e se ha medidas seletivas para cada componente da matriz. Para a separagcao dos

sinais da mistura € necessario seguir a seguinte sequéncia de calculos:

1. Calcule: X = USV' 2.8
2. Defina: R

3. calcule: A= UR 2.9
4. Calcule:B=R'VT 2.10

A etapa 1 da sequéncia acima, corresponde a decomposigdo em valores singulares
(ver Suplemento B.1). A etapa 2 consiste em definir uma matriz quadrada R de posto

completo e de dimensdo R x R, que sera usada para aplicar uma transformagao néao

ortogonal nas matrizes truncadas V de dimenséo J x Re U de dimens3o / x R, a fim de
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encontrar novas matrizes A e B com significado fisico. Truncar uma matriz consiste em
selecionar as R primeiras colunas das matrizes U e V da equacgao 2.7.
A matriz R pode ser definida da seguinte forma: com base no mapa dos valores

singulares evolucionarios, figura 2.6A, construa uma matriz U, com os elementos da

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

homogéneo:
Ur, =0 2.1

Por exemplo, o segundo componente da separagdo cromatografica do exemplo da
figura 2.1A tem uma janela entre 10 e 40 min como mostra a figura 2.6A. Para calcular o
vetor r, de acordo com a equacéao 2.11, deve-se incluir na matriz U, as medidas entre 1 e
9 min mais as medidas entre 41 e 50 min.

O vetor r, € uma coluna de R que resolve o sinal do composto quimico r, através da

seguinte operagao:
a, = Ur, 2.12

Se forem encontradas “janelas” para cada composto, podemos montar um sistema
linear homogéneo como o da equacgao 2.11 para cada componente e achar todas as
colunas de R, resolvendo assim os sinais de todos os compostos quimicos com a equagao
2.9. Para encontrar a matriz B, basta resolver a equacao 2.10.

O método WFA? também utiliza as ‘janelas” de cada componente para resolver os

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

2.3.1.2 Meétodo de Decomposic¢go Trilinear Direta (DTLD)

A Decomposicao Trilinear Direta (DTLD) € um método nao iterativo de resolugao
multivariada de curvas para a analise em trés modos (um cubo). Neste método, o arranjo
em trés modos X é convertido em duas pseudo-amostras G e G, que posteriormente séo

introduzidas no problema de autovalores e autovetores generalizados.** O método DTLD
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inicia com o desdobramento do cubo X nos trés modos que o definem, figura 1.2, e uma
decomposicdo em valores singulares € calculada para cada uma das matrizes formadas

no desdobramento, X« uk, Xux ki, Xk x i, cOnforme mostram as equacgdes abaixo:

X, x=USVS U=U (IxR) 2.13
X, . =US,V]S V =U, (JxR) 2.14
Xow =U S Vi W = Uk (Kx2) 2.15

As matrizes U,V ,W s3o as matrizes obtidas apoés truncar as matrizes originais,
sendo R o numero de componentes do modelo trilinear que esta associado ao numero de
compostos quimicos que contribuem para os dados presentes no cubo X. Apdés a SVD,

duas pseudo amostras, G1 e G, sdo construidas de acordo com as equacgdes abaixo:

K — —

G, =Y w,U'X,V 2.16
k=1
K — —

G, =Y w,U'X\V 2.17
k=1

As pseudo-amostras G1 e Gy, sao introduzidas no problema dos autovalores e
autovetores generalizados, equagao 2.18 e 2.19, para calcular os vetores que definem

uma base comum a ambas pseudo-amostras.

GZ,=G,Z ), 2.18

G)Z,=G,Z,\, 219

Nas equacgdes 2.18 e 2.19, Z, e Z, sdo os autovetores e Az, A, S&0 0s autovalores
dos respectivos autovetores. Na pratica a solugdo pode levar a autovetores complexos e
neste caso € necessario realizar uma transformacéo de similaridade para transforma-los

em vetores reais.>*
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Uma estimativa dos sinais de cada um dos compostos quimicos € obtida resolvendo

as equacgoes abaixo:

A=UZ])" 2.20
B=V(Z])" 2.21

As concentragdes de cada espécie presente nas amostras que compde o cubo X

podem ser calculadas de acordo com as seguintes operagoes:

Z-(B|®|A) 2.22

c=(z"'xL,) 2.23

Geralmente a decomposigcado trilinear com o método DTLD é rapida e esta
caracteristica tornou este meétodo bastante adequado para as analises quimicas

quantitativas (calibragdo de segunda ordem).

2.3.2 Métodos de resolugao iterativos

2.3.2.1 Método dos Minimos Quadrados Alternantes em Dois Modos
(ALS-MCR)

O método do ajuste dos Minimos Quadrados Alternantes (ALS)*' consiste em uma
otimizacdo onde os parametros do modelo bilinear, AB', sdo calculados através de uma
sequéncia de operagdes matematicas que sao repetidas em ciclos (iteracdo) até que um
critério bem definido tenha sido atingido. Para cada iteragdo do algoritmo, é obtida uma
nova estimativa dos parametros A e B a partir da solugdo do problema dos minimos
quadrados (Material suplementar: parte B.2).

O critério usado para o ajuste de um modelo pelo método dos minimos quadrados
ordinarios € o de minimizar a soma quadratica dos residuos do modelo bilinear. O residuo

E do modelo bilinear é calculado como:
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E=X-AB" 2.24

logo o critério dos minimos quadrados consiste em:
. T 2

min HX —AB H 2.25
A 2

, 2 . . . sy
onde o simbolo | ||, indica a norma euclediano ao quadrado. A soma quadratica dos

residuos do modelo bilinear é definida como:
2
SQR =Hx _AB’ H2 2.26

O algoritmo ALS, como um todo, apresenta a seguinte sequéncia de calculos:

1. Defina um critério de convergéncia: ¢
2. Inicie uma matriz A, e calcule:
A=A,
3. Resolva o problema dos minimos quadrados para obter B:
. T 2
min HX —AB H
B 2

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

min|X - AB|
5. Calcule:
SQR ZHX — ABTHz e o= SQR§51R_ SQR;,,

iter—1

6. Se o > ¢, retorne ao passo 3.

O método do Ajuste por Minimos Quadrados (LS)*® desempenha um papel

fundamental no Algoritmo dos Minimos Quadrados Alternantes, pois € através do LS que
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se obtém as estimativas para os parametros 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 Analise de Decomposi¢cdo em Fatores Paralelos (PARAFAC)

O método PARAFAC consiste no Algoritmo dos Minimos Quadrados Alternantes

para o ajuste de um modelo trilinear conforme mostra a seqiéncia de calculos abaixo:

1. Defina o critério de convergéncia: ¢

2. Inicie as matrizes B, e C, e calcule:
B=B, e C=C,

3. Calcule A:

min|X,,,« ~AZ'[.  onde: Z=(C|®|B)
A
4. Atualize B:
min|X,,., ~BZ'[.  onde: Z=(C|®|A)
B
5. Atualize C:
min|X,,, -CZ'[,  onde: Z=(B|®|A)
(o3

6. Calcule o critério de convergéncia e SQR:

SQRiter—1 -SQR

SQR

iter

SQR =X, ~AC|®|B)' Hz e o=

iter—1
7. Se © > g, retorne ao passo 3.

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

Note que para realizar os calculos € necessario desdobrar o cubo nas trés matrizes,
Xixuk: Xuxki, Xkx 1, apresentadas na figura 1.2.
Além do algoritmo ALS, existem outros métodos iterativos para a decomposigao

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

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

(SWTLD).*® O método PMF3, é bastante eficiente para resolver sinais com um nivel de
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sobreposicdo muito grande, porém peca pela grande quantidade de memoria
computacional que consome para fazer os calculos.

Os métodos ATLD e SWTLD ajustam o modelo trilinear com menos iteragdes que o
método PARAFAC e, além disso, os parametros do modelo trilinear calculados por estes
métodos sdo insensiveis ao nimero de componentes usados.*® No caso do método
PARAFAC é necessario determinar o numero exato de componentes que contribuem para
os sinais colocados no cubo X. Se este valor for excedido ndo ha garantias de que os
parametros ajustados com o método PARAFAC tenham um significado fisico. Por outro
lado com os métodos SWTLD e ATLD, os verdadeiros sinais sdo 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 decomposicao trilinear iterartivos. Estes trabalhos, defendem que o método
PARAFAC ¢ melhor no requisito de exatiddo dos sinais resolvidos.***° Mas em termos
praticos, recomendam que o analista deve pesar as vantagens e desvantagens de cada
meétodo. Quando a exatiddo da resolucdo é um fator preponderante, o método PARAFAC
€ a melhor escolha, todavia se este ndo é o caso, o método SWTLD ¢é provavelmente a

melhor escolha porque € um método mais pratico e rapido.

2.4 AMBIGUIDADE E UNICIDADE DA SOLUGAO DOS METODOS DE
MCR

Dependendo do método utilizado para o ajuste de um modelo bi ou trilinear, a
solucdo é sujeita a dois tipos de ambiglidades denominadas de “ambiglidade de
intensidade” e “ambigiiidade de rotagéo”.>"’

Até o momento, neste texto, os parametros dos modelos bi e trilinear foram
definidos como A, B e C. Na verdade, estes sdo parametros genéricos, visto que
representam todas as solugdes possiveis com algum método de MCR para o ajuste de um
modelo bi ou trilinear. Considerando que existe uma unica solugdo do modelo bilinear que
representa os verdadeiros sinais (sinais “puros”) de cada componente na matriz X,

devemos escrever esta solugdo como:

X=KS'+E 2.27
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e para um modelo trilinear como:
Xk = F(K |® | S)T +E 2.28

A ambiglidade de intensidade significa que os parametros do modelo foram
resolvidos para uma escala de intensidade desconhecida em que as matrizes K e S
(modelo bilinear) estdo multiplicadas por um valor constante como mostra a relagao

definida abaixo:

-

1
r=1 ar

R
k,(@,sT)+E=Y ab] +E 2.29
r=1

onde a =(1/a, )ke b =a,s,. Como se vé&, a multiplicagdo da matriz S por uma constante é

compensada pela divisdo da matriz K por esta mesma constante. Em termos praticos a
ambigulidade de intensidade impede que possamos identificar a intensidade real dos sinais
puros de cada composto, mas esta ambiguidade nao altera a forma dos sinais contidos
nas matrizes K e S. Portanto se somente este tipo de intensidade estiver presente na
solucdo do modelo, podemos realizar analises qualitativas como a de identificar as
substancias pela forma dos espectros resolvidos. O valor de a pode ser determinado se
no conjunto de amostras que sao usadas para a resolugcdo de curvas, tiver solugdes
padrdes dos compostos que se deseja determinar.

A ambiguidade de rotagéo refere-se ao caso em que os sinais resolvidos para um
modelo bi ou trilinear correspondem a uma combinagao linear dos verdadeiros sinais F, K
e S. Isto significa que podemos encontrar uma solugdo matematica que tem um significado
fisico abstrato visto que esta solugdo nao corresponde aos sinais “puros” de cada
componente da matriz X. Ao contrario, os sinais obtidos sdo uma “mistura” dos sinais
puros, combinados de acordo com alguma relagdo matematica desconhecida. O problema

da ambigulidade de rotagdo pode ser representado matematicamente por:

X=KS"+E =KRR'S™+E = (KR)[S(R")"|"™+E = AB"+E 2.30
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onde A = KR e B = S(R")", sendo R uma matriz ndo ortogonal de dimens&o R x R e posto
completo. A equacado 2.30 mostra que uma combinagéao linear das colunas de K, pode ser
compensada por uma combinacgdo linear apropriada das colunas da matriz S, sem que
seja alterado os residuos do modelo bilinear E. Por isso, uma solugao particular obtida
para um modelo bilinear através de um método de MCR pode ser modificada sem que a
funcdo de ajuste do modelo como expressa pela equagao 2.26 seja alterada. Em outras
palavras, a solu¢cdo obtida do método de MCR pode ser convertida em outra que também
€ “correta”, segundo o critério matematico usado para o ajuste do modelo.

Freqlentemente, a ambiglidade de rotagao € um problema dificil de ser resolvido e
esta propriedade impede que o objetivo principal da técnica MCR seja alcangado, que é a
de separar os sinais “puros”. O problema tem sido bastante discutido na literatura, e
algumas estratégias tém sido sugeridas para resolver ou pelo menos minimiza-lo, sendo
uma das principais a utilizagdo de restrigdes de modelo que serao discutidas a seguir.

A ambiguidade de solugédo € um problema inerente a muitos métodos de resolugao
multivariada de curvas, sendo a ambiguidade de rotagdo a mais problematica. Os métodos
de decomposicgao trilinear PARAFAC e DTLD, resolvem um modelo sem ambiguidades de
rotacdo se as componentes do cubo X seguem razoavelmente bem o comportamento
trilinear. Devido a esta propriedade estes métodos tém sido retratados como métodos de
solucdo Unica*? pois apresentariam a importante propriedade matematica de “unicidade da
solugdo”. Por unicidade da solugdo entende-se que a solugdo obtida ndo pode ser
convertida em outra sem que a fungao de ajuste do modelo seja alterada. Todavia mesmo
para os métodos PARAFAC e DTLD, permanece a ambiguidade de intensidade na

solucado do modelo trilinear.

2.5 RESTRIGOES DE MODELO

Uma restricdo € uma imposi¢ao na solugcao do modelo matematico. As restrigdes de
célculo sdo extensivamente usadas com o objetivo de minimizar o problema da
ambiglidade de rotagdo pois estas restringem a solugdo de um método de resolugao de

curvas a um intervalo pequeno de solucdes possiveis.*>**
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Para ilustrar o uso das restricbes de calculo considere os dados apresentados na
figura 2.1A. O ajuste de um modelo bilinear a partir deste conjunto de dados resulta na
solugdo formada pelos paréametros A e B, sujeita a ambiglidade de solugdo, que séo
estimativas dos perfis de eluicdo (figura 2.1B) e dos espectros de absorgdo molecular
(figura 2.1C) de cada composto quimico presente na amostra. Para o ajuste deste modelo
podemos colocar uma restricado no calculo que estabelece que apenas valores maiores ou
iguais a zeros sejam considerados para o ajuste das matrizes A e B, visto que fisicamente
0s cromatogramas e os espectros de absor¢gdo molecular sdo positivos. Este tipo de
restricdo é denominado de nao negatividade.*

Outro tipo de restricao muito usada € a de fixar os elementos das matrizes A e/ou B
quando estes forem conhecidos com antecedéncia. No exemplo da figura 2.1A, pode ser
que antes de ajustar o modelo bilinear, o analista conhega o espectro de alguma
substancia e neste caso ndo ha necessidade de calcula-lo pois ele pode ser fixado no

ajuste do modelo.*® A restricdo de “closure™’

€ bastante mencionada para a analise de
sistemas envolvendo um equilibrio quimico. Neste tipo de restricdo os parametros da
matriz A, por exemplo, somam sempre um valor constante tal como ocorre no balango das
massas dos reagentes e produtos de uma reagao quimica.

A seletividade®' é um tipo de restrigdo muito importante. As “janelas” discutidas no
método EFA sdo um tipo de seletividade que este método explora para resolver o sinal de
cada componente presente no sistema analisado. A “janela” corresponde a regido em que
uma espécie quimica responde ao método analitico utilizado e fora desta “janela” sua
contribuicdo é igual a zero. Por isso, a restricdo de seletividade pode ser adicionada no
método MCR-ALS fixando valores iguais a zero para aqueles elementos dos vetores a, e
b, que estio fora da “janela” de contribuicdo da espécie r.

Uma revisdo sobre as restricdes de modelo pode ser encontrada na tese de Bro.*
Restricbes de calculo sao classificadas em restricbes de igualdade e de desigualdade.
Sao exemplos de restricbes de igualdade usadas para fixar parédmetros: “Closure” e
seletividade. A restricdo de ndo negatividade é um exemplo de restricdo de desigualdade.
O artigo de Van Benthem®® faz uma o&tima explanagdo dos métodos numéricos
computacionais usados para implementar restricdes lineares de igualdade de acordo com

o critério de ajuste por minimos quadrados.
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A restricao de igualdade no problema dos minimos quadrados é matematicamente
formulada da seguinte forma: Dada uma matriz B de dimensdo J x R, e um vetor x de

dimensao J x 1, encontre o vetor a de dimensao R x 1, que satisfaca:

min |x - Bal|; sujeito a: Ha=d 2.31

onde H é uma matriz de dimensdo M x R e d um vetor de dimensdo M x 1. A matriz H
contém coeficientes que definem a combinacdo 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 serao livres de restrigao.

A equacdo 2.31 & conectada ao modelo bilinear dado na equacédo 2.2 se
considerarmos o vetor x € uma linha transposta da matriz X, o vetor a uma linha
transposta da matriz A e a matriz B a mesma matriz para ambas equagdes. Todos o0s
elementos da matriz A podem ser sujeitos a restricbes de igualdade, se for resolvido um
problema dos minimos quadrados como o da equagao 2.31 para cada uma das linhas da
matriz A. Para uma descricdo mais detalhada do assunto recomenda-se uma consulta ao
livro de Lawson.*®

A restricado de ndo negatividade € uma restricdo de desigualdade, matematicamente

formulada conforme a equacgao abaixo:
minx — Ba||§ sujeitoa: a>0, 2.32

O artigo de Haskell discute a inclusdo simultdnea de restricbes de igualdade e
desigualdade.”® Um tratamento matematico detalhado deste assunto bem como os

algoritmos s&o encontrados no livro de Lawson.*
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B. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE B

B.1 Decomposi¢ao em Valores Singulares (SVD)

Seja X uma matriz (/ x J) composta por numeros reais. Entdo existe uma matriz

ortogonal U (/ x /), e uma matriz ortogonal V (J x J) que satisfaz a seguinte decomposigao:
X =UsV' 2.33
Os elementos diagonais (r,r) da matriz S (/ x J) sdo maiores que zero e todos os

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

estrutura da matriz S quando | > J.

s, 0 0 0 0 0
0 s,, 0 0 0 O
0 0 s,; 0 0 O
5|0 0 0 0 0
0 0 0 0 sgz O
0O 0 0 0 0 O
O 0 0 0 0 O
(0 0 0 0 0 O]

Os elementos s, sdo chamados de valores singulares de X, sendo que estes sao

positivos, constantes e satisfazem a seguinte relagao:
S11 > S22 > 833,....2 Sgr=> 0

O valor singular sg g, que € o ultimo valor singular diferente de zero, informa o posto
da matriz X que é R. O posto de uma matriz é definido como o numero de linhas
linearmente independentes da matriz X. A determinacdo do posto da matriz esta
associada a determinacdo do numero de componentes do modelo bilinear.

A decomposi¢gdo em valores singulares pode ser vista como uma expansao da

matriz X, da mesma forma que as expansdes de Taylor para um polinémio. Se R é o posto
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da matriz X, entdo esta matriz pode ser representada como a soma da contribuicdo do
produto dos vetores u, por v, para todo r = 1,2, ...,R < min(l,J), conforme mostra a equagao

abaixo:
R —_— — —
X=>s,,u,v, =U.S.Vyq 2.34
r=1

onde, U= [uy,Uy,..., Ug] tem a dimensédo de I x R, eV = [V4,Va,..., Vg] tem dimens&o de J x
R. A matriz S é diagonal de dimens&o R com os elementos da diagonal iguais aos valores
singulares s, . As matrizes, U,V e S sdo denominadas de matrizes truncadas.

A decomposicdo em valores singulares de uma matriz X, pode ser interpretada
como uma compressao do numero de variaveis necessarios para descrever X, pois R <
min(l,J). A informagdo contida nas variaveis originais, € comprimida em um modelo

contendo R variaveis latentes.
B.2 O Problema dos Minimos Quadrados

Seja X uma matriz | x J formada pelas variaveis independentes e y um vetor / x 1
formado pela variavel dependente. Um modelo linear que relaciona y com X & expresso

pelo sistema de equagdes:

y=Xb+e 2.35

onde b sao os coeficientes da fungéo linear que relaciona cada coluna (variavel) de X com
y e os elementos do vetor e sdo os residuos do modelo, ou seja a porgao dos dados que
nao pode ser descrita pelo produto Xb.

Um sistema de equagbes lineares pode apresentar umas das seguintes

caracteristicas:

1. Numero de linhas iguais ao numero de colunas (/ = J);

2. Numero de linhas maior que numero de colunas (/ > J);
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3. Numero de linhas menor que niumero de colunas (/ < J);
Além disto podemos ter ainda:
4. Posto (X) < min(1,J).

O problema dos minimos quadrados (LS) consiste em encontrar um vetor de
coeficientes b para o qual, o produto Xb é a melhor aproximacgéo de y. Este problema é
enunciado da seguinte forma:

“‘Dada uma matriz real X de dimensao / x J com posto(X) < min (/,J) e dado um
vetor y de dimenséo J x 1, encontre um vetor b que minimiza o comprimento euclediano
do vetor de residuosy - Xb.”

Note que de acordo com a equacgao 2.35, o vetor de residuos é calculado como:

e=y-Xb 2.36
e 0 problema dos minimos quadrado consiste em obter um modelo linear que minimiza a

soma quadratica dos residuos. O enunciado do problema dos minimos quadrados é

simbolicamente representado por:
. 2
mb/n||y —Xb| 2.37

Para um sistema linear com / > J e posto (X) = J, a solugdo dos minimos quadrados

pode ser calculada da seguinte forma:
X'y = X"Xb 2.38
de modo que:

b =(X"X)"X"y 2.39
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A equacédo 2.39 € uma representagao da solugdo dos minimos quadrados e pode
ser implementada diretamente em “pacotes computacionais” como MATLAB e Scilab.
Todavia em linguagens de programagdo como Fortran ou C, a solugdo dos minimos
quadrados é calculada através do método de decomposi¢cado de Cholesky, ou do método
de decomposicdo QR.*® Estes métodos encontram-se disponiveis também nos softwares
Matlab e Scilab. Deve-se salientar ainda que a inversao da matriz de covariancia XTX, nao
€ um método numérico eficiente e dependendo do numero de condigdo desta matriz, a
solugéo obtida pode ser instavel, mesmo quando posto (X) = J.

Uma das situagdes mais encontradas em quimica, é a de resolver um sistema de
equacdes lineares onde / < J ou / >J sendo que o posto(X) < min (I,J). Estes sistemas sao
conhecidos por sistemas com deficiéncia de posto. Neste caso, uma forma mais estavel
de calcular a solugao para o problema dos minimos quadrados é usar o método SVD tal

como mostrado abaixo:

b=VS'U'y 2.40

onde U,V e S s&o as matrizes truncadas definidas no equagéo 2.34

Um teorema importante € que se o posto da matriz X € menor que / ou J, entdo o
problema dos minimos quadrados ndo tem uma solugdo unica. Mas entre todas as
solugdes possiveis, ha uma unica solugdo que minimiza o comprimento euclediano de b.

Esta solucao é denominada de “norma minima”.
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CAPITULO 3

MONITORAMENTO ESPECTROSCC:)PICO DE REAGOES QUIMICAS COM
MODELOS EMPIRICOS ADAPTATIVOS
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3.1 INTRODUGAO

Reatores que operam em modo descontinuo (bateladas) desempenham um
importante papel dentro da industria para a produg¢ao de polimeros, farmacos e produtos
quimicos de alto valor agregado. Nestes processos normalmente é necessario monitorar a
composicao quimica dentro do reator a fim controlar a qualidade dos produtos e a
segurancga das operagdes industriais.

Espectrofotdbmetros equipados com fibras oéticas podem ser usados para fazer
medi¢des remotas, rapidas e multivariaveis da composi¢cao quimica de dentro do reator.
°1.5233 Mas para a analise dos dados obtidos neste tipo de monitoramento s&o necessarios
métodos matematicos sofisticados como os métodos da resolugdo multivariada de curvas
(MCR). 54,55,56,57,58

Os métodos da MCR podem ser usados para ajustar um modelo empirico bilinear
como o0 da equacao 2.2, para descrever a variagdo das medidas espectroscopicas em
funcdo do tempo, decorrente da variagdo da composicado quimica da reagdo. Uma das
vantagens dos métodos da MCR é que ndo precisamos saber 0 niumero nem as especies
que participam da reacgao na etapa de modelagem dos dados.

O objetivo da analise com os métodos MCR é resolver os sinais dos compostos que
formam uma mistura. No caso especifico do monitoramento espectroscopico de reacoes
quimicas, os respectivos sinais a serem resolvidos sdo a variacdo da concentragcdo em
funcdo do tempo e os espectros puros dos compostos que participam da reagao. Estes
sinais sao representados por um modelo bilinear que pode ser usado para diferentes
aplicagdes, como para a caracterizagao da reagao quimica em bateladas consecutivas

produzidas no reator,®’>®

59,60

para fazer estimativas das constantes de velocidade das reacdes
quimicas, para o controle estatistico de processos®' ou simplesmente para uma
analise exploratéria do mecanismo da reagao.

Para o monitoramento, em tempo real, da composi¢ao quimica da reagao, primeiro
o0 modelo bilinear é ajustado usando um método de MCR para a analise dos espectros
registrados para uma batelada de referéncia da reagdo. Em uma etapa subsequente os
espectros puros estimados deste modelo sdo usados como coeficientes para prever as

concentragcdes dos reagentes e produtos de novas bateladas da mesma reacdo quimica.
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Entretanto, os espectros registrados entre uma batelada e outra podem sofrer alteracdes
que afetam a exatiddo das previsbes feitas com o modelo bilinear. O proprio
espectrofotobmetro pode ser responsavel por estas alteragdes, devido aos deslocamentos

da linha de base,®

especialmente para os equipamentos que monitoram em linha as
plantas industriais. Além disto, podem ocorrer alteragcdes nos espectros das substancias
quimicas devido a mudangas de temperatura, das interagdes por ligagao hidrogénio e da
viscosidade do meio da reac&o.%®

A metodologia desenvolvida nesta tese aborda este problema e propbée que o
método “Predicted Augmented Classical Least Squares” (PACLS) desenvolvido por
Haaland,** seja usado para adaptar o modelo bilinear obtido a partir da analise com um
método de MCR. O método PACLS consiste em adicionar aos coeficientes do modelo
bilinear uma componente a mais, que modela as alteracbes que possam ocorrer em
espectros registrados para novas bateladas da reagdo quimica. Esta componente pode
ser uma fungdo matematica que modela a variagao da linha base, ou o espectro de um
novo componente que nao estava presente nas medidas espectroscépicas da batelada de
referéncia.

No trabalho original de Haaland,** o método PACLS foi desenvolvido para resolver
os problemas associados com a previsdo a partir de modelos de calibracdo multivariada.
Neste trabalho de tese, sera demonstrado como € possivel associar o método PACLS aos
métodos de MCR. O método MCR ¢é usado para obter um modelo que descreve a variagao
da concentragdo ao longo do tempo dos compostos, tendo como unica informagédo os
espectros registrados no processo quimico, enquanto que o método PACLS ¢é usado para
adaptar o modelo quando este sofre uma alteracido de uma batelada para outra. A Unica
exigéncia para utilizar o método PACLS € que seja possivel obter o sinal que representa a

variagao das medidas de uma batelada para outra.

3.2 RESOLUGAO MULTIVARIADA DE CURVAS PARA A ANALISEN DE
DADOS ESPECTROSCOPICOS COLETADOS EM REACOES
QUIMICAS

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

por Lawton e Sylvestre.®® Estes pesquisadores mostraram que é possivel resolver os
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espectros de uma mistura binaria partindo dos parametros do modelo bilinear ajustado
com o método de Analise em Componentes Principais (PCA). Eles denominaram esta
técnica de “Self Modeling Curve Resolution” e a usaram para resolver os espectros de
uma mistura binaria de pigmentos usados para a producgado de filmes fotograficos. Esta
técnica também foi utilizada pelo proprio Lawton, para investigar o mecanismo das
reacbes quimicas monitoradas por espectroscopia e determinar as constantes de
velocidade das reacdes.®®

O monitoramento espectroscépico em tempo real de uma reagcdo quimica
conduzida em bateladas gera uma matriz de espectros X, com os respectivos modos de
monitoramento tempo x comprimento de onda. Assumindo que a relagao entre as medidas
espectroscopicas e a variagao da concentracdo dos compostos quimicos € linear, entdo a

matriz X pode decomposta no modelo bilinear abaixo:

X=ab +ab] +...+ab, + E 3.1

Os vetores a, e b, sdo, respectivamente, estimativas para a variacdo da
concentracdo em funcdo do tempo e dos espectros “puros” das espécies que podem ser
detectadas pelo método espectroscépico utilizado.

Os métodos de MCR sao muito usados para resolver os sinais de substancias
intermediarias formadas na reacdo.®” Um intermediario da reagdo tem um tempo de vida
bastante curto e, frequentemente, ndo pode ser isolado do meio para ser quantificado.
Além disso, os métodos de MCR s&o usados para investigar o mecanismo de reagdes
quimicas através da andlise das curvas de variagdo das concentragées em fungao do
tempo resolvidas no modelo bilinear. 68:6% 7

Se as equacbes de velocidade da reacdo sao conhecidas, estas podem ser
inseridas nos métodos de MCR para se fazer estimativas das constantes de velocidade
das equagdes.”"? Esta metodologia pode ser implementada usando as fun¢des analiticas

ou o sistema de equagdes diferenciais®®’

que descrevem uma reagao quimica. As
equacobes diferenciais sdo usadas nos casos em que 0 mecanismo de reagao € muito

complexo e ndo € possivel obter uma solugao analitica (as fungdes).
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A decomposicdo em dois modos nao é limitada a analise de uma unica matriz X,
visto que um conjunto de matrizes Xj,..., Xo, ..., Xk obtidas a partir do monitoramento de
bateladas consecutivas, podem ser organizadas em arranjos como os apresentados nas

equacgdes 3.2 e 3.3.

X, A,
X A

Xikxs = ;2 = :2 BT 3.2
X« | [Ax

XIxJK:[X1 X2 XK]:A[B1 B2 BK]T 3.3

O arranjo da equacao 3.2 assume que os espectros de cada espécie quimica sao
os mesmos nas diferentes bateladas, mas que variacdo das concentracbes em funcéo do
tempo podem ser diferentes. Por outro lado, o arranjo apresentado da equacdo 3.3
assume que a variagao da concentracdo em fungao do tempo de cada espécie € igual em
todas as bateladas, enquanto que os espectros sao diferentes.

O arranjo apresentado na equagéo 3.2 tem sido explorado para o desenvolvimento
de metodologias de caracterizagdo de reagdes quimicas em processos industriais.’”%® A
solugéo obtida com este arranjo € um conjunto de matrizes Ak que descrevem a variagao
da concentragdo de cada composto quimico ao longo do tempo em cada batelada. Uma
caracteristica importante da solugdo obtida com o modelo 3.2 € que a escala de
intensidade entre as matrizes é a mesma, isto significa que solugéo obtida para a batelada
A1 pode ser comparada diretamente com a solucédo da batelada A,. No monitoramento de
processos industriais ndo ha garantias de que os espectros das substancias sejam iguais
em todas as bateladas especialmente para os processos sujeitos a variagbes de
temperatura, pressédo e pH. Para estas situagcdes o0 modelo da equacéo 3.2 ndo deve ser
usado.

Quando ha dois modos de monitoramento paralelos para as reagdes quimicas, €
possivel organizar os dados em um cubo e fazer a resolugao multivariada com os métodos

de decomposicdo trilinear.”* Estes casos sdo limitados as reacdes quimicas com
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mecanismo de primeira ordem, porque o perfil da curva de variacdo da concentragao em
funcdo do tempo de cada composto quimico que participa da reagdo € igual em todos os

experimentos consecutivos, independente da concentragéo inicial dos reagentes.

3.2.1 O problema da deficiéncia de posto.

Ha uma série de questdes que devem ser analisadas quando os métodos de MCR
sao usados para a modelagem de uma reagao quimica com um modelo bilinear. Além da
“ambiguidade da solugdo”, um outro problema importante é a deficiéncia de posto.”"®

A determinagcdo do numero de componentes de um modelo bilinear geralmente é
feita pela determinagao do posto da matriz X com o método de Decomposi¢cao em Valores
Singulares (Material suplementar: Parte B; B.1), e esta anadlise 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 variagado da concentragdo dos compostos quimicos, é
possivel que na etapa de determinagdo do posto, o numero de componentes detectados
seja inferior ao numero de espécies que realmente contribuem para as medidas do
espectro. Isto ocorre por exemplo, quando duas espécies quimicas apresentam espectros
‘puros” iguais, neste caso existem duas espécies, mas o0 posto sera determinado
matematicamente como sendo igual a um.

A deficiéncia de posto € um problema inerente a muitos tipos de reagdes quimicas
devido as proprias leis que regem o balango de massa destes sistemas. Por exemplo,

considere uma reagdo com mecanismo de segunda ordem da equagao quimica abaixo:

R1 + R2 > P1+P2

Considerando que todas as espécies sdo detectadas pelo método espectroscopico
usado, teremos uma matriz de espectros X formada pela contribuicdo de quatro espécies
quimicas. Porém o posto desta matriz sera igual a dois, porque R1 e R2 apresentam a
mesma curva de variagdo da concentragdo em fungcado do tempo, € 0 mesmo ocorre para
P1 e P2. Sendo assim, a variacdo da absorbancia em fungdo do tempo pode ser descrita

por dois vetores linearmente independentes que correspondem a combinacdes lineares
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dos sinais de R1 e R2, P1 e P2. Conclusdes semelhantes podem ser verificadas para
outros tipos de mecanismos de reacdes quimicas.’’

Existem outros fatores que podem levar ao problema da deficiéncia do posto, como
a operacgao de centrar na média as colunas da matriz X para alguns tipos de reagdes
quimicas.”®

Umas das formas de resolver o problema da deficiéncia de posto é preparar
diferentes bateladas da reagdo quimica alterando a concentracgédo inicial dos reagentes e
agrupando as matrizes Xj,..., Xz, ..., Xk em um dos arranjos mostrados nas equagodes 3.2 e
3.3. A andlise do posto dos respectivos arranjos pode indicar o numero correto de
especies quimicas presentes na reagao. Para maiores detalhes sobre este assunto pode-

se consultar os trabalhos de Garrido’® e Saurina.®

3.3 METODOLOGIA PARA O MONITORAMENTO DE REAGOES
QUIMICAS COM MODELOS EMPIRICOS ADAPTATIVOS

A metodologia proposta neste trabalho pode ser usada para monitorar ou
caracterizar a composicdo quimica de uma reacdo a partir da analise dos dados
espectroscopicos registrados em tempo real durante a operagao de um reator. A primeira
etapa da metodologia consiste em obter um modelo que relaciona a variagdo dos dados
de espectroscopia com a composigdo quimica da reagdo. A segunda etapa, consiste em
usar o modelo ajustado na primeira etapa para prever o comportamento de novas
bateladas da reacaio.

O modelo bilinear é ajustado a partir de uma batelada da reagcédo escolhida como
referéncia. A partir desta obtém-se o modelo abaixo:

B

X, =A 3.4

ref

Cada linha da matriz X.¢f corresponde a um espectro registrado no instante i e cada
coluna corresponde a um comprimento de onda j. As matrizes Awr € B S@0
respectivamente estimativas da variacdo das concentracbes em funcdo do tempo e dos

espectros puros dos compostos quimicos que contribuem para as medidas em Xer.



49

Ha trés maneiras possiveis de obter o modelo da equacao 3.4. Se os espectros de
todas as substancias que participam da reacdo sao conhecidos, entdo A,s pode ser

determinado da seguinte forma:

Bref (BT Bref )71 3.5

ref

Aref = Xref
por outro lado se os espectros ndo sao conhecidos, mas a concentracdo de cada espécie
que participa da reacado pode ser determinada em intervalos regulares de tempo através

de um ensaio analitico, entdo o modelo pode ser resolvido da seguinte forma:

BrTef = (ArTefAref )_1ArTeeref 3.6
Os dois procedimentos apresentados acima correspondem a uma calibragcéo
multivariada. Porém, se nem os espectros e nem as concentragdes de todas as espécies
sdo conhecidas, entdo o modelo da equagao 3.4 tem que ser obtido através dos métodos
de resolugcao multivariada de curvas, a fim de determinar ambas as matrizes A € Brer, @
partir da matriz Xier.
Se mais do que uma batelada de referéncia estiver disponivel, o seguinte modelo

pode ser ajustado:

Xnef1 Aref1
leefZ — Aref2 B:;f 37
Xrefk Arefk

A estrutura do modelo definido na equacédo 3.7 assume que o espectro de cada
substancia € o mesmo em cada batelada da reacdo. Este modelo ndo pode ser usado
quando ha algum agente capaz de mudar a forma dos espectros das substancias de uma
batelada para outra.

Quando um método de MCR ¢é usado para analise dos dados é necessario prestar

atengdo na solugdo obtida. Devido as ambiguidades associadas a solugdo destes
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meétodos, pode ser que os elementos de A.f € Bt NA0 correspondam respectivamente as
verdadeiras curvas de variagdo da concentracdo em funcdo do tempo e dos espectros
puros das espécies.

Ha uma ambiglidade na escala de intensidade das concentragdes resolvidas
conforme foi discutido no tépico 2.4, e se a concentragao inicial dos reagentes nao for
conhecida entdo nao ha como definir qual a escala real de concentragdao dos compostos
na reagdo. A ambiguidade rotacional € um problema mais sério, visto que a solugao obtida
pelo método MCR pode ser na verdade uma combinagédo linear desconhecida dos
verdadeiros sinais de cada espécie. Esta caracteristica dos métodos MCR pode tornar a
analise bastante confusa. Por exemplo, se o algoritmo MCR-ALS for iniciado de diferentes
formas, podem ser obtidas diferentes solugbes com um mesmo ajuste, todas corretas de
acordo com o critério matematico usado.

O intervalo de solugdes possiveis podera ser pequeno se forem usadas as
restricdes de calculo, mas geralmente permanecera uma duvida sobre qual das solugdes &
a mais proxima dos verdadeiros sinais. A metodologia proposta neste trabalho necessita
de um modelo de referéncia e os parametros deste modelo, devem de preferéncia,
corresponder aos verdadeiros sinais das espécies. Se isto nao for possivel entdo o
analista deve escolher uma das solugdes obtidas a partir do método MCR e usar sempre a
mesma solucdo como o modelo de referéncia para fazer comparagbes com outras
bateladas da reagao que serao processadas no futuro. A escolha do modelo de referéncia
€ subjetiva quando a ambiguidade de rotagcdo nao pode ser evitada e deve levar em conta
0 conhecimento que o analista tem sobre a reacdo em estudo.

Para prever o comportamento da variagcdo da concentracdo dos compostos

quimicos, nas novas bateladas, a seguinte equagao deve ser resolvida:

A, =X,.B

novo novo — ref

T —1
(BrefBref) 38
onde Xnovo € a matriz dos dados espectroscopicos coletados para a nova batelada que nao
foi usada para a modelagem da reagao quimica. Os parametros da matriz Anovo descrevem

como varia a concentragao dos compostos na nova batelada produzida no reator.
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Os parametros da matriz Ao tém a mesma escala de intensidade dos parametros
da matriz de referéncia A Portanto, os parametros destas duas matrizes podem ser
comparados em um grafico que mostra a variagdo da concentracdo dos compostos
quimicos da reagcdo em fungédo do tempo, para a batelada de referéncia e para a nova
batelada. Este grafico € bastante instrutivo porque mostra o estado da composicao
quimica da nova batelada da reacgéao.

A equacdo 3.8 pode ser usada para o monitoramento em tempo real pois no
instante i podemos fazer uma previsdo da composicdo da reagdo quimica no processo
usando os espectros registrados até este instante.

Um agravante surge quando os espectros registrados para a nova batelada
apresentam alguma componente que nao estava presente nos espectros registrados para
a reacao de referéncia ou se ocorreu alguma alteragdo no espectro dos compostos da
batelada de referéncia. Neste caso, a matriz Bs determinada na primeira etapa ndo pode
ser usada mais para prever o comportamento das novas bateladas da reagao.

Uma forma de adaptar o modelo as variagcbes que este possa sofrer € usar o
método PACLS desenvolvido por Haaland.®* Este método foi desenvolvido para adaptar
os coeficientes de regresséao linear do modelo de calibragdo multivariada baseado na Lei
de Beer que para os quimiometristas € denominado de “Classical Least Squares (CLS).
Neste trabalho de tese, propde-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, equacéo 3.4, mas o
método CLS é usado em um procedimento de calibragdo e para isto € necessario dispor
das matrizes Xf € Cref OU Xief € Arer. Mas se apenas a matriz X, estiver disponivel entao é
necessario resolver o modelo com um método de MCR.

A idéia do método PACLS é estender a matriz By a fim de incorporar na etapa de
previsao, as componentes do espectro que nao fazem parte da batelada de referéncia.
Estender a matriz By, significa incluir nesta matriz os parametros que descrevem a
componente que falta.

A figura 3.1 mostra um esquema de como € possivel estender a matriz B para
corrigir uma mudanca na linha base do tipo “offset”. A coluna de valores unitarios 1, tem a

forma das alteragcdes 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 inclinagdo ou uma curva semelhante a de um polinbmio, estas linhas
também podem ser modeladas colocando na matriz Bs componentes que simulam uma

linha reta ou a curva de um polinémio.®’

byy by, by by by, by 1
B - b, b,, b, Estendendo a matriz B - by, b,, b,y 1
by by, by [ O
by by by by b by 1

Figura 3.1. Método para estender a matriz B,¢. A matriz estendida B representada acima inclui
uma componente que modela uma mudanga constante na linha de base.

Se surgir uma nova espécie quimica na matriz Xnovw, que ndo estava presente na
matriz X..r, 0 espectro desta espécie pode ser adicionado na matriz Bef cOmo uma nova
coluna, para incluir a contribuicdo desta nova substancia. Nos casos em que o espectro de
uma determinada substancia é alterado por acdo da temperatura, pode-se obter
experimentalmente a forma como este espectro é alterado e entdo adicionar na matriz Byes
esta componente que representa a variacdo do espectro devido a agdo da temperatura.®*
O método PACLS ¢é bastante versatil, e ndo ha restricdo para o numero de componentes
que podem ser adicionadas simultaneamente na matriz B.s. Entretanto para que funcione
corretamente é preciso saber que tipo de alteragao ocorreu e obter o espectro que modela
a variagao ocorrida.

Apos estender a matriz By, esta pode ser usada para prever o comportamento das

novas bateladas utilizando a equacgao 3.9.

nova nova est

A, =X.BBLB.)" 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 orientagdo do prof. Dr.

José Cardoso de Menezes.
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3.4.1 Sistemas dinamicos em um tanque agitado continuo

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada para a analise de um conjunto
de experimentos realizados em um equipamento desenvolvido para operar sistemas
quimicos dinamicos. O equipamento denominado de tanque agitado continuo € formado
por um tanque de vidro, um agitador mecanico e por valvulas que introduzem solugdes de
compostos quimicos e retiram a mistura destes em regime de operagdo continuo e
estacionario, conforme mostra a figura 3.2.

As valvulas que operam as vazbes de entrada f, f, e a vaz&o de saida f s&o
controladas por um programa de computador escrito no software “LABVIEW”. As variaveis
Cro, Cio € Cpy, indicadas na figura 3.2, sdo as respectivas concentragdes das substancias
R, | e P das solugdes adicionadas no tanque e Cr, C; e Cp sdo as concentragdes das
mesmas substancias na mistura.

Na linha de saida do tanque ha uma cela para medidas em fluxo por reflectancia
total atenuada. Para este trabalho foi usado um espectrofotdmetro de infravermelho
médio FTLA 2000 da ABB Bomem. O acessorio para medidas de reflectancia atenuada

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

C|01 fl Cpo; fP

CRo

CR1 Cl) Cp ’ f
>

Cela de fluxo

Figura 3.2. Tanque agitado continuo.

Através do tanque agitado continuo podemos misturar solugdes de compostos
quimicos diferentes, fazendo com que a concentragdo destes na mistura varie ao longo do
tempo e que esta variagdo siga uma fungdo matematica previamente definida. Por

exemplo, podemos fazer uma mistura dos compostos R, | e P dentro do tanque, de modo
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que as concentragdes Cgr, C; e Cp destes compostos variem em funcdo do tempo de
acordo com o comportamento descrito pelas fungbes 3.10, 3.11 e 3.12, sendo que k1 € k>

sdo constantes previamente definidas e a variavel t € o tempo.

C.=Co e 3.10
C, = Croki gkt _ gtary 3.11
kz _k1
C, =Cpy| 1+ (ke ™ —kye™ )} 3.12
kz _k1

Para produzir a mistura descrita pelas equagdes 3.10, 3.11 e 3.12 é necessario
programar as valvulas para que estas mudem ao longo do tempo as vazdes f,, f, e f de
acordo com as equacbes 3.13, 3.14 e 3.15, deduzidas apds introduzir o sistema de
equagdes 3.10, 3.11 e 3.12 nas equacgdes do balanco de massa do tanque agitado

continuo que opera em regime estacionario.

f=kV 3.13
Vk
= MiCro gt 3.14
CIo
Vk
£ =YKCro (1 ) 3.15
CPo

No sistema de equagdes 3.13, 3,14 e 3.15, a variavel V é o volume de liquido
dentro do tanque que € mantido constante no regime de operacdo estacionario. As
concentragdes Cpo, Cro € Cjo das solugdes adicionadas no tanque devem ser iguais para
que as concentragbes Cgr, C; e C, sigam a variagcao descrita pelas equagbdes 3.10, 3.11 e
3.12, ao longo do tempo.

A figura 3.3A mostra como as vazdes f,, fi, e f devem variar ao longo do tempo para

produzir dentro do tanque uma mistura dos compostos R, | e P com as variagbes de
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concentragbes com o tempo iguais as mostradas na figura 3.3B, que sao descritas pelas
equacdes 3.10, 3.11 e 3.12 quando k1 = 0,05s™, k, = 0,04 s e Cr, = Cio = Cpo = 50 g/L.
A mistura de composigao variavel mostrada na figura 3.3B é produzida ao adicionar
inicialmente 50 mL de uma solugdo aquosa 50 g L™ do composto R dentro do tanque e ir
adiconando ao longo de 80 min as solucdes aquosas 50 g L' dos compostos | e P através
das valvulas f, e fi, programadas para variar a vazado de acordo com as equacdes 3.13,
3.14 e 3.15. Na saida do tanque, ha um espectrofotdmetro “FT-MIR” que monitora a
composi¢cao quimica da mistura que sai do tanque com vazao f expressa pela equacao
3.13. O “atraso” entre o instante i de uma determinada composi¢cao dentro no tanque e o

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

A
3 -
281 f(R)
E 51 £y P
=
E15}F
=]
21t
o
05k
I:I | 1 | | 1 | 1 ]
1] 10 20 30 40 50 60 70 g0
Tempo (min)
B
DDE T T T T T T T
2004} P .
) R
= 003F .
=
E 0021 -
&
2
S 0.01 .
I:I | 1 | | 1 |
1] 10 20 30 40 50 60 70 g0
Timpo {min}

Figura 3.3. A) Vazao de adicdo dos compostos em fungéo do tempo para as valvulas fg, f e f,. B)
variagao da concentragdo em funcao do tempo para os compostos R, | e P, de acordo
com as equacdes 3.10 a 3.12 usando constantes k; = 0,05s™ e k, = 0,045 s™.
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Note que as equacgdes 3.10, 3.11 e 3.12 correspondem as mesmas equagdes que
descrevem a variagdo da concentracdo com o tempo de compostos quimicos que
participam de uma reacdo quimica em série e de primeira ordem representada

genericamente abaixo:

No caso especifico de uma reagdo quimica, k1 e k» sao constantes de velocidade
das reagdes quimicas. Sendo assim, através do tanque agitado continuo podemos
produzir misturas com curvas de variagao das concentragcdes com o tempo, iguais as que

ocorrem nas reagdes quimicas.

3.4.2 Experimentos com misturas em tanque agitado continuo

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 1, II, IIl e IV ndao sao reagoes
quimicas como sugere o esquema apresentado na figura 3.4, mas sim, misturas de
compostos em que a composi¢ao varia ao longo do tempo da mesma forma que varia os
compostos em uma reagdo quimica de primeira ordem com as etapas apresentas nos

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

k[ kz kl k2
R ) I | P | R ) I } P
I j; D |
—»
k[ kz kl k2
R } I IP R | I ) P
R r D I P 4 D A%
—> —»

Figura 3.4. Experimentos com misturas produzidos no tanque agitado continuo.
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Nos esquemas apresentados na figura 3.4 a variagcdo de concentragdo com o
tempo do composto R na mistura produzida dentro do tanque é similar a de um composto
reagente em uma reagao de primeira ordem e em série, da mesma forma que a variagao
das concentragdes dos compostos I, P e D nas misturas sao similares a de um composto
intermédiario (1), produto (P) e produto lateral (D) de reagdes quimicas de primeira ordem
em série.

Para fazer os experimentos de misturas da figura 3.4 foram adicionadas solugdes
aquosas de frutose (R), sacarose (1), glicose (P) com concentragdes de 50 g L' e agua
(D). A figura 3.5 mostra a variagdo da concentragdo com o tempo de cada composto

quimico R, | e P em cada uma das misturas dos experimentos I, 11, III e IV.

Tabela 3.1. Valores das constantes usadas para executar os experimentos da figura 3.4.

Esquema/Constantes ki (s7) ko (s7) ks (s7)
I 0,055 0,04 0,00
II 0,055 0,04 0,02
111 0,055 0,04 0,02
v 0,055 0,04 0,02

O experimento 1 foi escolhido como batelada de referéncia e os espectros de
infravermelho coletados para este experimento foram organizados na matriz X, equagao
3.4. Os outros experimentos simulam o aparecimento de um produto lateral D na mistura
que surge da degradagédo de um dos compostos R, | e P. O produto D nédo é detectado na
regido do infravermelho usada neste trabalho.

Embora a metodologia proposta neste trabalho seja testada para a analise de
misturas com composig¢ao variavel ao longo do tempo, esta metodologia pode ser usada
diretamente para a analise de espectros registrados em reagdes quimicas visto que o
comportamento da composi¢éo quimica ao longo do tempo é similar.
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Figura 3.5. Variagdo da concentragdo com o tempo dos compostos quimicos para as misturas
apresentadas na figura 3.4. A) experimento I; B) experimento II; C) experimento III; D)
experimento IV.

3.5 RESULTADOS E DISCUSSAO

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, ha uma variagao 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
referéncia (experimento I) sdo aqueles mostrados na figura 3.6A. Estes foram organizados
em uma matriz X.es de dimensodes 312 X 181 para os respectivos modos de monitoramento
tempo x comprimento de onda.

A andlise da matriz de referéncia com o método EFA (tépico 2.3.1.1), nos sentidos

direto e inverso da matriz X', produz o resultado mostrado na figura 3.7. A evolugéo dos

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

3.7.
A B
0.03 . 0.025 .
0.025 00z
= D02 =
E £ 0015
2 0015 z
4] 4]
= = 001
2 oo 2
0005 g 0.005 1,
oL = 0
800 1000 1100 1200 1300 400 1000 1100 1200 1300
Namero de onda {cm'1]| Namero de onda {-:ln"'}
D
n.o3 .
0.025
E n.oz
= 0015
4]
E 0m
0.005 g
1] 1]
s00 1000 1100 1200 1300 200 1000 1100 1200 1300

Niameroe de onda {cm'1} Niamero de onda {-:ln"'}

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 (Capitulo 2, material
suplementar B.1) a partir da analise da matriz X.r. Os trés primeiros autovetores
apresentam uma estrutura bem definida e descrevem 99,90% da variagédo dos dados. O
quarto autovetor ndo tem um comportamento estruturado e contribui apenas com 0.02%
para a variacao total. Como a variancia da quarta componente é muito pequena
comparada as das trés primeiras componentes, ndo ha razdes para esperar que esta

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

de reflectancia da batelada de referéncia.
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Figura 3.7. Resultado da analise com o método EFA para a matriz XrTef. “Janelas” para a (-)
primeira, (-) segunda e (-) terceira componentes.

Autovetor 1 Autovetor 2
0.12 0.02
011 ¢ 0.01
01y u]
009 -0.01
0.08 ¢ -0.02
0.07 -0.03
0.06 -0.04
] 20 40 B0 50 ] 20 40 B0 g0
Tempo (min} Tempo (min)
Autovetor 3 w10 Autovetor 4
0.01 4
0.005 - 2
o
]
-0.005
-2
-0.01 ¢
0015 -4
-0.02 -B
] 20 40 B0 50 ] 20 40 B0 g0

Tempo (min) Tempo (min)

Figura 3.8. Autovetores U obtidos por decomposi¢cdo em valores singulares da matriz X,;. Os
autovetores apresentados estdo multiplicados pelos seus respectivos valores
singulares.
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Os autovetores da matriz U estdo associados as concentracbes das espécies
quimicas que contribuem para as medidas dos espectros de reflectancia, e os trés
primeiros vetores u4, Uz € uz que compdem esta matriz, correspondem a uma combinagao
linear das concentragdes dos verdadeiros sinais ¢, ¢, e ¢3.°° Embora os autovetores
descrevam informagdes abstratas, € possivel perceber um comportamento dinamico para
a variagdo da concentracdo das espécies, ao analisar o comportamento ao longo do
tempo dos trés primeiros autovetores uy, u; e us 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 quimicos presentes
na batelada de referéncia. A janela da primeira componente foi selecionada no intervalo
entre 906 e 1136 cm™', enquanto que as janelas das outras duas componentes foram
selecionadas entre 970 e 1191, 1000 e 1251 cm™.

As figuras 3.9B, C e D mostram as estimativas obtidas para os espectros dos
compostos quimicos nas misturas, resolvidos com o método EFA a partir das “janelas”
indicadas acima. A figura 3.9A, mostra as concentragdes previstas usando a equagao 3.5
para a batelada de referéncia a partir dos espectros resolvidos com o método EFA. A
metodologia proposta nesta tese assume que o analista ndo dispbée e ndo conhece os
sinais verdadeiros dos compostos quimicos. Porém, para os dados apresentados neste
trabalho os verdadeiros sinais sao conhecidos de modo que os espectros verdadeiros de
cada composto quimico também foram colocados nas figuras 3.9B, C e D para fazermos
uma comparagao com a solugédo do método EFA.

Os espectros resolvidos pelo método EFA nao estdo de acordo com os verdadeiros
espectros dos compostos R, | e P usados para produzir as misturas de composi¢cao
variavel da figura 3.5. Da mesma forma, as concentracdes previstas apresentam valores
negativos contrario ao que se deve esperar de uma solugdo real para o qual as
concentracbes devem ter apenas valores positivos. Por isso, a solugdo obtida com o

método EFA nao foi considerada adequada.
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Figura 3.9. Comparacgao dos sinais resolvidos com o método EFA (+) com os sinais verdadeiros
de cada composto quimico (-). A) Variacdo da concentragdo em fungédo do tempo; B)
espectro do composto P; C) espectro do composto R ; D) espectro do composto |.

O método MCR-ALS foi usado para ajustar um modelo bilinear com trés
componentes. Este modelo foi calculado com restrigdes de nado negatividade para ambas
as matrizes As € Brer, € além da restricdo de n&o negatividade, os pardmetros da matriz
B..s foram normalizados para o comprimento unitario. Para iniciar o algoritmo ALS (topico
2.3.2.1) foram usados valores aleatérios e o ajuste do modelo foi executado varias vezes
sempre iniciando o calculo com uma matriz A, diferente.

Verificou-se que varias solu¢cdes podem ser obtidas cada vez que um novo modelo
€ calculado, ficando evidente que ha ambiguidade na solu¢do. Entretanto, as solugdes
obtidas ndo foram muito diferentes da solugdo mostrada na figura 3.10, sugerindo que as
restricdes de nao negatividade reduzem bastante o intervalo de solugbes possiveis. Como
nao houve meios de obter uma unica solugdo, foi escolhida a solugdo apresentada na

figura 3.10 para formar as matrizes Arer € Brer.
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Figura 3.10. Parametros do modelo MCR-ALS resolvidos para a matriz X.; A) matriz A, B)
matriz Byer.

A figura 3.11 compara as estimativas feitas com o método MCR e os sinais
verdadeiros de cada composto quimico. De um modo geral a matriz A representa muito
bem o comportamento esperado para a variagdo da concentragao em fungéo do tempo de
compostos quimicos que participam de um sistema dinamico, embora os perfis resolvidos
nao sejam prefeitamente iguais aos verdadeiros. Os espectros dos compostos R e | foram
bem resolvidos, mas o espectro resolvido para o composto P apresentou um desvio em
relacdo ao verdadeiro, conforme mostra a figura 3.11B para a regido do espectro entre
1000 e 1080 cm™.
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Figura 3.11. Comparacgao dos sinais resolvidos com o método MCR (+) com os sinais verdadeiros
de cada composto quimico (-). A) Variacdo da concentragdo em fungédo 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 sédo bem diferentes daqueles
resolvidos com o método EFA. Da mesma forma, as curvas de variagdo das
concentragbes em funcdo do tempo resolvidas com o método MCR-ALS (figura 3.11A),
apresentam perfis de acordo com o que se espera para um sistema dindamico onde as
concentragbes sao positivas. Por isso, podemos considerar que as estimativas obtidas
com o método MCR-ALS apresentam um significado quimico, contrario as estimativas
obtidas com o método EFA.

Os espectros do modelo bilinear de referéncia, matriz B (figura 3.10B), foram
usados para prever a composigdo quimica das outras trés bateladas identificadas como
experimentos II, III e IV na figura 3.4. Como mencionado no inicio da discussao, 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 unitarios 1 foi
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adicionada na matriz B,ef como mostra o esquema da figura 3.1. A nova matriz formada
B.st foi usada para prever a composigcao das misturas nos experimentos II, 11l e IV.

As figuras 3.12A-C mostram trés curvas de variagdo da concentragdo em funcéo do
tempo. Uma destas curvas corresponde a solugdo matematica das equacdes usadas para
produzir as misturas que portanto sdo as verdadeiras curvas (linha vermelha). As outras
duas curvas sdo os resultados da previsdo com a matriz B (linha azul) e Bes: (linha
preta), de modo que sdo comparadas as previsdes com e sem correcao de linha base com
a verdadeira curva. As previsdes feitas para os experimentos II e IV foram estreitamente
melhores quando feitas com a matriz Bes, enquanto que para o experimento III, ndo
foram observadas diferencas significativas.

A variacao de linha base no experimento IV € maior que dos outros experimentos e
por isso o efeito da correcao € mais facilmente percebido para esta batelada. Pode ser
observado ainda que as previsdes feitas com as matrizes Bt € Best N80 sdo iguais as
verdadeiras curvas, principalmente porque o espectro resolvido pelo método MCR para o
composto R apresenta um desvio em relagdo ao verdadeiro espectro desta substancia
como mostra a figura 3.11B. Sob estas circunstancias é esperado que as curvas preditas
pelas matrizes Bes € Best apresentem um desvio em relagéo a verdadeira curva.

Para demonstrar a hipdtese discutida no paragrafo anterior, uma matriz S foi
preparada com os espectros verdadeiros dos composto R, | e P usados para a produzir as
misturas nos experimentos I, 11, III e IV mais um vetor coluna 1. Esta nova matriz foi usada
para prever a variagao das concentragées em fungao do tempo de cada composto quimico
nos experimentos II, III e IV. Os resultados obtidos sdo mostrados nas figuras 3.13A-C.
Se a adicdo dos compostos no tanque agitado continuo (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 solucao das equacgdes usadas para produzir as misturas (linhas vermelhas) e a
outra € uma solugdo obtida a partir dos verdadeiros espectros das substancias (linhas
verdes). Para os experimentos Il e IV a correspondéncia € muito boa, porém no
experimento III certamente houve algum problema experimental na reproducdo do
experimento.

Note entretanto que se assumirmos que a solugdo obtida com os espectros

verdadeiros € a que de fato corresponde ao verdadeiro perfil das curvas de concentragao
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das substancias dentro do tanque, ainda assim, as previsdes feitas com a matriz estendida
Best (linha preta) aproximam-se mais da verdadeira solugédo (linha verde). Estas duas
linhas ndo se sobrepde por que a estimativa do espectro do composto P com o método

MCR-ALS nao é igual ao espectro verdadeiro deste composto.
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Figura 3.12. Variacao das concentragcbes em fungao do tempo previstas pelo modelo bilinear. A)
II; B) III; C) 1V; (-) Curvas de concentragbes verdadeiras, (-) Previsdes feitas sem
corregéo de linha base, (=) previsdes feitas com corregoes de linha base.
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Figura 3.13. Variacao das concentragbes em fungao do tempo previstas pelo modelo bilinear. A)
II; B) III; C) IV; (-) Curvas de concentragbes verdadeiras, (-) Previsdes feitas sem
correcéo de linha base, (-) previsoes feitas com corregdes de linha base, (-) Previsées
feitas com os espectros verdadeiros pelo método dos minimos quadrados e com
correcao de linha base.

Para comparar cada nova batelada com a de referéncia, podemos colocar em um
mesmo grafico as curvas de variagao das concentragcées da batelada de referéncia e as
curvas previstas com a matriz Beg; (linha de base corrigida) para as novas bateladas, como
mostra a figura 3.14. Através das curvas de concentragdo em fungdo do tempo, pode-se
observar que nos experimentos II, 11l e IV, houve a formagado de uma quantidade menor
do produto. Se os exemplos apresentados neste trabalho fossem uma produc¢ao industrial
verdadeira onde as misturas fossem na verdade alguma reagao quimica, o operador do
reator teria concluido que apdés 18 min da batelada do experimento II (figura 3.14A), a
producdo do composto P estaria desviando-se para valores mais baixos de concentragao

em relagao a producéo feita com a batelada de referéncia.
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Figura 3.14. Resultados obtidos para previsao das novas bateladas (+) com a matriz Beg,
comparados com modelo de referéncia (-). A) batelada II; B) batelada III; C) batelada
V.

Ao comparar a produgao da batelada de referéncia com a batelada I1I, o operador
iria verificar que todos os compostos quimicos nesta nova batelada tendem a valores de
concentragdes mais baixos. Consequentemente a quantidade de produto produzida pela
batelada III seria menor que a da batelada de referéncia. Na batelada IV, as
concentragbes dos compostos R e | s&do iguais a da batelada de referéncia, mas a
quantidade produzida de produto P é inferior a quantidade obtida na batelada de
referéncia. Esta informagao poderia ser avaliada como uma degradagao do produto.

Os experimentos analisados neste trabalho apresentam um deslocamento na forma
de uma linha constante, “offset”. Porém a metodologia ndo 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 B a fungdo que modela o tipo de deslocamento desta linha.®?
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3.6 CONCLUSAO

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia geral para o monitoramento
espectroscopico de sistemas dindmicos tal como reatores quimicos. O método de
resolugado 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 nao ha
nenhum tipo de conhecimento do mecanismo e numero de compostos quimicos 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 alteracao nos espectros de uma batelada para outra.

O desempenho da metodologia foi avaliado apenas para as alteragdes na linha
base. Do ponto de vista tedrico é possivel corrigir o modelo sempre que for determinada a
forma da alteragdo dos espectros nas novas bateladas. Em termos praticos nem sempre é
possivel determinar esta informacdo e este fato corresponde a uma limitacdo da

metodologia em questao.
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CAPITULO 4

DETERMINA:QAO DE CREATININA EM SORO HUMANO USANDO A
REACAO DE JAFFE E CALIBRACAO DE SEGUNDA ORDEM.
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4.1 INTRODUGAO

A concentragdo de creatinina no soro humano € um parametro clinico muito
importante para o tratamento dos pacientes submetidos a hemodidlise, visto que as
determinagdes de creatinina tém por objetivo o diagndstico e o monitoramento da
insuficiéncia renal aguda e crénica e 0 monitoramento da dialise renal. A determinacao de

creatinina no soro humano é feita nos laboratérios clinicos por métodos enzimaticos®*®?

ou
por métodos baseados na reagdo de Jaffé.®*

As reagdes enzimaticas utilizam reagdes especificas para converter a creatinina em
um composto derivado que pode ser detectado por diferentes métodos analiticos.®® A
reacao de Jaffé usa o reagente acido picrico em meio alcalino para converter a creatinina
em um composto que pode ser detectado na regido do espectro visivel, em torno do
comprimento de onda de 500 nm.%®

Os métodos enzimaticos tém como vantagem melhor seletividade para
determinagcdo de creatinina, mas nos laboratérios clinicos, os métodos baseados na
reacao de Jaffé sdo os mais utilizados provavelmente porque apresentam um custo
menor para a analise quando comparado com os métodos enzimaticos, além da maior
facilidade no manejo dos reagentes, visto que a reacao de Jaffé nio utiliza reagente
bioquimico.

Embora a reagdo de Jaffé seja muito utilizada para a determinagao da creatinina, ha
muitas substancias no soro humano que podem interferir com a determinacdo desta
substancia, tais como proteinas, bilirrubina, glicose, acido aceto-acético e antibioticos.
Estes compostos reagem com o acido picrico em meio alcalino e formam compostos
quimicos que interferem na medida fotométrica do produto da reacdo de creatinina com
acido picrico.?’

Para eliminar ou minimizar a interferéncia das outras substancias, é necessaério
separar a creatinina ou utilizar algum método de pré-tratamento da amostra. Porém, estes
procedimentos nem sempre sdo adequados para as analises de rotina, e os laboratorios
clinicos em sua maioria preferem usar o método cinético baseado na reacao de Jaffé para

determinacao da creatinina no soro humano.
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O método cinético baseado na reacao de Jaffé torna possivel a determinagao de
creatinina no soro humano na presenca de proteinas sem a necessidade de etapas de
separagao ou pré - tratamento da amostra.®® No método cinético, a seletividade da medida
para a creatinina é consequéncia da diferenga de velocidades das reagdes da creatinina e
albumina com o acido picrico. Apesar disto, este método nao esta livre da interferéncia de
outras substancias como bilirrubina, acido aceto-acético e antibioticos.?%8°

Neste trabalho de tese, uma nova metodologia analitica para a determinagdo da
creatinina € proposta. O procedimento experimental € semelhante ao do método cinético,
a diferenca é que a reagao de Jaffé € monitorada por um espectrofotdbmetro com arranjo
de diodos ao invés de um fotdbmetro. Para a analise quantitativa € usado um método de
decomposicdo trilinear para a determinagdo da concentragdo de creatinina. Esta
metodologia permite o monitoramento multivariado em dois modos (espectroscépico x
cinético) e apresenta como vantagem o fato de que as interferéncias podem ser resolvidas
matematicamente e a concentracdo de creatinina determinada sem que sejam
necessarias as etapas de separacdo e pré-tratamento da amostra por procedimentos

quimicos ou fisicos.

4.2 DETE_RMINAQAO’DA CREATININA EM SORO HUMANO COM A
REACAO DE JAFFE

De acordo com o trabalho de Vasiliades,®* a creatinina reage com o acido picrico em
meio alcalino em duas etapas. Na primeira etapa da reagéo, ocorre a formagao de uma
espécie intermediaria a partir da reagdo das moléculas de acido picrico com os ions
hidréxidos, [ picrato-OH ]. A espécie intermediaria reage com as moléculas de creatinina
formando um composto complexo de cor vermelha que pode ser detectado na regido do
espectro visivel de 480 a 600 nm.

Se uma concentragdo em excesso de acido picrico for usada e a concentragao de
hidroxido mantida fixa, a velocidade da reacdo € de pseudo primeira ordem para a

creatinina, de modo que :

dc

E__k1c 4.1
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onde ¢ na equagao 4.1 é a concentragcédo da creatinina e ki a constante de velocidade da
reacao de primeira ordem.

A reacéao de Jaffé é a base de varias metodologias que foram desenvolvidas com o
intuito de determinar creatinina no soro humano. A diversidade de metodologias baseadas
nesta reacao é justificada pelo fato de que o acido picrico em meio alcalino reage com
muitas substancias presentes no soro humano. As proteinas séricas sdo um caso
problematico visto que estdo sempre presentes no soro e a reacdo destas com acido
picrico formam compostos que apresentam espectros de absorgdo molecular que se
sobrepéem ao do produto da reagio da creatinina com acido picrico.

Para minimizar a interferéncia das proteinas presentes no soro humano foram
desenvolvidas metodologias baseadas na extragdo da creatinina ou na eliminagéo destas
proteinas.’®®! Uma das mais representativas neste sentido é a metodologia que utiliza o
reativo de Loyd,” para a separagdo da creatinina por adsorcdo. As metodologias
baseadas no método cinético sdo uma outra forma de resolver o problema da interferéncia
causada pelas proteinas.93%

Uma substancia que pode criar problemas é a bilirrubina. Esta substancia costuma
estar presente no soro em concentragdes abaixo do nivel necessario para interferir com a
determinacao da creatinina. Mas ha doengas que atacam principalmente as criangas, que
elevam a concentragdo de bilurribina para niveis acima do normal no soro. Uma das
formas usadas para remover a interferéncia da bilirrubina é incubar as amostras de soro
em temperaturas superiores ao do método analitico por um periodo de tempo a fim de
degradar a bilirrubina.?’

Pardue,®®

investigou diferentes combinag¢des das concentragcbes de acido picrico,
hidroxido de sodio e temperatura da reagao, a fim de otimizar a seletividade do método
cinético para a determinagdo da creatinina em soro humano. O tratamento dos dados
cinéticos foi feito com um método de ajuste de curvas néo lineares e a metodologia foi
capaz de minimizar as interferéncias causadas pelas substancias albumina, bilirrubina,

glicose e acido aceto-acético.
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4.3 CALIBRAGAO DE SEGUNDA ORDEM

Na década de 1990, Booksh e Kowalski publicaram um artigo em uma prestigiada
revista da area de quimica analitica com um conteudo bastante original, onde eles
formaram uma teoria para a quimica analitica.”® Esta teoria ¢ baseada no nimero de
modos que um instrumento ou uma metodologia analitica monitora a mesma amostra. Um
instrumento de ordem zero é aquele que mede apenas um unico sinal para uma amostra.
Um instrumento de ordem um, mede mais do que um sinal para uma amostra, porém, em
um unico 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 fotdbmetro é um instrumento de ordem zero e a
medida feita com este equipamento corresponde a um elemento escalar. Um
espectrofotbmetro € um instrumento de ordem um e as medidas feitas com este
instrumento podem ser agrupadas em um vetor x. Ja um cromatografo acoplado a um
espectrofotbmetro € 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 calibragdo mais adequado.
Para um instrumento de ordem zero utiliza-se o0 método de calibracédo classico, para a
calibracdo de um instrumento de ordem um, utiliza-se um meétodo de calibracido de
primeira ordem (multivariado) e para um instrumento de ordem dois, um método de
calibragdo de segunda ordem (multivariado).

Ha uma vantagem associada para cada modo de monitoramento a mais que for
incluido na calibragdo. Com a calibragao classica é necessario que o sinal medido para
um analito seja seletivo em relagdo a outras espécies presentes nas amostras. Para a
calibragdo de primeira ordem os sinais do analito n&o precisam ser seletivos e este pode
ser quantificado na presenca de outras espécies interferentes, porém, é necessario que
nas solucdes padrbes estejam presentes todas as espécies que interferem com a medida
do analito. Na calibragcdo de segunda ordem, os sinais do analito n&do precisam ser
seletivos e ndo ha necessidade de incluir nas solugdes padrbes as outras espécies

interferentes, pois a espécie de interesse pode ser determinada nas amostras mesmo
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quando ha outras espécies desconhecidas que nao foram modeladas na etapa de
calibragao.

Ha uma imensa vantagem analitica associada a calibragdo de segunda ordem que
foi denominada de “vantagem da segunda ordem”. Esta “vantagem” guiou o
desenvolvimento de algumas metodologias analiticas 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 determinagcdo de metais em
aguas®® e para a determinacao in situ de compostos organoclorados em agua.®’

A calibragdo de segunda ordem tornou-se uma técnica importante com o advento
das técnicas de cromatografia acopladas a espectrofotdbmetros ou espectrémetros de
massa. Estes equipamentos hifenados sao instrumentos de segunda ordem, assim como
o espectrofluorimetro, para os quais podemos usar os métodos de calibracdo de segunda
ordem e fazer uso da vantagem da segunda ordem.%*°

Os métodos de calibragdao de segunda ordem como foram originalmente propostos
apresentam um formalismo matematico baseado na resolugdo multivariada de curvas, pois
o sinal de cada composto quimico presente no arranjo X é separado matematicamente
para que em seguida seja usado para a analise quantitativa. A vantagem de segunda
ordem € uma consequéncia direta da unicidade da solugdo dos métodos de decomposicao
trilinear,** uma vez que os parametros ajustados para o modelo trilinear correspondem a
estimativas para os sinais de cada composto quimico presente no arranjo X.

O Método Generalizado de Anulacdo de Posto (GRAM)® foi um dos primeiros
métodos propostos para a calibragcao de segunda ordem. No método GRAM, o arranjo X é
formado por duas amostras, uma solucdo padrao contendo apenas o analito de interesse
e a amostra real em que se quer fazer a quantificacdo. O método de Decomposicao
Trilinear Direto (DTLD) é uma generalizacdo do método GRAM, desenvolvido para ampliar
0 numero de solugbes padrbes usados para calibragdo de segunda ordem.
Posteriormente, surgiram outros métodos, sendo que o mais importante destes é o
PARAFAC.'®

Para as analises de rotina em que € necessario realizar muitas determinagdes, o
método GRAM ¢ o preferido porque este método de decomposicao trilinear nao é iterativo

e por isso ajusta um modelo mais rapidamente 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 aplicagbes ha necessidade de ajustar um modelo diferente do
trilinear para a determinagao do analito. Geralmente sao aplicagdes envolvendo a analise
de dados com o problema da deficiéncia de posto. Para estas aplicagbes utilizam-se os
métodos TUCKER com nucleo restrito,'" Anulagdo de Posto nao linear (NBRA)'? ou o
MCR-ALS."®

O método de segunda ordem proposto por Linder e Sundberg,104 denominado de
“Ajuste dos Minimos Quadrados Bilineares” (BLLS), apresenta um formalismo matematico
diferente dos métodos de resolugao de curvas. A estratégia adotada por Linder é similar a
da analise de regressao. Primeiro, um modelo bilinear € ajustado apenas com as solugdes
padrées dos analitos de interesse (etapa de calibragédo), em seguida este modelo é usado
para prever a concentracdo dos analitos nas amostras desconhecidas (etapa de previséo).
A vantagem de segunda ordem é mantida com o custo de que a interferéncia deve ser
detectada e o seu efeito corrigido no modelo de calibragdo com o método “residual
bilinearization” (RBL).”®

Trabalhos recentes'%>1%

mostram que a precisao do método BLLS é superior aos
métodos GRAM, DTLD e PARAFAC e apresenta, ainda, a vantagem de que ha uma
expressdo derivada para o calculo da incerteza das previsbes. Uma desvantagem do
BLLS é que para fazer a calibragao € necessario dispor de um numero de amostras iguais
ao numero de analitos, 0 que nédo é uma restricdo para os métodos PARAFAC e DTLD,
além disto, a exatidao do resultado obtido com o método BLLS depende da capacidade de
detectar eventuais espécies que nao estavam presentes nas amostras de calibragao.

Algum progresso tem sido feito no desenvolvimento dos métodos para o calculo das
caracteristicas de método (ou figuras de mérito) dos modelos de segunda ordem. Algumas
propostas foram feitas para calcular parametros como a sensitividade, seletividade e limite
de deteccdo.’?” %1% Uma expressdo para o calculo da incerteza da previsdo com a
calibragdo de segunda ordem encontra-se disponivel até o momento apenas para os
métodos GRAM'"* e 0 BBLS.""
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4.4 METODO E§PECTRO-CINETICO MULTIVARIADO PARA A
DETERMINACAO DE CREATININA

A metodologia proposta nesta tese para a determinacdo de creatinina em soro
humano é denominada de método espectro-cinético multivariado e é baseada no
monitoramento multivariado em dois modos da reacdo de Jaffé. O primeiro modo de
monitoramento sdo os comprimentos de onda na regidao do espectro visivel (480-600 nm)
e 0 segundo modo as medidas feitas ao longo do tempo. Para cada amostra monitorada &
obtida uma matriz X, onde os elementos desta matriz sdo os dados de absorcao
molecular.

O método espectro-cinético multivariado faz as seguintes suposicoes:

I. A reacao da creatinina com acido picrico em meio alcalino € de pseudo primeira
ordem.

Il. A constante de velocidade da reacdo € a mesma em todos os experimentos.

lll. A variacdo da absorbancia € proporcional e linear com a variagdo da

concentracao de creatinina.

Estas suposicbes sdo as mesmas necessarias para a aplicacdo dos meétodos
cinéticos univariados. A primeira suposi¢céo, garante que a absorbancia medida em um
instante i/ € diretamente proporcional a concentragédo inicial de creatinina (ci,). A segunda
suposicao é necessaria para garantir que a curva da variagéo da concentragdo em fungao
do tempo para o produto da reagao da creatinina € a mesma em todos os experimentos.

A analise quantitativa baseada na calibragdo de segunda ordem apresenta duas
etapas. A primeira etapa consiste em agrupar as amostras em um arranjo com trés modos
Xiuxk € ajustar um modelo trilinear para este conjunto de dados. Note, que / é o numero de
espectros registrados em fungao do tempo, J € o numero de comprimentos de onda em
que foram medidas as absorbancias e K o numero de amostras, figura 4.1. Todas as
analises realizadas neste trabalho agrupam quatro amostras no arranjo com trés modos.
As trés primeiras amostras sao solu¢cdes padrdes de creatinina e a quarta amostra é

aquela em que se deseja determinar a concentragao de creatinina.
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Tempo
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/ Amostras
—>

Comprimento de Onda

Figura 4.1. Arranjo em trés modos formado para o conjunto de amostras analisadas com o
monitoramento espectro-cinético multivariado

Na segunda etapa da analise é identificada a componente r do modelo trilinear que
corresponde aos sinais da creatinina. Estes sinais sdo, a variacdo da concentragdo em
funcdo do tempo (a,), o espectro puro (b,) e a concentragéo relativa em cada amostra (c,).
Os elementos do vetor ¢, sdo as estimativas para as concentragdes da creatinina nas K
amostras. Os trés primeiros elementos de c,, referem-se as concentragdes de creatinina
nas solugcdes padroes e o quarto elemento corresponde a uma estimativa para a

concentragdo na amostra, figura 4.2

Ci1 Cp2 Cir Cir

C_ Cyy Co ... Cy Coluna identificada c - C,, Solugdes padrdes
C31 Cxp - Cy —> R
Csy Cy Cy, Cy —» Amostra

Figura 4.2. Matriz C do modelo trilinear A(B|®|C)".

Os parametros resolvidos pelo modelo trilinear correspondem aos sinais de cada
espécie na mistura, todavia, existe uma ambiguidade associada com a intensidade dos
sinais. Esta ambiguidade existe porque os parametros A, B e C resolvidos por um dos
métodos de decomposicéao trilinear, sdo multiplicados por uma constante desconhecida.
Portanto, as concentragdes resolvidas precisam ser escaladas para a escala de
concentracdo das solugdes padrdes. A conversidao da escala € realizada através da

equacéao 4.2, para a qual ¢ € um vetor formado pelos trés primeiros elementos de ¢, e 0
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vetor ¢, € o respectivo vetor com as concentragdes das trés solugbes padrdes de
creatinina. O coeficiente d €& resolvido por um ajuste dos minimos quadrados e a

concentragao de creatinina na amostra K = 4 é determinada pela equacgao 4.3.

€ =cpd 4.2
Cpred = Cqd 4.3

4.5 PARTE EXPERIMENTAL

4.5.1 Equipamentos

Todos os espectros foram registrados com um espectrofotdmetro 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
plastico com um caminho 6tico de 1 cm.

Os dados do espectrofotdmetro foram transferidos para um microcomputador
equipado com um microprocessador AMD 850 MHZ. Rotinas de autoria prépria para o
calculo do modelo trilinear com os métodos PARAFAC e DTLD, foram implementadas no

software Matlab, versao 6 (Mathworks).

4.5.2 Reagentes e Solugoes

Todos reagentes quimicos utilizados foram de grau P.A. Creatinina e Albumina
(Fracdo V) foram obtidas da Sigma. Bilirrubina foi adquirida da Acros Organics e Acido
Cloridrico, Hidroxido de Sdédio e Glicose da Merck. Todas as solugbes aquosas foram
preparadas com agua ultra pura obtida com o aparelho Milli-Q (Millipore, Bedford, MA).

Uma solucdo estoque de creatinina 1 g L™ foi preparada por dissolucdo de 1 g de
creatinina em 1 L de uma solucéo de 0,1 mol L™ de &cido cloridrico. Solugdes analiticas de
creatinina foram preparadas por diluicdo direta de volumes apropriados da solugao

estoque.
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A solugao reagente “alcalino picrato” foi preparada por dissolugao de 0,75 mmol de
acido picrico em 25 mL de agua e 5 mL de uma solugdo 5 M de hidréxido de sodio. Apds
completa dissolugéo, o volume foi completado a 50 mL com agua ultra pura. Solu¢des do
reagente “alcalino picrato” foram preparadas toda vez que uma batelada de analises foi
executada. Para os experimentos do topico 4.5.4, foram preparadas solugdes de alcalino
picrato com concentracdes diferentes conforme exposto na tabela 4.1.

Uma solucdo estoque de bilirubina foi preparada por dissolugdo de 20 mg de
bilirrubina em 1 mL de dimetilsulféoxido e 3 mL de uma solucédo de carbonato de sédio 0,1
mol L. Apés completa dissolucéo, o volume foi completado com 10 mL com &gua ultra

pura.

4.5.3 Experimentos de cinética.

Em uma cubeta de plastico de 1 mL foram adicionados 1 mL de agua ultra pura
mais 0,5 mL da amostra ou solugao padréao de creatinina. A esta solugéo foi adicionado 1
mL do reagente alcalino picrato, de modo que o volume final de cada ensaio analitico foi
sempre de 2,5 mL.

O inicio da reacao é aquele em que a ultima gota do reagente alcalino picrato foi
adicionada. Medidas de absorbancia 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 absorbancia foram feitas
contra um branco constituido por agua.

Todas solugdes e reagentes usadas nos experimentos foram incubadas durante 30
min a 30 °C.

4.5.4 Experimentos para analise da reacao de creatinina com acido

picrico em meio alcalino

Os experimentos do planejamento fatorial 2° apresentado na tabela 4.1, foram

executados a fim de investigar o efeito da concentracdo de hidroxido de soédio,
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concentracao de acido picrico e temperatura na velocidade da reagao da creatinina com
acido picrico.

Os experimentos 5 e 8 da tabela 4.1 foram feitos em duplicata variando a
concentracdo de creatinina nos niveis de 10, 20, 40 e 60 mg L. Esta seqiiéncia de
reacdes foi usada para determinar a ordem da reagdo pelo método das velocidades
iniciais.""?

Todos os demais experimentos da tabela 4.1 foram feitos em duplicata para uma

concentragéo de creatinina de 10 mg L™

Tabela 4.1. Planejamento fatorial 2°. Cada experimento corresponde a uma reagdo com 10 mg L™
de creatinina.

[ OHT [Ac. Picrico] Temperatura
(mol L™ (mol L™) (°C)
Experimentos 3
0,2 (-) 6x107(-) 25 (-)
0,4 (+) 9x 103 (+) 30 (+)
1 - - -
2 + - -
3 - + -
4 + + -
5 - - +
6 + - +
7 - + +
8 + + +

* Experimentos realizados em duplicatas com concentragdes de creatinina de 10, 20, 40 e 60 mg L.

4.5.5 Experimentos para determinacao 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 € formado por cinco experimentos com concentragdes 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 Albumina Bilirrubina Glicose  Aceto-acético
(mg L") (mg L") (mg L") (mgL") (mmol L")

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 determinacao de creatinina em amostras de

soro humano

Seis amostras de soro humano foram obtidas do laboratorio de analises clinicas do
Hospital de Clinicas da UNICAMP. As concentracdes de creatinina nestas amostras, foram
determinadas com o método cinético padrdo em um analisador automatico Roche/Hitachi
917. A concentracdo usada de &cido picrico foi de 25 mmol L™ e 200 mmol L™ de
hidréxido de saodio.

As concentragdes de creatinina determinadas no hospital foram usadas como

referéncia para avaliar a metodologia proposta.
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4.5.7 Analise dos dados

4.5.7.1 Determinacéo da ordem da reagdo da creatinina com acido picrico

O método utilizado para a determinagao da ordem de reacgéao foi o das velocidades
iniciais.’'? As reacées com as condicdes experimentais definidas nos experimentos 5 e 8
da tabela 4.1 foram feitas variando a concentracéo inicial de creatinina (ci,j) nos niveis 10,
20, 40 e 60 mg/L. Nas condi¢cdes usadas a concentragdo de acido picrico esta presente
em excesso. Os dados de absorbancia medidos do produto da reacdo de creatinina com
acido picrico em 500 nm, foram convertidos em valores de concentragdo dividindo a
absorbancia pelo seu coeficiente de absortividade e a ordem da reacao foi determinada a

partir da equagéo 4.4 pelo ajuste dos minimos quadrados.
Iog(%j =—logk + nlogc,, 4.4

Na equacado 4.4, dc/dt é a velocidade inicial da reagdo da cretinina com &acido
picrico medida no instante t =0, k & a constante de velocidade da reagéo e n a ordem da
reacao. A funcao definida na equacgao 4.4 ¢é linear, e o coeficiente angular desta funcao
corresponde a ordem da reacgdo. Para uma reagdo de primeira ordem, n é igual 1. A
velocidade inicial de cada reagao foi calculada a partir da diferenciagdo de um polinémio

ajustado para a curva da variagdo das medidas de concentragao em fungao do tempo.
4.5.7.2 Decomposicéo trilinear

A calibracdo de segunda ordem foi executada de acordo com o procedimento
descrito no tépico 4.4. O cubo de dados X formado para a analise de cada amostra foi
sempre composto de trés solugdes padrdes de creatinina (10, 20 e 40 mg L'1) mais uma
amostra da tabela 4.2, no caso da analise das mistruras ou uma amostra de soro humano.
Para fins de comparacao foram ajustados modelos trilineares com os métodos DTLD e
PARAFAC.
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Os calculos com o método PARAFAC foram sempre iniciados com valores
aleatdrios e o critério de convergéncia usado foi sempre de 1 x 10, Dois tipos de modelos
foram ajustados com o método PARAFAC: um modelo foi calculado com restricbes de nao
negatividade nos trés modos. O outro modelo foi calculado com restricbes de nao

negatividade mais as seguintes restricbes dos elementos da matriz C:

10 0 ... 0
20 0 .. 0
C-=
40 0 .. 0
a x .. P

as trés primeiras linhas foram fixadas no calculo e as estimativas foram calculadas apenas
para a quarta linha. As trés primeiras linhas referem-se a composi¢cdo quimica das
solugdes padrdes de creatinina, que sao conhecidas e por isto foram fixadas.

A determinacdo do numero de componentes do modelo trilinear foi feita com base
no grafico 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 confirmagao final do numero de componentes foi feita por exame

visual das estimativas dos parametros do modelo trilinear, obtidas a partir de cada método.
A previsdo da concentracdo de creatinina nas misturas foi avaliada pelo erro

definido como raiz do erro quadratico médio (RMSEP), calculado de acordo com a

seguinte equacéo:

4.5

onde c é o valor da concentracao de creatinina adicionado nas misturas, ¢ € o valor predito
pela metodologia proposta e K o numero de experimentos em cada grupo da tabela 4.2.
Para comparar a previsdo do método espectro-cinético multivariado com o método

cinético nas analises realizadas em amostras de soro humano, foi utilizado o erro padrao
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de desempenho (SEP), calculado conforme a equacao 4.6 e o coeficiente de variagcao

(CV), calculado de acordo com a equacéo 4.7.

TR )

SEP - | i= 4.6
K -1

CV - SEP_><100

c

4.7

Na equacgao 4.6, a variavel yx € a concentragcédo de creatinina prevista pelo método
de referéncia na amostra k e a variavel ¢ da equagcdo 4.7 é a média aritmética das

previsdes feitas com o método espectro cinético multivariado.

4.6 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.6.1 Anadlise da reagao de creatinina com acido picrico em meio

alcalino

Fontes da literatura®” indicam que a reacdo da creatinina com o &cido picrico em
meio alcalino é de pseudo-primeira ordem para uma concentragao de acido picrico entre 1
e 30 mmol L™, e para uma concentragdo de hidréxido de sédio até 700 mmol L. Para
este trabalho foram escolhidas concentragdes abaixo de 10 mmol L™ de acido picrico, pois
de acordo com Bowers,?” a interferéncia na determinagdo da creatinina é menor para
concentragdes menores de acido picrico.

A figura 4.3, mostra o resultado da aplicagdo do método das velocidades iniciais''2
para os experimentos apresentados no topico 4.5.4. O coeficiente angular da fungdo do
logaritmo das velocidades iniciais em fungao do logaritmo das concentragées 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 reagdao nas condicbes 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 valido, visto que sao condi¢gdes experimentais semelhantes as
dos experimentos 5 e 8. Com base nestes resultados verificou-se que a suposicao |
(toépico 4.4) do método espectro-cinético multivariado é valida para estas condigdes

experimentais.

Experimento 5

'DE T T T T T T T T T
= -1r n=0599, Log k=-4591 s
E-1haF 4
=
= 2r 4
=
=]
= 2Ab -
_3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
22 24 26 28 3 3.2 3.4 36 3.8 4 4.2
Log {c)
Experimento §
DE T T T T T T T T T
= 0OF n=0%87, Log k =-4.003 -
= 05k -
=
= .
=
=]
= AL -
_2 1 1 1 1 1 1 1 1 1
22 24 2B 28 3 32 34 36 38 4 4.2

Log {c)

Figura 4.3. Ordem da reagdo de creatinina com acido picrico determinada pelo método das
velocidades iniciais.

A tabela 4.3, mostra o valor das constantes de pseudo-primeira ordem calculadas

pelo método de Guggenheim'™

para cada experimento da tabela 4.1. A concentragcao de
hidroxido de sédio é a variavel que mais afeta a velocidade da reagdo da creatinina com
acido picrico. Ao dobrar a concentracédo de hidroxido de sédio, verifica-se um aumento de
no minimo 2 vezes o valor da constante de velocidade. No nivel baixo de hidroxido, a

constante k fica entre 4,5 e 8,0 x 1073 3'1, enquanto que para o nivel alto de hidroxido, os
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valores das constantes k sdo superiores a 11 x 10° s™'. Para diminuir o tempo da analise

quimica deve-se usar maiores concentragdes de hidréoxido de sédio.

Tabela 4.3. Planejamento Fatorial 2°. Cada experimento corresponde a uma reacdo com 10 mg L™
de creatinina.

[ OH] [Ac. Picrico] Temperatura Constante
mol L™ mol L™ °C k k
Experimentos 3 o g g

02 (-) 6x107(-) 25 °C (-) (107) s (107) s

04 (+) 9x103(+) 30 °C(+)
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 grafico AA x Cj,;, calculado para os experimentos 5 e 8 da
tabela 4.1. Neste grafico, AA é a diferenca entre os valores de absorbancia medidos nos
instantes 20 s e 120 s no comprimento de onda de 500 nm e Cj,; € a concentracio inicial
de creatinina. Conforme mostra a figura 4.4, a variagdo da absorbancia entre dois pontos
fixos do tempo®® é proporcional a concentragao 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 suposi¢ao lll feita no topico 4.4 é

valida para as condi¢des experimentais dos experimentos 5 e 8 da tabela 4.1.
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Figura 4.4. Grafico AA x Cj; para o comprimento de onda 500 nm. AA = (Az0.500 — A120,500)

Conforme demonstrado, as condi¢des experimentais escolhidas para os
experimentos 5 e 8 da tabela 4.1, reunem as propriedades necessarias para 0
desenvolvimento do método espectro-cinético multivariado. Embora os demais
experimentos da tabela 4.1 ndo tenham sido investigados com tantos detalhes como os
experimentos 5 e 8, ndo ha razbes para supor que 0s outros nao possuam as
caracteristicas necessarias para o metodo espectro cinético multivariado.

As condigdes definidas no experimento 5 da tabela 4.1 foram escolhidas para
testar a metodologia proposta, para qual temos uma constante da velocidade de reagao
entre 5,5 e 6 x 102 s™ conforme foram calculadas para cada uma das replicatas como
mostra a tabela 4.3. Note que as condi¢cbes experimentais do experimento 8 também

podem ser usadas, com a vantagem de que o tempo da analise é reduzido pela metade.
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4.6.2 Determinacao da creatinina em misturas

A figura 4.5 mostra a variacdo das medidas de absorbancia feitas nos dois modos
de monitoramento (comprimento de onda x tempo) para uma das reagdes do grupo 6,
tabela 4.2. A absorbancia varia em uma estreita faixa de comprimentos de onda
compreendida entre 480 e 600 nm. As substancias creatinina, albumina e acido aceto
acético reagem com acido picrico em meio alcalino, produzindo compostos que absorvem
nesta faixa de comprimentos de onda.®® A bilirrubina apresenta um espectro de absorgéo
molecular nesta regido, e no meio alcalino esta substancia é degradada em um composto
que nao apresenta um espectro na regido do visivel. A reagdo da glicose com acido

picrico ndo forma substancias que absorvem no espectro visivel."*

=y
(8]
T

Absorbancia
T

05~

0 I I =1 :
460 480 500 520 540 560 580 600
Comprimento de Onda (nm)

1.5

Absorbancia
T

0 50 100 150 200 250 300
Tempo (s)

Figura 4.5. Monitoramento multivariado em dois modos para uma das reagdes do grupo 6 tabela
4.2.

Para a analise de decomposicao trilinear, foram usadas somente as medidas feitas

no intervalo de comprimentos de onda entre 480 e 600 nm. Abaixo de 480 nm ha uma
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contribuicdo residual das medidas de absorbancia do acido picrico que € descontado do
espectro da reacdo 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 a movimentagdo do liquido dentro da cubeta,
originado do processo de mistura dos reagentes.

A figura 4.6 mostra os graficos “CORCONDIA”, calculados para dois modelos
trilineares distintos, um com duas e outro com trés componentes. Estes graficos referem-
se a analise de uma amostra do grupo 6, tabela 4.2. O melhor modelo, é sem duvida
aquele com duas componentes. Resultados iguais a este foram obtidos para a analise das
outras quarenta e cinco amostras da tabela 4.2.

Quase todos os modelos com trés componentes que foram calculados resolveram
pelo menos duas componentes idénticas porém com sinais opostos, além de que foram
necessarias mais de 3000 iteragdes do algoritmo do método PARAFAC para convergir
para uma solugcdo. O comportamento observado para modelos com trés componentes é

tipico de uma solugdo degenerada'’

e ndo é adequado para as analises quantitativas.
Para os modelos com duas componentes a convergéncia foi sempre obtida antes
de 200 iteragdes recuperando sempre em torno de 98% da variagdo dos dados. Todas
estas evidéncias sugerem que modelo trilinear com duas componentes € o que melhor
descreve a variagao da absorbancia em funcdo do tempo para os 45 experimentos da

tabela 4.2.
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Figura 4.6. Gréaficos do “CORCONDIA” calculados a partir dos parametros de modelos PARAFAC
de duas (A) e trés componentes (B) obtidos para a analise de um experimento do
grupo 6, Tabela 4.2.

A figura 4.7, mostra as duas componentes resolvidas com o método PARAFAC
para a analise de uma das amostras do grupo 7 da tabela 4.2. Uma destas componentes
resolveu muito bem os sinais do composto formado da reagédo da creatinina com o acido
picrico como mostra a figura 4.8. A outra componente resolveu um espectro que é similar
ao espectro do produto da reacdo da albumina com o acido picrico e do espectro da
bilirrubina, figura 4.9. Resultados similares a estes foram sempre obtidos para a analise de
todas as outras amostras.

Conforme mostra a figura 4.9, o espectro da bilirrubina € muito parecido com o da
albumina. O mesmo foi verificado para o modo de monitoramento cinético. A albumina
reage com o acido picrico e forma um composto que absorve na regido monitorada,
entretanto verificou-se que a formagao deste composto € muito lenta e 0 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 ndo reage, o sinal no modo cinético acaba sendo muito parecido

com o do produto da reagao da albumina.

A similaridade dos sinais da albumina e da bilirrubina, explica porque os modelos

com trés componentes ndo sdo capazes de resolver os sinais destas duas substancias

quando ambas estdo nas amostras. As componentes que deveriam resolver os sinais de

cada uma destes dois compostos formam vetores colineares o que leva a uma solugao

degenerada durante a decomposigao trilinear.
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Figura 4.7. Parametros do modelo trilinear com duas componentes (“o
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Figura 4.8. Comparacao dos sinais verdadeiros do produto da reagdo da creatinina com acido
picrico (-), com a primeira componente resolvida com o método PARAFAC (0). A)

modo espectroscopico; B) modo cinético.
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Figura 4.9. Espectros das substancias Bilirrubina (0) e Albumina (+).
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A tabela 4.4 mostra os resultados obtidos para a previsdo da concentragao da
creatinina nos diferentes grupos de amostras da tabela 4.2. Os resultados apresentados
nesta tabela referem-se as previsdes 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 concentragdes dos padrbes foram fixadas na matriz
C.

Tabela 4.4. Erro de previsdao “RMSEP” para a analise 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 trés métodos de decomposicao trilinear
apresentaram erros de previsdo semelhantes, exceto que o método PARAFAC restrito fez
previsdes bem melhores para as amostras dos grupos 1, 2, 4, 5 e 8. Este resultado era
esperado visto que as concentragbes dos padrées foram fixadas no calculo com o
objetivo de melhorar as estimativas dos sinais do produto da reagao da creatinina.

Se o0 comportamento de cada reacdo quimica seguisse perfeitamente o
comportamento trilinear, provavelmente ndo haveria muita diferenca para as previsdes
feitas com os modelos ajustados com os métodos DTLD e PARAFAC em relagéo as
previsdes feitas com o modelo ajustado com o método PARAFAC restrito. As condicdes
experimentais para a reagédo da creatinina com acido picrico foram acertadas para que as
suposicoes | e lll do método espectro-cinético fossem verdadeiras (tépico 4.4). Entretanto
a suposicao Il, assume que a constante da velocidade de reacdo € igual em todos os

experimentos, mas como mostram os resultados da tabela 4.3, estas constantes ndo sao
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exatamente iguais para a mesma reacao executada mais de uma vez devido a fatores que
nao podem ser controlados no experimento.

Estas diferengas das constantes de velocidade da reacido entre os experimentos
caracterizam desvios de trilinearidade que invariavelmente tem uma influéncia na exatidao
e na precisdo dos sinais resolvidos. Apesar disto, este problema nao foi tdo grave visto
que o erro de previsao para o valor de concentragao de creatinina nas amostras foi
considerado pequeno e plenamente satisfatorio.

O RMSEP né&o foi igual para os diferentes grupos da Tabela 4.2, de modo que a
composicao das amostras tem alguma influéncia na precisdo das estimativas dos
parametros do modelo trilinear. Foi possivel verificar que o erro de previsao aumenta com
0 aumento do valor da concentragdo da albumina na amostra. Este aumento do erro de
previsao parece indicar que a concentragdo da albumina tem alguma influéncia na reagao
da creatinina com o acido picrico. Este problema foi observado por Falcd que investigou a
variagdo da constante de velocidade em fungdo da concentracdo da albumina e as
consequéncias deste efeito para as determinacbes com o método cinético com dois
pontos de leitura fixos.'"®

O maior erro de previsao obtido foi para as amostras do grupo 9, tabela 4.4. As
amostras deste grupo contem acido aceto acético e o produto da reagao desta substancia
com acido picrico, apresenta um espectro de absor¢ado molecular muito parecido com
produto da reacdo da creatinina com acido picrico. Embora as velocidades de reacdes da
creatinina e do acido aceto-acético com acido picrico sejam muito diferentes, os modelos
trilineares de duas componentes nado foram capazes de separar os sinais dessas duas
substancias.

Tal como o método cinético de Jaffé, o acido aceto-acético interfere na
determinagcdo da creatinina pelo método proposto nesta tese. Vale ressaltar que a
concentracdo de acido aceto-acético presente nas amostras do grupo 9 € bem superior a

concentragdo normal desta substancia no soro de pessoas adultas.
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4.6.3 Determinagao da creatinina em soro humano

A metodologia proposta neste trabalho de tese foi testada em seis amostras de soro
humano obtidas no Hospital de Clinicas da UNICAMP. Estas amostras foram analisadas
no laboratério do hospital que emprega o método cinético de Jaffé com leitura em dois
pontos fixos para as determinagdes quantitativas. O método é automatico e apresenta um
coeficiente de variacdo de 2,3 % para as determinacdes de creatinina no soro humano
presente em niveis de concentracdo de 16,7 mg L™ Os valores de concentragdo obtidos
por este método foram usados como uma referéncia para avaliar a metodologia proposta.

A metodologia usada para as determinagdes de creatinina em soro humano foi a
mesma usada para a determinac&do nas misturas do tépico anterior. Exceto para a amostra
5, todos os outros modelos ftrilineares foram calculados com duas componentes. Este
resultado mostra que o comportamento das amostras de soro é similar ao das misturas
testadas no tépico anterior. O resultado da previsdo das concentragdes com os cada um

dos métodos de decomposicao trilinear sdo apresentados na tabela 4.5.

Tabela 4.5. Previsdo da concentragao de creatinina em amostras de soro.

Amostras Valor de DTLD PARAFAC PARAFAC restrito
Referéncia

mg L™ mg L™ mg L™ mg L™

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
cVv” 6,16 6,13 6,87

* Equacao 4.6. ** Equacao 4.7.
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O coeficiente de variagdo em torno de 6% para ambos os métodos de
decomposicéo trilinear é razoavel para a determinagao da creatinina em soro humano pois
o critério que é aceito para esta variacdo € abaixo de 10%. Deve-se enfatizar que o
método usado como referéncia ndo € um método padrdo para a determinagdo de
creatinina embora seja um método valido.

Comparando os valores previstos por cada método de decomposi¢ao com o valor
previsto pelo método de referéncia, verifica-se que o método PARAFAC restrito s6 nao fez
uma previsdo melhor para as amostras 2 e 4. Na verdade, o erro de previsao para a
amostra 2 com o método PARAFAC restrito foi excepcionalmente alto, e se essa amostra
fosse excluida do calculo do SEP e do CV, obteria-se um SEP de 0,82 mg L' e um CV de
2,95 % para as previsdes feitas com o método PARAFAC restrito contra um SEP de 1,84
mg L™ e CV de 6,55 % para o método PARAFAC e um SEP de 2,04 mg L 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 sao consideradas.

A andlise da amostra 5 apresentou problemas, visto que tanto o modelo com duas
como o modelo com trés componentes apresentaram uma solugao degenerada. As figuras
4.10 e 4.11 fazem respectivamente uma comparacédo dos sinais resolvidos pelo método
DTLD para os modelos com duas e trés componentes, com os sinais “puros” do produto
da reagdo creatinina com acido picrico. No modo espectroscopico ambos modelos
recuperam bem o espectro do produto da reacéo, porém, no modo cinético a estimativa foi
melhor para o modelo com trés componentes. Consequentemente, o modelo com trés
componentes foi escolhido para a analise quantitativa.

Vale notar que a amostra 5 apresenta um comportamento diferente das demais
amostras, pois a concentragdo de creatinina nesta amostra esta muito acima do normal
(10 mg L™ para adultos) e caracteriza uma pessoa com sérios problemas renais. E muito
provavel que nesta amostra de soro, os valores normais de outras substancias também
estejam alterados, e alguma destas substancias provavelmente esta contribuindo para as

medidas de absorbancia e os sinais ndo foram separados do sinal da creatinina como no
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caso verificado para as misturas contendo acido aceto-acético. Apesar disto, a

recuperacao do valor de concentragdo da creatinina na amostra foi boa.
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Figura 4.10. Parametros recuperados pelo modelo DTLD com duas componentes(o), e os sinais
“puros” para o produto da reacao da creatinina (-).
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Figura 4.11. Paradmetros recuperados pelo modelo DTLD com trés componentes(o), e os sinais
esperados para o produto da reagao da creatinina (-).
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4.7 CONCLUSAO

A metodologia proposta foi capaz de determinar a concentragdo da creatinina no
soro humano com um erro dentro do tolerado em analises clinicas. O método PARAFAC
restrito apresentou um excelente desempenho para a exatidao das previsdes. Entretanto o
meétodo DTLD também pode ser usado sem comprometer a exatidao das previsdes e tem
a vantagem de que é um procedimento de calculo mais rapido que o procedimento
iterativo do método PARAFAC.

Trabalhos futuros poderiam explorar melhor as variadveis que alteram a velocidade
da reacao e escolher uma condigdo que leve a um tempo de analise menor do que o
proposto nesta tese. O planejamento ortogonal de experimentos usado neste trabalho
para investigar a reagédo da creatinina com o acido picrico mostrou que a concentragéo de
hidroxido de sédio no reagente alcalino picrato € uma variavel que pode ser modificada

com o objetivo de reduzir o tempo de analise.
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C. MATERIAL SUPLEMENTAR: PARTE C.

C.1 Diagnostico de Consisténcia do Nucleo (CORCONDIA)
A estrutura do modelo trilinear pode ser representada da seguinte forma:
X, ,« =AlC|®|B)" 4.7

A matriz | € uma superdiagonal de dimensdes R x RR. Os elementos iy11, i222,...,
irrr, desta matriz sdo iguais a 1 e os demais elementos sdo iguais a zero. Se as matrizes
A, B e C, resolvidas com um método de decomposicgao trilinear descreverem corretamente
uma estrutura trilinear, entdo a solugéo do problema dos minimos quadrados definidos na

equacao 4.8, deve resultar em uma matriz G que é igual a matriz | da equacéao 4.7.
min =X - AG(B ® o', 4.8

O parametro CORCONDIA é calculado de acordo com a equacgéo 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 R R
ZZZ gnnn nnn 2
CORCONDIA =100| 1 — =t == 5 4.9

O grafico CORCONDIA é construindo a partir da disposi¢gdo dos elementos da
matriz G em fungdo do numero 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 a estrutura trilinear.
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CAPITULO 5

ANALISE DOS METABOLITOS FLUORESCENTES PRODUZIDOS PELA
CHROMOBACTERIUM VIOLACEUM COM O METODO PARAFAC
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51 INTRODUGAO

A Chromobacterium violaceum é uma bactéria gram negativa, aerdbica facultativa,
encontrada nos solos e nas aguas de regides tropicais e subtropicais do planeta. Este
microorganismo faz parte do ecossistema do Rio Negro (bacia do Rio Amazonas) e
contribui para a coloracdo negra das aguas porque produz os pigmentos violetas
violaceina e deoxiviolaceina (figura 5.1)."" A violaceina € um microbiocida e quando
irradiada com luz visivel, decompde-se em outros pigmentos que também sao toxicos para
a microfauna do rio.""® Por causa desta propriedade fotoquimica, a violaceina ja foi
apontada como uma das causas da baixa densidade de biomassa do Rio Negro porque
este pigmento seria responsavel pela mortalidade dos microorganismos que sao a

principal fonte de alimento dos peixes e insetos.

HO \\I

Figura 5.1. Formulas estruturais dos pigmentos violetas produzidos pela C. violaceum: A)
violaceina; B) deoxiviolaceina.
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Diversos ensaios realizados in vitro demonstraram que a violaceina (figura 5.1A)

8 1""® e antiviral,'?°

apresenta atividade antibidtica,’'® antitumora além de ser letal para
protozoarios causadores da doenca de Chagas'?' e Leishmaniose.'?? Este largo espectro
de atividade bioldégica da violaceina atraiu a atengdo dos pesquisadores interessados no
desenvolvimento de novos farmacos, levando-os a desenvolver métodos para a producgao,
extragao e purificagdo do pigmento violeta que pode ser usado também como corante de
produtos téxteis."?®

A Chromobacterium violaceum produz varios metabdlitos de interesse para a

industria farmacéutica'?*12>12

como o peptidio FR901228 que esta sendo testado para o
tratamento do cancer,'® e o antibiético aerocavin.'”® Em condicdes anaerdbicas e num
meio de fermentacdo composto por glicerina como fonte de carbono, a C. violaceum
produz acido cianidrico,'® "% de modo que pode ser usada para extragdo de metais
pesados dos minérios e de solos contaminados. A C. violaceum acumula polimeros
biodegradaveis que apresentam propriedades fisico-quimicas semelhantes as do
polietileno."*? Em meios de cultivo contendo como Unica fonte de carbono o acido valérico,
a C. violaceum produz o homopoliéster do acido 3-hidroxivalérico (3HV). Steinbuchel
desenvolveu um processo para a produgdo do acido poli(3-hidroxiovalerato) em
bioreatores que produz 40 g de massa seca por litro de fermentagao.

Devido ao potencial biotecnolégico da Chromobacterium violaceum, o governo
brasileiro financiou um consércio de laboratérios de ambito nacional para fazer o
seqiiénciamento do genoma desta bactéria, finalizado no ano de 2003."**

A violaceina é um dos metabdlitos mais investigados da C. violaceum, dentre os
que apresentam caracteristicas econémicas desejaveis e a biossintese desta molécula
tém sido estudada através de experimentos de laboratério e da analise do genoma desta
bactéria. De Moss foi o primeiro pesquisador a propor que a violaceina € sintetizada a
partir do L-triptofano em presenca de oxigénio molecular,”® tendo este processo sido
desvendado através da marcagéo dos atomos de carbono da molécula de triptofano com o
isotopo *C. Utilizando a mesma técnica de marcacdo com isotopos dos atomos da
molécula de triptofano, Hoshino demonstrou que todos os &atomos de nitrogénio,

hidrogénio e carbono presentes na violaceina sdo oriundos da molécula de L-triptofano.'®
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Um entendimento mais detalhado da biossintese da violaceina poderia ser obtido
se fossem empregadas técnicas instrumentais capazes de detectar os metabdlitos
intracelulares da bactéria durante o curso das transformagdes quimicas que ocorrem no
bioreator. Esta informagao analitica poderia ser util ndo sé para investigar a biossintese do
pigmento mas, também, para otimizar e controlar a produg¢ao da violaceina em tempo real.

Diversas moléculas que apresentam importante papel no metabolismo dos
microorganismos possuem fluorescéncia prépria (autofluorescentes) e podem ser
detectadas diretamente apds excitadas com a radiagdo de comprimentos de onda da
regido ultra violeta do espectro eletromagnético. Como o triptofano e a violaceina sao
moléculas autofluorescentes, a espectroscopia de fluorescéncia poderia ser usada para a
investigar e monitorar a biossintese da violaceina.

Neste trabalho propomos a utilizagdo da espectroscopia de fluorescéncia para
monitorar os metabdlitos intracelulares da C. violaceum durante a fase de crescimento
exponencial quando cultivada em meio aerébico. O método PARAFAC foi usado para
resolver os espectros de fluorescéncia de uma mistura de fluoroforos presentes nas
amostras de biomassa coletadas do bioreator. Os resultados obtidos neste trabalho
mostram que quatro fluoroforos: triptofano, tirosina, violaceina e a coenzima NADH podem
ser detectados, da mesma forma que foi verificado que a bactéria consome o aminoacido
triptofano algumas horas antes de comecgar a produgdo progressiva do pigmento

violaceina, concordando com o mecanismo proposto para a biossintese desta molécula.

5.2 BIOSSINTESE DA VIOLACEINA

A rota metabdlica para a produgdo da violaceina tem sido extensivamente
investigada por Hoshino."™'*® Antes deste, DeMoss demonstrou que a biossintese da
violaceina ocorre a partir de duas moléculas de L-triptofano e que o oxigénio molecular é
essencial para a formagao do pigmento pois em condigbes de anaerobiose a bactéria ndo
produz a violaceina."*® Utilizando atomos de '*C em diferentes posicdes da molécula de L-
triptofano, DeMoss percebeu que apenas o carbono carboxilico desta molécula é
incorporado na violaceina, deduzindo que para a biossintese desta molécula ocorre um

processo de descarboxilagao (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 sintese da violaceina € diretamente proporcional a

concentracéo de células.®

H 0
COOH HO AN
2
0 N
N\ NH, ? —C — \ N—H
| ITI )
H

H 2CO,
Figura 5.2. Esquema da biossintese da violaceina.

A violaceina é formada por trés 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 atomos de hidrogénio, nitrogénio e
carbono desta substancia sdo provenientes de duas moléculas de triptofano e que o
atomo de oxigénio é incorporado a partir do oxigénio molecular. Parte do triptofano
presente no meio é convertido também em deoxiviolaceina. Nos estudos conduzidos por
Rettori, foi encontrada uma proporcao 9:1 de violaceina e deoxiviolaceina respectivamente
no extrato obtido apds extragdo com etanol absoluto.™*

Para a incorporagao dos atomos de oxigénio a C. violaceum utiliza uma enzima
oxigenase. Esta enzima foi isolada e usada para produzir a violaceina na presenga do
cofator NADH a partir de um precursor da biosintese do triptofano, sem a presenca das
células da bactéria.’® A violaceina pode ser produzida a partir do acido indol 3-acético,
um metabolito precursor do L-triptofano,'*! sendo que neste caso a deoxiviolaceina nao é
sintetizada.

O papel bioldgico da violaceina para a bactéria ainda ndo é conhecido. Ha uma
hipotese de que o pigmento seja produzido pela C. violaceum para protege-la do estresse

' ou da luz ultra violeta visto que a

oxidativo devido a sua propriedade antioxidante,'
violaceina tem um alto coeficiente de absortividade molar e habita principalmente as

regides tropicais do planeta.
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Grupo 2-pirrolidona

HO \N

> Grupo oxindol

T——Z

Grupo 5-hidroxindol

Figura 5.3. Unidades estruturais da molécula da violaceina.

Trabalhos mais recentes conduzidos por pesquisadores do Instituto de Quimica da
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP) buscaram otimizar a produgdo do
pigmento violaceina. Usando a técnica de planejamento fatorial de experimentos e
superficie de respostas, Mendes foi capaz de aumentar a produgao de violaceina de 0,17
g L para 0,43 g L™ alterando a composigdo quimica do meio de cultivo.™* Além disso,
Rettori desenvolveu uma técnica para extragdo e purificacdo da violaceina.'®® Através do
monitoramento da producao de violaceina em bioreatores com microcalorimetria em fluxo,
Oliveira'® observou que o pico de producédo de calor ocorre antes da fase de crescimento
exponencial da bactéria e que este processo € dependente do tipo de carbohidrato

utilizado como fonte carbono.

5.3 O PROCESSO DE LUMINESCENCIA

A Luminescéncia'* & um fendmeno caracterizado pela emissédo de fétons por parte
das moléculas como resultado de uma transicao eletronica. Caso os fétons emitidos sejam
da regido do espectro visivel, o fendbmeno de luminescéncia pode ser detectado como um

fendmeno luminoso. As transi¢coes eletronicas tém origem na absor¢cdo de energia pelas
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moléculas, e esta energia pode ser fornecida de diferentes formas na qual caracterizam os

diferentes tipos de luminescéncia:

Eletroluminescéncia: energia fornecida pela passagem de corrente elétrica;
Triboluminescéncia: energia fornecida pela friccao;

Quimioluminescéncia: energia fornecida por uma reagéo quimica;

> wnh -

Fotoluminescéncia: energia fornecida pela absorg¢ao de fétons;

No processo fotoluminescente uma molécula absorve energia na forma de um féton
pela iteracdo com a radiacao eletromagnética e passa do seu estado fundamental S, para
um estado excitado S;. Como o estado excitado é termodinamicamente instavel, a
molécula retorna ao seu estado fundamental apos dissipar a energia recebida. A energia
de excitagdo pode ser dissipada na forma energia térmica, na forma de energia quimica a
partir de uma reagcao da molécula no seu estado excitado ou pela liberagdo de um féton.

A liberacdo de um féton para que a molécula retorne do estado excitado ao seu
estado fundamental é o processo pela qual caracteriza a fluorescéncia e a fosforescéncia.
Na fluorescéncia, o elétron que participa da transicdo eletrbnica tem a mesma
multiplicidade de spin nos estados fundamental e excitado e o processo de retorno ao
estado fundamental é bastante rapido, da ordem de 10® s. Na fosforescéncia a
multiplicidade do spin no estado fundamental é diferente do estado excitado e antes de
retornar para o estado fundamental deve ocorrer uma inversédo do spin, processo este que
pode levar minutos ou horas. Para quem observa ambos os fendémenos, a fluorescéncia se
manifesta enquanto as moléculas forem submetidas a fonte luminosa e encerra quando a
fonte for removida, ja a fosforescéncia continua a se manifestar mesmo apds a fonte ter
sido removida por um determinado periodo de tempo em consequéncia do tempo

necessario para converter os spins.

5.4 APLICAGOES DA FLUORESCENCIA EM BIOTECNOLOGIA

A espectroscopia de fluorescéncia € utilizada para o monitoramento de substancias

organicas que desempenham fungdes biolégicas muito importantes nos seres vivos. Esta
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técnica exibe melhor seletividade e sensibilidade quando comparada as técnicas de
espectroscopia de infravermelho, ultravioleta e visivel. A tabela 5.1, mostra os
comprimentos de onda caracteristicos de excitagdo e emissdo de algumas substancias

autofluorescentes e que sao de interesse bioldgico.

Tabela 5.1. Comprimentos de onda caracteristicos de emissdo e excitagdo de algumas
substancias autofluorescentes. '*°

Substancia Excitacao Emissao Solvente
Amax (NM) Amax (NM)

Fenilalanina 258 284 agua
Tirosina 276 302 agua
Triptofano 280 357 agua
Vitamina A 346 480 Iso octano
Vitamina B2 270 518 agua
Vitamina B6 328 393 agua
Vitamina E 298 326 Iso octano
NADH 344 465 agua
ATP 292 388 agua
Clorofila A 428 663 Iso octano
Hematoporfirina 396 614 Iso octano

A técnica de microscopia 6tica de fluorescéncia € uma importante ferramenta para o
monitoramento dos processos biolégicos através de imagens que identificam a posi¢cao
dos metabdlitos intracelulares dentro das células. Esta técnica € usada para investigar a
interacdo de moléculas pequenas com proteinas nas células.'*® Nas analises clinicas, a
fluorescéncia é utilizada para detectar diversas substancias intracelulares sendo esta a

base de varios testes imunoldgicos,'’

e para a analise da expressdo de genes em
microarranjos de DNA.'®

O NADH e o triptofano sdo substancias autofluorescentes usadas como alvo no
monitoramento in situ de bioreatores.'**"°%"®" A excitacdo da molécula de NADH no
comprimento de onda de 366 nm e a detecgéo do respectivo sinal de emissédo em 460 nm,

foram usados por Zabrizkie e Humprey para medir a concentragdo de biomassa dos
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microorganismos Saccharomyces cerevisiae, Streoptromyces e Thermoactiomyces
durante o cultivo em bioreatores.'*®

Horvath e colaboradores encontraram uma boa correlagao entre a fluorescéncia de
triptofano e a concentracdo de biomassa de Saccharomyces cerevisiae e comparou este
sinal com o do NADH."™ De acordo com este pesquisador, o sinal de emissdo do
triptofano entre 320 e 360 nm é duas vezes mais intenso do que a emissdao NADH no
intervalo entre 440 e 480 nm, além de que a emissao fluorescente do triptofano sofre
menor influéncia das condigdes fisicas do meio como a variagéo agitagdo e concentragao
de oxigénio.

O monitoramento de bioreatores através da medida de fluorescéncia feita em um
unico comprimento de onda € uma aplicagdo bastante limitada, visto que os meios de
cultivo sdo formados por um grande numero de substancias autofluorescentes que podem
ter seus espectros de emissao sobrepostos entre si. Trabalhos mais recentes tém
explorado o monitoramento de bioreatores usando medidas feitas em varios comprimentos
de excitagdo, formando um arranjo de dados com trés modos de monitoramento como
mostra a figura 5.4, devido a aquisicdo simultdnea de um espectro excitagdo e
emisséo.152'153‘154

O monitoramento com espectroscopia de fluorescéncia em dois modos excitagéo e
emissao, tém sido usado para a deteccdo simultdnea aminoacidos, proteinas, cofatores
enzimaticos, antibidticos, substancias aromaticas e vitaminas.'”®'®® Neste tipo de
aplicagao, sao utilizados os métodos de analise multivariada como o método de regressao

dos minimos quadrados parciais (PLS)," redes neurais’® e o0 método PARAFAC."®

5.5 ANALISE DOS ESPECTROS DE FLUORESCENCIA COM OS
METODOS DE DECOMPOSIGAO TRILINEAR

Os dados de fluorescéncia podem ser organizados em uma matriz X, denominada
de matriz de excitagdo e emiss&o, onde cada linha desta matriz € um espectro de emissao
do comprimento de onda de excitacdo i e cada coluna € um espectro de excitagao do
comprimento de onda de emissédo j. Para um conjunto de amostras, os dados podem ser
organizados em um arranjo de trés modos, como mostra a figura 5.4, onde os modos A, B

e C sao respectivamente os modos de excitagdo, emissao e das amostras.
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Assumindo que a concentragdo de cada espécie fluorescente é proporcional a
variagao da intensidade de radiagcdo, podemos usar um modelo trilinear como o da

equacgao 5.1 para descrever a variagdo das medidas de fluorescéncia no arranjo X.
X s :K(F|®|S)T 5.1
Na equacdo 5.1, o vetor coluna s, da matriz S é o espectro de excitacdo da

substancia r, o vetor coluna f, da matriz F € o espectro de emisséo e o vetor coluna k. da

matriz K informa a concentragcdo da substancia r nas amostras que compde o arranjo X.

Excitagao

1<

A — C

> Amostras

Emisséo B

Figura 5.4. Arranjo em trés modos X formado por um conjunto de matriz de excitacao e emisséo.

O modelo trilinear da equagao 5.1 pode ser ajustado com o método PARAFAC para

obter o modelo mostrado abaixo:

X, =CB|®|A) +E 5.2

onde A, B e C sao as respectivas estimativas dos parametros do modelo mecanistico K, F
e S definido na equagédo 5.1 e a matriz E é a parte do arranjo X que ndo pode ser
modelada pela estrutura trilinear do modelo 5.2.

O método PARAFAC ¢é uma ferramenta extremamente importante para a analise de
matrizes de excitagdo e emissao, entretanto, € necessario ter alguns cuidados quando

este método é usado para a analise dos dados de fluorescéncia. Alguns elementos



116

presentes na matriz de excitagdo e emissdo podem nao seguir o comportamento trilinear
descrito pela equagao 5.1, como os picos de espalhamento Rayleigh e Raman.'*

Antes de decompor o arranjo X com o método PARAFAC é necessario fazer um
pré- tratamento nos dados para eliminar os picos associados ao espalhamento Rayleigh e

160,161 onde os

Raman. A forma mais usada é substituir estes picos por valores ausentes,
dados sao simplesmente removidos, ndo sendo adicionado valor algum em seus lugares.
Para analise de um arranjo contendo valores ausentes é necessario modificar o algoritmo
ALS, pois além de uma estimativa dos parametros é necessario também fazer uma
estimativa para os valores que faltam. Uma discussao sobre como tratar um conjunto de
dados com valores ausentes é apresentada por Walczak e Massart.'®%163

Outra forma de eliminar os dados da matriz de excitacdo e emissdao que nao
seguem um modelo trilinear é substituir estes dados por valores iguais a zero.'®*'% Este
procedimento é pratico 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 correlagdo das variaveis da matriz de
excitacdo e emissd0."® Outra forma de resolver o problema é utilizar o método de ajuste
ponderado do PARAFAC, de modo que s&o adicionados pesos pequenos para a regido da
matriz de excitacdo e emissao que contém os picos de espalhamento Rayleigh enquanto
que para a regidao contendo os espectros de fluorescéncia das substancias € dado um

peso maior no ajuste do modelo."®®

5.6 PARTE EXPERIMENTAL

5.6.1 Experimentos conduzidos no bioreator para a producao de

violaceina pela Chromobacterium violaceum

A fermentacgao foi realizada em um bioreator BIOSTAT B2 (B. Braun Biotech). O
meio de cultura foi preparado por dissolugdo de 7,5 g de glicose, 7,5 g de peptona
bacterolégica e 3.2 g de extrato de levedura em 1,5 L de agua. O meio de cultura foi
esterilizado em autocalave durante 30 minutos a uma temperatura de 121° C e 1 Kgf/cm?.

Apds a esterilizagdo o reator foi mantido em repouso até atingir a temperatura de 30 ° C.
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Uma suspensdo da C. violaceum, contendo aproximadamente 1,0 x 10"" bactérias por
dm?® em uma solucdo salina de polifosfatos tamponada (PBS) 10 %, foi adicionada ao meio
de cultura.

Durante a fermentagdo, a temperatura do bioreator foi mantida constante a 30° C
através de um sistema de controle automatico. O fluxo de ar comprimido foi mantidoa 1, 5
L min™ e a velocidade de agitagdo do meio de cultura em 200 rpm. O pH do meio de
cultura ndo foi controlado. Durante as fermentagdes foram feitas medidas em tempo real

do teor de oxigénio dissolvido e do pH do meio de cultura.

5.6.2 Coleta das amostras

As amostras do meio de cultura foram retiradas com o auxilio de seringas plasticas.
durante a fase exponencial de crescimento da bactéria em intervalos regulares de 2 horas,
sendo que a primeira amostra foi coletada apds 8 horas da inoculagéo e a ultima amostra
foi retirada apds 22 horas. No total foram coletadas 8 amostras com um volume de 10 mL.

Cada amostra foi centrifugada e a fracdo liquida separada da biomassa. Uma
aliquota de 3 mL de etanol foi adicionada ao tubo de centrifuga contendo a biomassa
(separada do sobrenadante), para dissolugdo dos metabdlitos sob agitagado vigorosa, com
auxilio da prépria seringa. Em seguida, a fase organica foi filtrada em um filtro de
nitrocelulose com um tamanho de poro de 0,45 um para a separagado do material sélido. O

filtrado foi usado para as medidas no espectrofluorimetro.

5.6.3 Aquisicao dos espectros eletréonicos de excitacdao e emissao

Todos os espectros eletrénicos de excitacdo e emissdo foram coletados com um
espectrofotbmetro de luminescéncia modelo LS 55 da Perkin Elmer. O espectro de
excitacdo foi registrado entre 200 e 700 nm, em intervalos regulares de 10 nm. Os
espectros de emissao foram coletados entre 200 e 800 nm em intervalos regulares de 0,5
nm. A velocidade de aquisigao dos espectros foi 1500 nm min™ e a largura da fenda usada

para a resolucao dos espectros foi 5 nm.
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5.6.4 Tratamento matematico dos dados espectroscépicos

Todos os espectros de excitagdo e emissao foram gravados em arquivos de
extensdo ASCIl para importacdo dos dados entre diferentes softwares. O software
MATLAB 6.5 (Mathworks) foi utilizado para o tratamento matematico dos dados de
espectroscopia.

O método PARAFAC foi usado para decompor o arranjo de matrizes de excitagao e
emissao (figura 5.4) em um modelo trilinear (equagao 5.2). O programa usado neste
trabalho € de autoria propria e utiliza o algoritmo ALS modificado para o tratamento dos
valores ausentes adicionados na matriz de excitacdo e emissdo. As funcdes utilizadas
para incluir restricbes de nao negatividade nos modelos foram obtidas da pagina da

internet mantida por Bro,"®’ e estas fungdes foram incorporadas no programa PARAFAC.

5.6.4.1 Analise das matrizes de excitagdo e emissdo com o metodo
PARAFAC

Para cada matriz de emissao e excitacdo foram adicionados valores ausentes nas
posi¢cdes correspondentes aos picos de espalhamento Rayleigh e nos comprimentos de
onda de emissdo abaixo dos comprimentos de onda e excitagdo. Este procedimento foi
executado pela substituicdo do dado de intensidade de radiagao pelo valor “nan” que é o
padrdao adotado pelo software MATLAB. O método PARAFAC foi adaptado para o
tratamento de dados ausentes de acordo com a metodologia proposta por Walczak.'®?

O numero de componentes do modelo trilinear foi escolhido a partir da avaliacédo
simultanea das fungdes CORCONDIA'™® e porcentagem da variagdo explicada pelo

modelo definida na equagéao abaixo:
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onde x;x € a medida de intensidade de radiacdo fluorescente no comprimento de onda de

excitagdo /, emissdo j na amostra k. O elemento X, € o valor correspondente a x;x predito

pelo modelo empirico trilinear (equacado 5.2) ajustado com o método PARAFAC. Além
disto, os residuos do modelo foram inspecionados para verificar se ha ou n&o algum tipo

de variacao sistematica ndo modelada pelo modelo trilinear.

5.6.5 Organizacao dos dados.

Os espectros de excitagdo e emissao das amostras foram divididos em diferentes
arranjos em trés modos. O arranjo X1 foi formado pelo conjunto de trés amostras coletadas
8, 10 e 12 horas apds 0 comego da reagdo e os espectros de excitacdo entre 240 e 300
nm com seus respectivos espectros de emissao entre 290,5 e 400 nm.

Um segundo arranjo denominado de X, foi formado com as oito amostras coletadas
ao longo do experimento de fermentacao e espectros de excitagdo e emissao iguais ao do
arranjo X1. Um outro arranjo denominado de X3 foi formado com as oito amostras, mais os
espectros de excitacdo entre 240 e 290 nm com os respectivos espectros de emissao
entre 290,5 e 490,5 nm. Por fim, um arranjo denominado de X, foi formado pelos espectros
de excitacdo entre 240 e 410 nm e seus respectivos espectros de emissao entre 420 e
550 nm, com as oito amostras coletadas entre oito e vinte duas horas de fermentacao.

Um modelo trilinear foi ajustado em cada caso usando o método PARAFAC com
restricdes de ndo-negatividade para os trés modos de monitoramento. Todos os calculos
foram iniciados com valores aleatorios como uma primeira estimativa das matrizes C, e
B..

5.7 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.7.1 Anadlise das matrizes de excitacao e emissao

As figuras 5.5 e 5.6 mostram os espectros de excitacdo e emissédo de oito amostras
coletadas durante a fase exponencial de crescimento da bactéria no bioreator. A primeira

amostra (figura 5.5) coletada apds oito horas do comego da fermentagao, apresenta um
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espectro de fluorescéncia bem diferente da ultima amostra coletada apds vinte e duas
horas de fermentacéo (figura 5.6). Nesta fase entre 8 e 22 horas, a C. violaceum comeca a
producdo do pigmento de cor violeta, um fendbmeno que é facilmente identificado pela

variagao da cor cinza da biomassa para a coloragao violeta.
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Figura 5.5. Matrizes de excitagdo e emissdo de quatro amostras coletadas entre 8 e 14 horas de
fermentacao aerdbica.

Apds a centrifugagdo das amostras coletadas do bioreator, o sobrenadante
apresenta coloragdo amarela palida, enquanto que a biomassa depositada no fundo do
tubo de centrifugacdo apresenta coloragdo violeta forte, indicando que o pigmento
produzido € um metabdlito intracelular.

O comportamento dindmico do metabolismo desta bactéria é facilmente observado
pelo padrdo de bandas que surgem e desaparecem ao longo do tempo nos espectros de
fluorescéncia mostrados nas figuras 5.5 e 5.6. A amostra coletada em doze horas de

fermentagao (figura 5.5) apresenta banda no espectro de fluorescéncia situada entre os
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comprimentos de onda de excitagdo de 300 a 370 nm e emissao entre 410 e 550 nm, que
nao esta presente nas duas primeiras amostras coletadas em oito e dez horas de
fermentagdo. Esta banda estd associada ao pigmento produzido pela bactéria porque
corresponde ao instante em que o meio de cultivo dentro do bioreator comega a adquirir

coloracgao violeta.
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Figura 5.6. Matrizes de excitacdo e emissao de quatro amostras coletadas entre 16 e 22 horas de
fermentacao aerdbica.

As matrizes de excitacdo e emissdo das amostras um, dois e trés coletadas
respectivamente em oito, dez e doze horas de fermentagao (figura 5.5) apresentam banda
de fluorescéncia situada entre 250 e 300 nm no espectro de excitagao e entre 290 a 420
nm para o respectivo espectro de emissdo. Estas bandas provavelmente sejam os
espectros dos aminoacidos tirosina, triptofano e fenilalanina porque sao substancias
autofluorescentes com intensidade maxima de excitagdo e emissdo nessa regidao do

espectro de fluorescéncia (tabela 5.1).
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A banda de fluorescéncia associada aos aminoacidos sofre um deslocamento do
pico maximo de emiss&o situado em torno de 345 nm na amostra coletada em oito horas
para um pico préximo a 320 nm na amostra coletada em doze horas. Este comportamento
dindmico sugere que algum dos aminoacidos citados acima esta sendo consumido ou
produzido neste intervalo de tempo. Considerando que o pico maximo de emissédo do
triptofano é de 350 nm e o da tirosina de 302 nm (Tabela 5.1) é provavel que entre oito e
doze horas de fermentagdo a bactéria esteja consumindo o triptofano. Isso explicaria a
diminui¢ao da intensidade de emissao préxima a 345 nm e o deslocamento para a diregcéao
dos comprimentos de onda de 320 nm que s&o mais proximos dos maximos de emissao
dos espectros da tirosina e fenilalanina (tabela 5.1) que n&o estariam sendo consumidos
ao mesmo tempo que o triptofano. Esta hipotese estaria de acordo com o mecanismo de
biossintese da violaceina onde duas moléculas de triptofano sdo consumidas para
produzir a violaceina (Tdpico 5.2).

Além dos espectros de fluorescéncia dos aminoacidos, as amostras um e dois
apresentam outra banda de fluorescéncia com um pico maximo de emisséo proximo a 430
nm, localizada entre 300 e 360 nm do espectro de excitagdo. Esta banda possivelmente
esteja associada a presenga da molécula de NADH ou de vitaminas como a vitamina B6
ou vitamina E (tabela 5.1). Apdés doze horas de fermentagcdo, surge o espectro do
pigmento que se sobrepde a esta banda de fluorescéncia.

Os picos estreitos que formam uma linha diagonal nos espectros excitagdo e
emissdo correspondem aos picos de espalhamento Rayleigh. A origem destes picos €
atribuida a interacdo da radiagao eletromagnética com as moléculas do solvente usado
para extrair os metabdlitos (etanol) e por isso n&o trazem informag¢ao sobre o metabolismo
da bactéria.

De acordo com os espectros apresentados nas figuras 5.5 e 5.6, as amostras
coletadas do bioreator sdo formadas por uma mistura de substéncias quimicas
autofluorescentes que n&do podem ser identificadas com exatidao devido a sobreposicao
das bandas de fluorescéncia. Os métodos de resolucdo de curvas podem ser usados
neste caso para obtermos informagdes mais claras a respeito da natureza das bandas de
fluorescéncia destes espectros, visto que a resolugdo de curvas proporciona separagao

dos espectros de excitacdo e emissao de cada espécie quimica presente na amostra.
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5.7.2 Analise dos dados com o método PARAFAC

Para a analise dos dados com o método PARAFAC, as matrizes de excitagao e
emissao apresentadas nas figuras 5.5 e 5.6 foram divididas em diferentes intervalos para
formar os arranjos X4, X2, X3 e X4 conforme discutido no tépico 5.6.5. Estas divisdes foram
feitas com o objetivo de incluir dentro do mesmo arranjo apenas as medidas de
fluorescéncia de comprimentos de onda de emissdo maiores que os comprimentos de
onda de excitagdo, além de reduzir a complexidade do numero de bandas dentro do
mesmo arranjo para facilitar a interpretacdo dos dados.

A figura 5.7 mostra a matriz de excitagcdo e emissdo de uma amostra apos
substituicdo dos picos do espalhamento Rayleigh por valores ausentes. Estes picos foram

retirados dos dados porque ndo seguem um comportamento trilinear.
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Figura 5.7. Matriz de emissao e excitagdo com valores ausentes adicionados no lugar dos picos
de espalhamento Rayleigh.

A tabela 5.2 mostra alguns parametros de ajuste de cada modelo trilinear calculado

com o método PARAFAC para a analise do arranjo X4. Este arranjo foi formado com as
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trés primeiras amostras, selecionando a regiao dos espectros de excitagao e emissao que
sdo caracteristicos da fluorescéncia dos aminoacidos fenilalanina, tirosina e triptofano. De
acordo com o critério da porcentagem de variagdo explicada, o modelo de trés
componentes é provavelmente o que descreve toda a variagao sistematica dos dados de
fluorescéncia no arranjo Xi. Esta afirmagao baseia-se na observagcao de que o modelo
com quatro componentes ndo aumenta muito a porcentagem variagdo explicada em
relacdo ao modelo de trés componentes. Por outro lado, o critério CORCONDIA com um
valor de 30,68 % para o modelo de trés componentes € um valor baixo, e de acordo com
este critério o modelo que melhor ajusta uma variagao sistematica 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 néo estdo de acordo quanto ao
melhor modelo trilinear que descreve o arranjo X;. Isso é frequentemente observado nos
casos em que a variagdo 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 ftrilinear, a porcentagem de
variagdo explicada (tabela 5.2) sugere que esse modelo ndo descreve toda a variagao
sistematica das medidas de fluorescéncias presentes no arranjo X;. Neste arranjo
provavelmente haja trés componentes que estdo contribuindo para a variagdo da
fluorescéncia, mas esta variagdo desvia-se da estrutura trilinear como mostra o
CORCONDIA de 30,68 % do modelo de trés componentes.

Tabela 5.2. Porcentagem de Variacdo explicada e Diagndstico de Consisténcia do Nucleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos frilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X; .

Numero de componentes 1 2 3 4 5
Variagao explicada (%) 98,75 99,74 99,92 99,94 99,97
CORCONDIA (%) 100 60,98 30,68 98,12 93,98

" Ver tépico 5.6.5.

A figura 5.8 mostra os espectros de excitagdo e emissao resolvidos com o modelo de

trés componentes que correspondem respectivamente aos vetores coluna das matrizes A
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e B do modelo trilinear (equagao 5.2). A primeira componente do modelo tem um maximo
de excitacdo a 280 nm e um maximo de emissao a 349 nm, sendo que estes espectros
apresentam uma semelhanca na forma e nos maximos de intensidade com os verdadeiros
espectros de excitagdo e emissao do triptofano (Material Suplementar; Parte D, e tabela
5.1). A segunda componente tém os respectivos picos maximos de excitagdo e emissao
nos comprimentos de onda de 280 nm e 310 nm. Os espectros resolvidos por esta
componente aproximam-se dos verdadeiros espectros de excitacdo e emissio da tirosina
(Material Suplementar: Parte D.1, e tabela 5.1). Os espectros resolvidos com a terceira
componente ndo foram identificados porque os espectros de excitacdo e emissao desta

componente ndo apresentam uma estrutura bem definida.
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Figura 5.8. Estimativas dos espectros de excitagdo e emissdo obtidas com o modelo trilinear de
trés componentes ajustado com o método PARAFAC.

De acordo com as estimativas dos espectros resolvidos pelo modelo de trés
componentes, os aminoacidos triptofano e tirosina sdo as moléculas que contribuem para

a fluorescéncia da banda de emissé&o posicionada entre 290 e 400 nm na regido entre 240
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e 300 nm do espectro de excitagdo, como mostra a figura 5.5 para as amostras 1,2 e 3. A
presenca de uma terceira componente neste modelo indica que pode haver ainda uma
outra substancia que foi mal resolvida, talvez porque contribua muito pouco para as
medidas de fluorescéncia quando comparada as contribuigdes da tirosina e do triptofano.

Baseado nos resultados obtidos com o arranjo X4, uma outra analise foi feita a partir
do arranjo X (tépico 5.6.5) a fim de incluir todas as amostras para verificar o que acontece
com os aminoacidos tirosina e triptofano ao longo de 22 horas de fermentagdo. A tabela
5.3 mostra os dois parametros de ajuste de cada modelo trilinear calculado com o método
PARAFAC para a analise do arranjo Xo.

De acordo com a porcentagem de variagao explicada, o modelo de trés componentes
deve explicar praticamente toda a variagao sistematica das medidas de fluorescéncia visto
que entre o modelo de trés e quatro componentes, a quantidade de variacdo explicada
ndo aumenta muito. O CORCONDIA de 99,9% do modelo de duas componentes €&
excelente, mas apesar disso o aumento de porcentagem de variacdo explicada entre o
modelo de duas e trés componentes parece ser significativo, o que sugere um modelo de
trés componentes. Da mesma forma, o CORCONDIA de 74,74% do modelo de trés
componentes indica uma concordancia razoavel entre o comportamento dos dados e a

estrutura do modelo trilinear.

Tabela 5.3. Porcentagem de Variacao explicada e Diagndstico de Consisténcia do Nucleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X .

Numero de componentes 1 2 3 4 5
Variagao explicada (%) 94,78 99,00 99,78 99,87 99,91
CORCONDIA (%) 100 99,99 74,74 16,05 -0,67

" Ver tépico 5.6.5.

A figura 5.9 mostra os espectros resolvidos com o modelo de trés componentes a
partir do arranjo X,. Da mesma forma que na analise anterior (arranjo X4), verifica-se que a
primeira e segunda componentes desse modelo sdo respectivamente uma estimativa dos
espectros de excitacdo e emissao dos aminoacidos triptofano e tirosina. Entretanto, a

terceira componente desse novo modelo, apresenta um espectro de emissdao com o
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formato de uma cauda, como se o espectro de alguma substancia tivesse sido cortado. O
mesmo ndo se pode concluir do espectro de excitacdo, porque esse nao apresenta uma
forma bem definida.

Este novo modelo ajustado a partir do arranjo X, sugere que existe realmente uma
terceira substancia além dos aminoacidos tirosina e triptofano, e que a sua contribuigao
aumenta ao longo do tempo visto que apds incluir mais amostras no arranjo dos dados foi

obtida uma estimativa melhor para o seu espectro de emissao que se encontra truncado.
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Figura 5.9. Estimativas dos espectros de excitacdo e emissado obtidas com o modelo trilinear de
trés componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo Xo.

Baseado nesse resultado, um novo modelo foi calculado a partir do arranjo Xs, no
qual foram incluidas as emissdes até os comprimentos de onda de 490,3 nm, com
espectros de excitacdo entre 240 e 290 nm. Neste arranjo preferimos n&o incluir os
espectros de emissao excitados a 300 nm para evitar uma possivel contribuicdo da banda

de fluorescéncia do pigmento em emissdes acima de 400 nm.
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A tabela 5.4, mostra os parametros 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 variagédo explicada do modelo de trés componentes explica a maior parte
da variagao sistematica dos espectros de fluorescéncia, apesar desse modelo apresentar
um CORCONDIA de 44,27%, o que indica problemas de desvio do comportamento dos

dados em relagao ao esperado para um modelo trilinear.

Tabela 5.4. Porcentagem de Variacao explicada e Diagndstico de Consisténcia do Nucleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo Xs .

Numero de componentes 1 2 3 4 5
Variagao explicada (%) 83,92 98,99 99,58 99,81 99,91
CORCONDIA (%) 100,00 99,99 44,27 1,95 -1,43

" Ver tépico 5.6.5.

A figura 5.10, mostra o modelo de trés componentes ajustado para o arranjo Xs.
Nesse modelo a segunda e a terceira componentes s&o estimativas para os espectros de
excitacdo e emissdo dos aminoacidos triptofano e tirosina, respectivamente. Por outro
lado, a primeira componente desse modelo resolve um espectro de emissdo com uma
forma muito bem definida, mostrando que de fato ha uma outra substancia presente na
regido dos espectros de excitagdo entre 240 e 290 nm, cuja emissdao maxima ocorre num
comprimento de onda proximo a 430 nm. O espectro de excitacdo resolvido para a
primeira componente n&o apresenta um maximo visto que parece estar truncado.

De acordo com a estimativa feita pela primeira componente para o espectro de
emissao, essa poderia estar associada a 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, ha uma banda de emissdo com maximo de
intensidade em 430 nm para a excitacdo no comprimento de onda de 340 nm, que apos a
amostra 3 (12 horas de fermentagdo) tem seu espectro sobreposto pela banda de
fluorescéncia do pigmento. Se cruzarmos esta informagdo com as estimativas feitas pela
primeira componente apresentada na figura 5.10, podemos supor que o espectro de

excitagcado desta componente se estenda até 400 nm, estando ela associada a substancia
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com um pico de emissdao em 430 nm, verificada nas amostras 1 e 2. Se isto é verdadeiro,

0 mais provavel é que a molécula em questdo seja NADH (Material suplementar: parte

D.1).
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Figura 5.10. Estimativas dos espectros de excitagdo e emissao obtidas com o modelo trilinear de
trés componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo Xs.

A figura 5.11, mostra as estimativas para a variagdo de concentragcdo de cada

substancia em funcao do tempo obtidas a partir da matriz C do modelo trilinear de trés

componentes. A concentragdo dos aminoacidos triptofano (segunda componente) e

tirosina (terceira componente) diminuem ao longo do tempo, sendo que a concentracéo de

triptofano ao final de 22 horas € muito préxima de zero, sugerindo que o triptofano foi

completamente consumido. A concentragdo da espécie quimica estimada pela primeira

componente aumenta ao longo do tempo até 20 horas. Note que os valores de

concentracdo estdo em uma escala de unidades arbitrarias, porque a solugao obtida a

partir do método PARAFAC apresenta ambiguidade de intensidade.
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Figura 5.11. Estimativas da variagcdo da concentracdo em fungdo do tempo obtidas do modelo
trilinear ajustado a partir do arranjo X;. (o) Primeira componente; (>) segunda
componente; (+) terceira componente.

Apos a analise do arranjo X3 na qual foram detectadas trés substancias, um novo
arranjo denominado X, foi analisado para investigar a outra regido dos espectros de
excitacdo e emissdo onde se encontram os espectros do pigmento que comega a ser
produzido apdés doze horas de fermentacao (figura 5.5). O arranjo X4 foi formado pelos
espectros de excitagao entre 240 e 410 nm e seus respectivos espectros de emissao entre
420 e 550 nm, com as oito amostras coletadas entre oito e vinte duas horas de
fermentacgao.

A tabela 5.5 mostra os pardmetros de modelos trilineares de um a cinco
componentes ajustados a partir do arranjo X4 (topico 5.6.5) com o método PARAFAC. O
modelo de duas componentes explica 99,42% da variacdo dos dados de fluorescéncia
com um CORCONDIA de 99,99 %. A porcentagem de variagado explicada tem aumento
significativo ao passar de dois para trés componentes, enquanto que o CORCONDIA cai

do patamar de 90%.
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Tabela 5.5. Porcentagem de Variacdo explicada e Diagndstico de Consisténcia do Nucleo
(CORCONDIA) calculados para os modelos trilineares de 1 a 5 componentes com o
método PARAFAC para o arranjo X, .

Numero de componentes 1 2 3 4 5
Variacao explicada (%) 97,12 99,42 99,85 99,96 99,96
CORCONDIA (%) 100,00 99,99 65,06 27,60 0,95

" Ver topico 5.6.5.

A figura 5.12 mostra as componentes do modo de emissdo e excitagédo resolvidas
com o modelo de trés componentes. Os espectros resolvidos pela primeira componente
foram identificados como sendo os espectros de excitagao e emissao do pigmento devido
ao aspecto bimodal das curvas resolvidas para os modos de excitacdo e emissdo. O
espectro de excitagao resolvido pela primeira componente apresenta um pico em 330 e
outro em 350 nm, enquanto que o espectro de emissdo tem um pico bem definido em 468
nm e um outro menor em 442 nm.

O espectro de emissdo da segunda componente apresenta uma curva unimodal
com um pico maximo em 430 nm e o respectivo pico maximo do espectro de excitacdo em
310 nm. Esta componente parece estar associada a mesma espécie quimica 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, 0 espectro de excitacdo desta
substancia foi totalmente resolvido porque foram incluidas a medidas de excitagao até 410
nm. Conforme mencionado anterirormente esta substancia é provavelmente o NADH.

A terceira componente mostrada na figura 5.12 apresenta um pico no espectro de
emissao em 425 nm, enquanto que o seu respectivo espectro de excitagao 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 excitagdo é similar a do verdadeiro espectro de excitacdo da vitamina B6
(Material suplementar: parte D.1), e o pico maximo de emissdo em 425 nm para essa
componente é relativamente proximo do maximo de emisséo da vitamina B6 que € de 393
nm (tabela 5.1).
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Figura 5.12. Estimativas dos espectros de excitagdo e emissdo obtidas com o modelo trilinear de
trés componentes ajustado com o método PARAFAC para o arranjo Xy.

Antes do ajuste dos modelos apresentados acima, foi verificado que as bandas de
fluorescéncia do pigmento sofrem pequenas altera¢gdées 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 variacao sistematica nas medidas de fluorescéncia pode ser
atribuida também a uma variagao na forma do espectro de uma mesma espécie quimica e
nao devido a espécies quimicas diferentes.

Devido ao efeito do desvio de trilinearidade descrito acima, € possivel que o espectro
resolvido pela terceira componente da figura 5.12 ndo esteja associado a uma verdadeira
espécie quimica, mas apenas a uma uma informacao que esta associada a uma mudanca
da forma da banda de fluorescéncia do pigmento. Ha uma forte evidéncia para essa
observacgao, visto que um dos picos de excitacao 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 maximo de excitacdo do triptofano (280
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nm). Essa terceira componente, na verdade pode estar adicionando no modelo apenas a
variagdo associada a mudangas na forma do espectro do pigmento e a alguma outra
variagdo na forma dos espectros situados na regido dos amioacidos.

A figura 5.13 mostra as estimativas obtidas para os espectros de excitagdo e
emissdo 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 trés componentes (figura 5.12). A segunda componente
apresenta uma maximo de emissdo em 430 nm e um maximo de excitagdo em 310 nm, e

€ igual a segunda componente do modelo de trés componentes (Figura 5.12).
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Figura 5.13. Estimativas dos espectros de excitacdo e emissdo obtidas com o modelo trilinear de
duas componentes ajustado com o método PARAFAC a partir do arranjo X,.

Ao analisar as estimativas feitas com os modelos de duas e trés componentes,
pode-se afirmar que, de fato, existem duas substancias quimicas que contribuem para os
dados de fluroescéncia do arranjo X4, sendo essas o pigmento e o NADH. A terceira

componente do modelo de trés componentes captura uma quantidade significativa de
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variagao sistematica como mostra a tabela 5.5 mas, devido aos desvios de trilinearidade e
a forma dos espectros resolvidos pela terceira componente, ndo € possivel afirmar que de
fato haja uma terceira substancia, que poderia ser a vitamina B6, com base na analise dos
dados disponiveis neste trabalho.

A figura 5.14 mostra a variagdo da concentracdo das duas espécies quimicas
resolvidas a partir da analise do arranjo X4 com o modelo de duas componentes. Embora
nao seja mostrado, a estimativa da variagdo de concentragdo em fungdo do tempo feita
com o modelo de trés componentes para estas duas substancias sdo muito parecidas com
as estimativas apresentadas na figura 5.12. Este grafico mostra que a concentragdo do
pigmento tem um pico maximo de producéo entre 10 e 14 horas e em seguida sofre uma
queda de concentracdo mantendo-se, aproximadamente, constante até 22 horas com
excecdo de que a concentracdo em dezoito horas apresenta um valor

surpreendentemente baixo.
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Figura 5.14. Estimativas da variagdo da concentracdo em fungdo do tempo obtidas do modelo
trilinear ajustado a partir do arranjo X4. (o) Primeira componente; (>) segunda
componente.
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A explicagdo mais provavel para o ponto em dezoito horas apresentar um valor de
concentragao tao baixo € que tenha ocorrido uma extragdo incompleta do pigmento devido

a algum erro experimental ou devido a um fendmeno de “Quenching” '**

mais pronunciado
neste instante. O “Quenching” é um fendmeno que promove uma supressdo na
intensidade de radiacdo 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 excitacdo e emissao
apresentados nas figuras 5.5 e 5.6, sao formados pela fluorescéncia de, no minimo, quatro
espécies quimicas, tendo sido identificado o triptofano, tirosina, NADH e o pigmento. Ha
suspeitas de que o modelo trilinear ajustado a partir do arranjo X4 tenha resolvido
espectros de uma quinta substancia, que seria a vitamina B6. Entretanto, a presenca
desta substancia nao pode ser confirmada neste trabalho.

A presenca da molécula de NADH no metabolismo da C. violaceum é explicada
pela via metabdlica Entner-Dourduroff'®® utilizada por esta bactéria para a producdo de
energia a partir do consumo de carbohidratos. Além disso, o NADH é utilizado na
biossintese da violaceina como um cofator da enzima oxigenase.140 Da mesma forma, ha
muitos outros trabalhos que demonstram que a molécula de NADH pode ser detectada no
monitoramento de bioreatores usando fluorescéncia.™’

As estimativas obtidas para os espectros de excitacdo e emissao das espécies
quimicas, foram suficientes para identificar os aminoacidos e o pigmento, porém apenas
qualitativamente. Os modelos s&o apenas aproximagdes dos espectros e concentragdes
verdadeiros, visto que foi verificado um desvio de ftrilinearidade como acusa os baixos
valores de CORCONDIA para todos os modelos ajustados.

Apesar das estimativas ndo serem tao exatas, as informagdes qualitativas obtidas
mostram que a concentragdo do triptofano decresce em fungdo do tempo (figura 5.11)
horas antes de iniciar a produgdo do pigmento violeta. Embora ndo tenha sido
apresentado, nesta mesma etapa do crescimento de biomassa, a concentragdo de
oxigénio molecular detectada no meio de cultivo com um sensor apropriado foi minima.

Estas evidéncias concordam com o mecanismo de biossintese da violaceina (topico 5.3)



136

sugerido por outros pesquisadores e demonstra que a metodologia desenvolvida neste
trabalho pode ser usada para investigar em maiores detalhes a produgao de violaceina

pela C. violaceum.

5.8 CONCLUSAO

A metodologia utilizada neste trabalho permitiu identificar os metabdlitos
fluorescentes produzidos pela C. violaceum durante o crescimento de biomassa. Os
resultados obtidos mostraram que a metodologia é util para investigar a biossintese da
violaceina, um importante metabdlito desta bactéria que apresenta um enorme potencial
para o desenvolvimento de antibiéticos e remédios que atuam contra o cancer.

Embora tenha sido observado desvios do comportamento dos dados de
fluorescéncia em relagdo ao modelo proposto para a descricdo do sistema, foi possivel
identificar qualitativamente a presenca de espécies quimicas como triptofano, tirosina,
pigmento e o NADH. Todas estas susbtancia sdo importantes para a descricdo do
metabolismo da bactéria e o modelo proposto pode ser usado para investigar o
comportamento de cada uma dessas substancias durante o cultivo da Chromobacterium
violaceum em meio aeroébico.

Neste trabalho foi observado qualitativamente que o pigmento é produzido horas
apés o consumo de triptofano pela bactéria, concordando com as evidéncias
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 relagdo entre o consumo e a produgcdo de violaceina.
Entretanto, para esta tarefa deveriam ser testados outros métodos de calibragdo de
segunda ordem diferentes do método PARAFAC, que sejam menos sensiveis aos

problemas de desvios de trilinearidade.
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D.1 Espectros de excitagcao e emissao de moléculas biolégicas
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Figura 5.15. Espectros de excitagdo e emissdo de moléculas presentes no metabolismo de seres

Vivos.

Os espectros apresentados na figura 5.15 foram obtidos da Food Fluorescence

Library, na pagina da internet:

“www.models.kvl.dk”.’*® A tabela 5.6 mostra as

concentragbes de cada substancia nas solugdes em que foram medidos os espectros da

figura 5.15 bem como o tipo de solvente usado e os comprimentos de onda com picos

maximos de excitacdo e emissao.
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Tabela 5.6: Substancias fluorescentes.

Substancia Concentragao Excitagao Emissao Solvente
(M) Amax (M) Amax (nm)

Fenilalanina 10 258 284 agua
Tirosina 10 276 302 agua
Triptofano 107 280 357 agua
Vitamina A 10 346 480 Iso octano
Vitamina B2 107 270 518 agua
Vitamina B6 107 328 393 agua
Vitamina E 10 298 326 Iso octano
NADH 10 344 465 agua
ATP 107 292 388 agua
Clorofila A 107 428 663 Iso octano
Hematoporfirina 10° 396 614 Iso octano
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CAPITULO 6

CONTROLE ESTATISTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS

Fundamentos Teoéricos
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6.1 INTRODUGAO

Durante a década de 1980 a industria mundial de eletrodomésticos e equipamentos
eletrénicos foi abalada pela invasao dos produtos provenientes da industria japonesa que
durante um periodo de tempo passaram a dominar boa parte do mercado consumidor. Os
produtos japoneses eram considerados de melhor qualidade em relacdo aos produtos de
seus concorrentes de outros paises. Para nao perder espaco, a industria mundial teve que
mudar a sua filosofia de trabalho a fim de poder competir com a industria japonesa. Nesse
processo, foi descoberto que o “segredo” dos japoneses estava em uma metodologia de
trabalho focada em resultados e agdes que visavam sempre melhorar a qualidade dos
seus produtos e reduzir as perdas na producgao industrial.

Para conseguir seus objetivos, os japoneses tinham uma filosofia de trabalho
voltada para a melhoria continua da qualidade, desenvolvida por Dr. William Edwards
Deming, um americano que na década de 1950 foi ao Japao a convite da “Japanese Union
of Scientists and Enginieers (JUSE)” para ministrar palestras e cursos sobre técnicas de
Controle Estatistico de Processos e Técnicas de Planejamento e Otimizacdo de
Experimentos. Deming foi responsavel pelo treinamento direto de gerentes das industrias
japonesas e, de acordo com os seus ensinamentos sintetizados em 14 pontos, a melhoria
da qualidade deve ser uma acao planejada e controlada com o apoio de métodos

estatisticos usados para os seguintes propositos:

Promover o aumento de produtividade;
Prevenir que os produtos sejam enviados ao mercado com defeitos;

Prevenir ajustes desnecessarios na operagao industrial,

0N~

Obter informacdes importantes tal como o indice de capabilidade do

processo.'®

Em 1924, Dr. Walter A. Shewhart entdo funcionario da Western Electric uma divisao
da “Bell Telephone Laboratories”, criou a técnica de controle estatistico de processos
(CEP) baseada no monitoramento do processo com os graficos de controle,”"' que mais

tarde seria usada extensivamente por Deming. Segundo Shewhart um processo esta em
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controle estatistico quando apresenta apenas uma variabilidade que |he € inerente, devido
as “Causas Naturais”. Nesta condicdo, o processo pode ser modelado de acordo uma
distribuicao estatistica de probabilidade caracterizada por parametros como o valor médio
e a variancia da distribuicdo. Estes dois parametros descrevem o comportamento de uma
propriedade do processo em controle estatistico e podem ser monitorados ao longo do

tempo através de graficos de controle como o grafico apresentado na figura 6.1.
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Figura 6.1. Grafico de controle do tipo Shewhart para monitorar a média de uma propriedade.

Além dos pontos que representam o comportamento estatistico de uma propriedade
do processo, o grafico de controle de Shewhart (figura 6.1) apresenta trés linhas
horizontais, uma para indicar o valor médio e outras duas para indicar os limites de
controle estatisticos superior e inferior dentro dos quais os parametros da distribuicao de
probabilidade devem variar se o processo esta em controle estatistico. Se uma amostra é
assinalada fora dos limites de controle entdo o processo esta fora de controle estatistico e
o motivo pode ser devido a uma “Causa Especial” que provoca uma alteragao do valor

meédio ou da variancia da propriedade que esta sendo monitorada.
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A utilizacao dos graficos de controle tem um longo histérico na industria que provam
a eficacia desta ferramenta da qualidade. O monitoramento dos processos com os graficos
de controle foi uma das ferramentas responsaveis pela melhoria dos processos e produtos
oferecidos pela industria mundial, principalmente no segmento industrial ligado a produgéo
de pegas mecanicas e equipamentos eletronicos.

Durante a segunda guerra mundial, o pesquisador Harold Hotteling'”? desenvolveu
o método de controle estatistico multivariado da qualidade e usou esta metodologia para
aumentar a precisdo das miras das bombas. O trabalho de Hotteling estendeu a
metodologia criada por Shewhart para o monitoramento simultdneo de propriedades
correlacionadas entre si. Apesar disto somente o grafico de shewhart tornou-se um
método popular apos a década de 1950. O controle estatistico multivariado de processos
(CEMP) ficou praticamente esquecido até o comego da década de 1990. Um dos motivos
seria a dificuldade pratica de realizar manualmente todos os calculos necessarios para a
construcdo do grafico T2 que sera discutido mais adiante neste texto.

A presenga maci¢ca de microcomputadores nas plantas industriais mudou a industria
no final do século XX e com isto os procedimentos de aquisicdo e processamento
matematico de centenas de dados provenientes de sensores passaram a ser uma tarefa
relativamente simples e rapida. Neste novo panorama, os métodos de CEMP passaram
novamente a serem implementados para as aplicagdes industriais, sendo que a industria
quimica tem manifestado muito interesse por esta metodologia de monitoramento nos
ultimos anos. Desde o comego da década de 1990 tem ocorrido a divulgagéo sistematica
de trabalhos que relatam o desenvolvimento e aplicagdo do CEMP para o monitoramento
das linhas de produgao industrial.'>'7#17%178 No texto que segue apresentamos as bases
tedricas dos métodos de CEMP e como esta técnica esta sendo utilizada atualmente para

0 monitoramento multivariado de processos quimicos.

6.2 PRINCIPIOS BASICOS DO CONTROLE ESTATISTICO DE
PROCESSOS

O controle estatistico de processos € uma atividade que tem por objetivo garantir a
qualidade dos produtos industriais e melhorar o desempenho dos processos. A

implementacdo do CEP consiste na utilizacdo de algumas ferramentas de analise como o
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grafico de controle, o grafico de Pareto e o diagrama de causa e efeito.'® O grafico de
controle mostrado na figura 6.1, é a ferramenta basica 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 variaveis que podem ou ndo afetar a
qualidade do produto. A figura 6.2 faz uma distingdo entre as variaveis existentes.
Algumas destas podem ser manipuladas durante a operacdo como a temperatura e
pressao interna do reator e sao ditas variaveis controladas, enquanto que outras variaveis
nao podem ser controladas. O produto do processo industrial normalmente € caracterizado
por uma ou mais variaveis de saida que sdo usadas como medida da qualidade deste
produto. As variaveis de entrada costumam ter grande influéncia na qualidade do produto

como a presencga de impurezas ou a composi¢ao da matéria prima de entrada.

Variaveis controladas
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1 > Y1
Variaveis L
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ey > > Yy
Z4 Z3 Z,
\ J
Y

Variaveis ndo controladas

Figura 6.2. Tipos de variaveis presentes nos processos industriais

No CEP convencional, que neste texto definimos como sendo o método univariado,
somente uma variavel de qualidade € monitorada, geralmente uma variavel da saida y;.

Quando mais de uma variavel é necessaria para a caracterizacdo do produto, o CEP
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convencional trata cada uma destas isoladamente sem levar em conta as interagdes entre
elas. No CEP multivariado, mais de uma variavel de qualidade é analisada
simultaneamente e a possivel correlagao entre as variaveis € modelada implicitamente.

O grafico de controle tal como aquele mostrado na figura 6.1 € uma representagao
grafica de um modelo estatistico que descreve a distribuicado de probabilidade (Material
suplementar: Parte E) ajustada a partir de um conjunto de amostras coletadas do processo
industrial. O mais comum ¢é usar uma distribuicdo de probabilidade normal para modelar o
processo de modo que a variavel monitorada pode ser caracterizada por uma média e
uma variancia.

Se o processo esta em controle, as medidas da variavel de qualidade apresentam

valor médio p, e variancia o®

constantes ao longo do tempo. A variabilidade de um
processo em controle € atribuida somente a causas aleatérias que, frequentemente, nao
podem ser controladas. Se, além das causas aleatdrias o processo estiver sujeito a
causas especiais, ele esta fora de controle.

Se o processo esta em controle, podemos fazer uma série de previsdes ou analises
das caracteristicas operatorias do processo. Para um processo em controle, podemos
determinar o numero de produtos defeituosos que serdao produzidos durante um periodo
de tempo e também determinar o indice de capabilidade do processo que informa a
capacidade de um dado processo de fabricar produtos dentro da faixa de especificagéo
estipulada.’”

Para o monitoramento de um processo em controle estatistico utilizam-se dois
graficos de controle denominados de Grafico de médias ou Grafico x e Grafico de
amplitudes ou Grafico R, estes sdo usados, respectivamente, para monitorar a média e a
variancia do processo. Se um ponto for assinalado fora dos limites do Grafico x significa
que a amostra em questao apresenta média pi diferente da média da populagdo ,
quando em controle estatistico. Nesta condicdo existe algum tipo variavel atuando no
processo que desvia este de sua condigdo normal de operagcdo (CNO) e dizemos que o
processo esta fora de controle estatistico devido a agdo de uma causa especial.
Conclusdes semelhantes sao feitas para um ponto assinalado fora dos limites do Grafico

R, porém, neste caso € a variancia do processo que foi alterada.
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Quando um processo é assinalado fora de controle estatistico, a proxima tarefa
consiste em identificar a variavel responsavel pela causa especial. Para esta tarefa
normalmente s3o utilizados o diagrama de causa e efeito e o Grafico de Pareto.’”® Quando
é identificada a variavel responsavel pela causa especial, esta é removida ou modificada
para que o processo retorne ao estado de controle.

O principio do método de controle estatistico multivariado de processos ¢é igual ao
do método univariado, a unica diferenca é que € usada a distribuicdo de probabilidade
normal multivariada para modelar o processo. Portanto, no método multivariado ao invés
de termos um unico parametro p, e o2, dispomos de dois vetores Lo € o’ para as médias e
variancias — covariancias das variaveis que compde uma distribuicdo normal multivariada

(Material Suplementar: Parte E).

6.3 GRAFICOS DE CONTROLE UNIVARIADOS

Os métodos usados para a construgdo dos graficos de controle univariados sao
bem documentados na literatura, e existem varios livros que tratam deste assunto.'’®'""
Por isso, neste texto sera feita apenas uma breve explanagéao.

A constru¢do do Grafico x consiste em coletar amostras de tamanho N ao longo do
tempo. Sendo assim, uma amostra € um conjunto de medidas ou observagdes x1, X2, ...,
Xn,-..., Xy COletadas no instante i, que medem uma variavel da qualidade do produto ou do
processo. A média amostral, representada por Xx,, é calculada conforme a equagéo

abaixo:

X =—>x, i=1,2, .., 1 6.1

onde o indice N refere-se ao tamanho do conjunto de observacdes e o indice i refere-se
ao instante em que o conjunto foi coletado. Assumindo que estas amostras sao
provenientes de uma populagdo com distribuigdo normal de média p, e variéncia o?, entdo

ha uma probabilidade 1-a. da média x; cair dentro dos limites inferior (LI) e superior (LS)

calculados de acordo com as equagoes:
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media = u, 6.2

O indice «a refere-se a um valor de probabilidade de modo que: 0<a <1. Na
equacao 6.2, Z,» € uma constante que mede a distdncia dos limites de controle em
relacdo a média. O famoso limite 3-sigma é obtido substituindo o valor Z,, por 3 nas
equacgdes 6.2. O grafico de controle apresentado na figura 6.1 € formado pelas médias

amostrais X;, a linha central composta pela média 1, mais as linhas que definem o limite

superior (LS) e inferior (L/) calculadas de acordo com equagéao 6.2.

Quando os valores de p, e de &°

nao sao conhecidos ou nao podem ser
determinados, é possivel usar estimativas destas estatisticas calculadas a partir das
amostras retiradas do processo que opera em controle. Neste caso, a melhor estimativa

de u, € aquela calculada a partir da equagéao 6.3.

||

1

~ |

/
X; 6.3
1

onde x é a “grande média” usada como a linha central da carta de controle e X, ¢ média
amostral para uma amostra coletada no instante Jj, calculada de acordo com a equagao
6.1. O indice / € o numero total de amostras coletadas ao longo do tempo.

O intervalo, denominado de R, é a diferenga entre o0 maior e o0 menor valor das

observagdes que compde o conjunto de uma amostra de tamanho N:
R = Xmax = Xmin 6.4

Seja Ry, Ry, ...,R;, ..., R os intervalos calculados para as / amostras, entdo o

intervalo médio é definido como:
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R==YR, 6.5

O intervalo é uma estatistica usada para obter uma estimativa do desvio padréao da
distribuicdo de probabilidade normal que modela a variavel da qualidade. Apos calcular as
médias amostrais e os intervalos, o Grafico de controle x podem ser construido de acordo

com a equacao 6.6, com base nas estatisticas x e R .

6.6

Os valores da constante A, sdo encontrados em tabelas para varios tamanhos de
amostras, N.

O grafico R pode ser construido de acordo com a equagao 6.7:

LS=D,R
linha central =R 6.7
LI =D,R

Os valores das constantes D4 e D3 sao tabulados para diversos valores de N.
6.3.1 Graficos de controle univariado para observacgodes individuais

Os processos quimicos apresentam uma série de caracteristicas que costumam
afetar o desempenho dos graficos de controle x e R . Uma destas caracteristicas é o fato
de que o numero de observagdes que podem ser obtidas para uma amostra € geralmente
um, ou seja, N = 1. Neste caso, ha | amostras de tamanho N = 1 ou seja as amostras sao
formadas por uma observagéo individual e o grafico de controle de médias amostrais é

construido de acordo com a equacéo 6.8.
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LS=)_<+3%
d

2
linha central = x 6.8

L=x-3MR
d,

onde o parametro MR é a média dos valores da amplitude mével, MR;, calculadas de

acordo com a equagao 6.9.
MR,‘ = | Xi— X,'_1| i= 2, 3, ...,I 6.9

O operador | | € o modulo. Se a amplitude movel é calculada entre duas

observacgodes individuais de acordo com a equacéao 6.9, entdo: d, = 1.128.

6.3.2 Graficos de controle de médias moéveis ponderadas

exponencialmente. (“EWMA”)

Graficos de controle do tipo Shewhart usam somente a informagéao da observagao
feita em um instante especifico e ignoram as medidas das observagdes realizadas em
instantes anteriores. Em fungdo disto, os graficos de controle do tipo Shewhart sao
relativamente insensiveis a pequenos deslocamentos da média do processo com uma
ordem de magnitude inferior a 1.5c.

Para detectar deslocamentos pequenos da meédia ou nos casos em que existe
apenas uma observagao individual, utilizam-se os graficos de médias méveis ponderadas

177 170

exponencialmente (EWMA), "" ou os graficos de somas acumuladas (“CUSUM”) ™" visto

que estes graficos apresentam desempenho melhor nestas situagdes especificas.

177

O gréafico de controle “EWMA” foi introduzido por Roberts ** em 1959, que definiu a

estatistica de médias moveis exponencialmente ponderadas conforme a equagao abaixo:

zi=Lx+ (1-L)Z,'.1 6.10
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onde x; é a observacao feita no instante j e L é o fator de ponderagao que varia entre zero
e um. O valor inicial da média ponderada € o valor alvo da propriedade, ou zp = L.

Com a estatistica z, as medidas mais proximas de x; sao priorizadas porque
recebem pesos maiores enquanto que as mais afastadas apresentam menos influéncia.
Para melhorar a detecgdo de pequenos desvios da média deve-se utilizar fatores de
ponderagao pequenos sendo uma escolha tipica: L = 0,2 .

Se as observacdes x; sdo independentes ao longo do tempo e com variancia ¢?,

entdo a variancia de z; é expressa por:

ol = az[i]n—m—u”] 6.11

de modo que os limites de controle sao definidos por:

LS =y, + Wa\/(ij[’l —(1-L)*]
6.12

L 2i
Ll =p, —Wo-\/(ﬁjﬁ—ﬂ—L) ]

O fator W é a distancia dos limites de controle em relagdo a média do processo.
Ambos parametros W e L sdo escolhidos de acordo com o indice NMA que € uma medida
do numero médio de observagdes que serdo feitas até uma observacado ser assinalada
como fora de controle, independente do processo estar fora ou em controle estatistico.
Uma das escolhas mais comuns é o NMA = 200.

De acordo com a equacéao 6.12, os limites de controle da carta EWMA variam em
funcdo do numero de amostras, e tendem a um valor constante a 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 GRAFICOS DE CONTROLE MULTIVARIADO

O controle estatistico multivariado trata dos casos em que é necessario monitorar
simultaneamente duas ou mais variaveis da qualidade ou processo correlacionadas entre
si. Os primeiros trabalhos relacionados ao CEMP foram desenvolvidos por Hotteling'’?1"8
na década de 1930, posteriormente Jackson ampliou a metodologia de Hotelling
incorporando a técnica de analise em componentes principais (PCA) para o
desenvolvimento das cartas de controle multivariado.'”

Um dos graficos de controle multivariado & grafico y.°. Este grafico assume que as
variaveis que medem a qualidade do produto seguem uma distribuicdo multivariada
normal quando o processo opera em controle estatistico. A construgdo do grafico on e
feita com base nas | amostras coletadas ao longo do tempo, sendo que cada amostra
coletada no instante / € formada por um conjunto de amostras de tamanho N, onde foram
realizadas medi¢cbes em J varidveis de qualidade. Um conjunto de observagbes
multivariadas do instante i & representado por: Xj11, Xi21,..-,XiN1: Xi12, Xi22, «vey XiN2, -+, Xitds Xi24,
veey XiNJ-

A média amostral multivariada pode ser calculada de acordo com a equagao 6.2.
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N
%= x, j=1,20d € i=1,2, .1 6.13

onde o indice i refere-se ao instante em que a amostra foi coletada, o indice N ao numero
de observacgdes do conjunto que forma a amostra e o indice j uma variavel de qualidade.
As médias amostrais de cada variavel de qualidade j sdo organizadas em um vetor de

medias x; conforme mostra a equagéao 6.13.

Considerando que haja um conjunto de J variaveis de qualidade monitoradas ao

longo do tempo, estes dados podem ser organizados em uma matriz X onde cada coluna

corresponde a uma variavel de qualidade conforme mostra o esquema abaixo:

Xy Xy 0 Xy

_ X, X . X

x| tm R 6.15
Xy X o Xy

A estatistica yo° é calculada de acordo com a equacgdo 6.16, onde p e £ sdo
respectivamente o vetor da média e a matriz de variancia-covariancia da distribuicdo dos
dados. O limite de controle superior para a carta x> é calculado a partir da distribuicéo qui-
quadrado com um nivel de confianga o e v graus de liberdade conforme mostra a

equacao 6.16.

){5, = N(i/ _“)TZ_1(i/ —M)

i=1,2, .1 6.16
LS =72,
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O grafico de controle yZ2consiste em representar a estatistica ;55,. em funcéo do

tempo ou das amostras, com uma linha horizontal que descreve o limite de controle

superior como mostra a figura 6.4.

¥? — Limite Superior
=
2
Ao
Wy =
D P
I | | |
5 10 15 20
Amostra

Figura 6.4. Gréafico de controle yZ2.

Na pratica as estatisticas p e ¥ ndo s&o conhecidas e uma estimativa destes
parametros estatisticos tem que ser feita a partir do conjunto de amostras coletadas do
processo ao longo do tempo quando ele estd em controle. Uma estimativa de ,
denominada de “grande média” multivariada, pode ser calculada a partir da equagéo 6.17,

usando as médias amostrais calculadas para cada variavel.

j=12,..J 6.17

~| =

_ i
Xj= '1Xij

I

As “grande médias” calculadas a partir da equacgao 6.17 podem ser agrupadas em

um vetor X conforme mostra o esquema abaixo:
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=%, Xy, oo X, ] 6.18

Para obter um estimativa da matriz de varidncia-covariancia X, primeiro calcula-se

as variancias e covariancias de cada amostra coletada no instante i conforme a equacéao
abaixo:

2LN

lu; _N 1n1 Xy — X ,u)( inj )_(lj) i=1,2, ,I ; U=1,2, . U,'

J=1.2,.., 6.19

As variancias e covariancias de cada amostra calculadas com a equacgao 6.19 sao

os elementos da matriz S; como mostra a equagdo 6.20. Finalmente, a estimativa da

matriz de varidncia e covaridncia X € obtida calculando a matriz S como mostra a
equacao 6.21.

Si211 Si212 Si21J
s=| S= S 6.20
Sty
— 1
SZTZSI. 6.21

i=1

A partir das estimativas de p e X, podemos calcular a estatistica TZ, conforme

mostra a equacdo 6.22, que é usada para a construgdo do grafico de Hottelling,
denominado também de grafico T2.

=N, -x)"S7'(X; - X) i=1,2,..,1 6.22
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A construcao do grafico de controle deve levar em conta as duas fases distintas do
monitoramento estatistico. A primeira fase é a etapa que tem por objetivo verificar se o
processo estava em controle estatistico quando as observagdes foram coletadas. O
objetivo desta fase é definir o conjunto de dados que sera usado para calcular os limites
de controle para a segunda fase. Na primeira fase, os limites da carta T? sdo calculados

de acordo com a equacéao 6.23.

s JI-DN-1)
- IN-I—-J +1 a,J IN=1-J+1

LI=0

6.23

onde o simbolo F é a distribuicdo de probabilidade F.

Na segunda fase, os graficos de controle sdo usados para monitorar as novas
observacbes coletadas do processo, a fim de detectar se estas estdo em ou fora de
controle estatistico. Nesta fase séo utilizados os limites de controle calculados de acordo

com a equagao 6.24.

JU+1)(N 1)
= m a,J IN=I-J+1

LI=0

LS 6.24

6.4.1 Graficos de controle multivariados para observagoes individuais

As amostras coletadas em um processo quimico normalmente sdo constituidas por
uma observacao individual (N = 1). Neste caso, uma observacao multivariada consiste nas
medidas Xxj1, Xp, ..., Xiy para cada amostra /i, onde o indice j indica uma variavel de
qualidade. O conjunto de medidas obtidos para todas as / amostras como denifinido na

equacgao 6.15 se reduz a:



156

X119 X2 X1y
X X X

X=|"2 "2 2J 6.25
X X o Xy

A matriz de variancia-covariancia da matriz X neste caso se reduz a:
1 _ T )

S:I—Z(x,—x)(x,.—x) i=1,2,..,1 6.26
L

onde os elementos do vetor x sdo as médas das respectivas colunas de X.
A estatistica T2 para um conjunto de observagdes individuais é calculada de acordo

com a equacgao 6.27 (de modo semelhante a equacéao 6.22):

T2 =(x, -X)"87'(x, - X) i=12,...,1 6.27

1

Para um conjunto de observacdes multivariadas individuais (N = 1) a estatistica T2

180

segue uma distribuicdo beta ™ na fase 1, e os limites de controle devem ser calculados

de acordo com a equagao 6.28.
(-1’
LS = Tﬂj/Z,(l—J—l)/Z 6.28
LI=0
Na fase 2, os limites de controle da carta T? sdo calculados com a equagao 6.29.

¢ _JU+DUI-D

I(I _ J) l—a/2;J,1-J 6'29

Uma estimativa robusta da matriz de covariancia para observagdes individuais pode

ser obtida por um método de calculo semelhante ao das amplitudes moveis conforme
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mostra a equacdo 6.30.'®" Além disto, esta estimativa da matriz de covariancia apresenta
um desempenho melhor para a detec¢ao de deslocamentos da média multivariada quando

comparada a estimativa calculada com a equagao 6.27.

1G'G

S=—
2 11

6.30

onde os elementos da matriz G sao calculados de acordo com a equagao 6.31:

9j =X = X)) i=2,3,....,1ej=1,2,..,J 6.31

6.4.2 Graficos de controle multivariado das médias méveis ponderadas

exponencialmente (“MEWMA”)

A carta MEWMA,' é uma extensdo da carta univariada EWMA para a andlise

multivariada. A estatistica Z é calculada conforme a equacéao abaixo:

Z =LX,+(1-1L)Z, , 6.32

onde 0 <L <1ez =y, Os elementos da matriz Z correspondem a estatistica das

médias moveis ponderadas exponencialmente. Na equacio 6.32, todas as variaveis sao
ponderadas de acordo com 0 mesmo peso, mas no caso de se usar pesos diferentes, o
parametro L passa a ser uma matriz diagonal L, e o numero 1 da equagao 6.32 passa a

ser a matriz identidade I, como mostra a equagao 6.33.

Z, =LX, +(1-L)Z,, i=12, .., 6.33

A matriz de variancia-covariancia da matriz Z é calculada conforme a equagao

abaixo:



158

L ,-
Sz=§jzh—“—02b 6.34

onde S é a matriz de variancia-covariancia dos dados originais. A medida que i aumenta, o
fator de ponderacéo torna-se constante de modo que a matriz de covariancia S, tende

assintoticamente para:
S,=——S8 6.35

A estatistica MEWMA-T? é calculada conforme:
T:=27SZ,>h 6.36
onde h é um limite de controle escolhido de modo a obter um NMA especifico.'

6.4.3 Aplicacao da Analise em Componentes Principais (PCA) para a

construcao dos graficos de controle multivariado

A andlise em componentes principais (PCA)'®'®° ¢ um dos métodos mais
representativos da quimiometria, visto que esta € geralmente um “meio para um fim”. PCA
€ usada para a andlise de regressao, para a analise classificatéria, resolugdo multivariada
de curvas, para a compressao de imagens e para o controle estatistico multivariado de
processos.

Matematicamente, o método PCA corresponde a uma decomposi¢cao da matriz X

no modelo bilinear definido abaixo:

X=tp+t,p; +...+t.pr= TP+ E 6.37
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onde o produto T.PZ ¢ a estrutura do modelo com R componentes principais e E é a

matriz dos residuos. O ajuste do modelo bilinear pode ser feito por diversos métodos como

pela decomposicdo de autovetores e autovalores,'®

decomposicdo em valores
singulares,'® ou com o algoritmo NIPALS."®’

Os vetores p, séo os autovetores da matriz de covariancia, equagao 6.27, tal que:

Spr= APpr 6.38

Na equagado 6.38, ha um autovalor A, associado a cada autovetor que mede a
variancia capturada pelo respectivo autovetor. Os autovetores p1, ...,pr sao linearmente
independentes e ortonormais, pois P'P = 1.

Em PCA, os autovetores p, sdo denominados de “loadings” e estao relacionados
com as variaveis originais. A matriz T, denominada de “scores”, € formada pela projecéo

dos vetores originais X, no novo conjunto de ordenadas representado pelos autovetores

P~ 0 que significa que as medidas realizadas para cada amostra sao projetadas em um
novo sistema de coordenadas definido pelos autovetores. Cada vetor t, € calculado de

acordo com:

t, = Xp, r=1,2,.,R 6.39

Cada componente do modelo PCA é definida por um produto t p’ e estas séo

organizadas em ordem decrescente de variancia, medida pelo autovalor associado.

Se as colunas de X sao correlacionadas, o numero de autovetores linearmente
independentes € menor que o numero de variaveis originais e neste caso o método PCA
realiza uma compressdo do numero de variaveis necessarios para descrever a matriz X.
Esta compressao de variaveis € uma das caracteristicas mais importantes do método PCA
e traz algumas vantagens quando utilizado para o CEMP. Ela é importante porque reduz o
numero de variaveis que sera usado para a construgdo dos graficos de controle
multivariado.

O primeiro pesquisador a mencionar o uso do método PCA para a construgéo dos

graficos de controle multivariado foi Jackson no final da década de 1950."° Ele usou os
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“scores” derivados do modelo bilinear (equacao 6.41) ajustado pelo método PCA para o
desenvolvimento dos graficos T?, que atualmente sdo denominados de graficos D. A
estatistica D é calculada com a equacgao 6.40 assumindo que os dados da matriz X foram
autoescalados antes da decomposi¢cao no modelo bilinear expresso pela equagao 6.37

com o método PCA.

“1pT
D =x,.T(P?R :’ jx, i=1,2,..,1 6.40

Na equagéo 6.40, o vetor x] é uma linha da matriz X, a matriz P s&o os loadings do
modelo PCA e a matriz diagonalA, € formada pelos R autovalores do modelo PCA. A

operacao de autoescalar uma matriz é feita de acordo com a equacgao 6.41:

X, =0 i=1,2,.,1 ej=1,2 ..J 6.41

onde Xayt € um elemento x; da matriz X autoescalado, x; e sf sdo respectivamente a

média e a variancia da variavel de qualidade j da matriz X.
Na primeira fase do CEMP, o limite de controle do grafico D é calculado de acordo
com a equagao 6.42, e para a segunda fase o limite é calculado com a equacao 6.43.

Geralmente é representado apenas o limite superior nos graficos D.

(/-1)°
/

LS = ﬂR/Z,(I—R—1)/2 6.42

R(I +1)(/ -1
LS= %’aamﬁ,l.‘? 6.43

No método PCA, é necessario monitorar os residuos do modelo bilinear, através da

estatistica Q. De acordo com a equacéo 6.37, os residuos sdo obtidos a partir de:
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E=X-TP' 6.44

e a estatistica Q conforme a equagéo abaixo:

Q= ii(eu )? 6.45

onde e; s&o os elementos da matriz E.
Se os valores de Q seguem uma distribuicdo de probabilidade normal, o limite de
controle da carta Q pode ser aproximado pela equacdo de Jackson e Mudholkar,'®®

definida abaixo:

\20,h? -
Q,=0|c,—= +1+92h°(’} LA 6.46
0, % h,
onde:
J
0,- 34 a=1,23 e h,=1-200%) 6.47
0=R+1 392

Nas equacdes 6.46 e 6.47, Q, é o limite de controle para uma probabilidade «, o

indice ou exponente a € um numero que varia de um a trés, 4, € um autovalor da matriz

X. ¢, € o parametro que corresponde ao intervalo (1-a) da distribuigdo normal Chi-

quadrado.
6.4.3.1 Limites de controle baseados em métodos ndo parametricos
A questdo dos limites de controle, tem sido alvo de estudos. A distribuigdo normal

nem sempre € uma suposicao valida para os dados oriundos de processos quimicos, e por

isto alguns pesquisadores sugerem que sejam utilizados os métodos nao paramétricos
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para a estimativa dos limites de controle. Um destes, € o método “Kernel Density
estimation” (KDE), usado com o objetivo de encontrar uma distribuicdo adequada para o

conjunto de dados a partir de uma analise empirica.'®®'%

6.5 CONTROLE ESTATISTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS
QUIMICOS INDUSTRIAIS

Desde o surgimento, em 1947, da idéia de utilizar os graficos de controle
multivariado até o final da década de 1980, um numero reduzido de trabalhos foram
publicados. Da mesma forma ndo ha muitos relatos mencionando a utilizagdo desta
técnica na industria, com algumas excec¢bdes como o trabalho de Edward Jackson que
combinou o CEMP com o método PCA e aplicou a metodologia para a analise dos
processos de producio de filmes fotograficos.'"

Esta situacdo mudou radicalmente no inicio da década de 1990 quando Kresta e
MacGregor publicaram um trabalho sobre o CEMP tendo como base os métodos PCA e o
método dos minimos quadrados parciais (PLS) e aplicaram esta metodologia para a
analise da simulacdo do monitoramento de um reator quimico e de uma coluna de
destilacdo.’® 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 analise dos dados de
uma simulacdo de um reator de produgao de polietileno de baixa densidade em modo
continuo.’ Embora estes trabalhos tenham sido desenvolvidos para a analise de dados
simulados, estes foram importantes por terem sidos os primeiros trabalhos a introduzir os
modelos para previsdes como uma metodologia para o CEMP.

A proposta de Kresta'®?

era de que as variaveis de processos monitoradas de
modo automatico e em linha fossem utilizadas para prever as propriedades que
estivessem ligadas a qualidade do produto obtida do processo quimico. Segundo os
autores, a metodologia consiste em coletar durante um intervalo de tempo medidas de
diferentes sensores instalados na linha dos processos quimicos, que realizam medidas
automaticas, e na saida do processo continuo 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 variaveis de processo e em uma matriz Y formada pelos dados medidos para as
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variaveis de qualidade (propriedades) do produto. A correlagdo 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 unica variavel da qualidade e o vetor b
corresponde ao vetor de regressdo que descreve como as variaveis de processo X s&o
relacionadas com a qualidade do produto y.

PLS™ foi o método proposto por Kresta'®?

para o ajuste do modelo da equagao
6.48. O método PLS ajusta o modelo através de uma decomposi¢cao das matriz X e do
vetor y em componentes principais, e calcula uma estimativa de b a partir dos parametros

dos modelos obtidos desta decomposi¢do conforme mostram as equagdes abaixo:

X=TP" + E, 6.49
y=Tq+ e 6.50
b = (WPW')"q 6.51

A matriz T corresponde aos “scores” do modelo PLS, enquanto que P e q sdo os
“loadings”. W €& uma matriz ortonormal calculada durante a decomposigdo da matriz X que
€ necessaria para calcular os “scores” com a restricdo de que estes sejam ortogonais. O
algoritmo mais conhecido para o ajuste de um modelo PLS é o algoritmo NIPALS,"* mas
atualmente existem outros que tem o mérito de serem mais eficientes para o tratamento
de matrizes contendo uma grande quantidade de dados.'®*'%® Tal como no método PCA,
os parametros do modelo PLS também podem ser usados para a construgdo dos graficos
de controle.

Entre 1994 e 1995 o grupo de pesquisadores orientados por John MacGregor

publicou uma seqiiéncia de artigos'®"198:199.200

que firmaram definitivamente o CEMP como
uma nova area de pesquisa da quimiometria e uma atividade promissora para a entao
moderna industria quimica que encontrava-se bastante carente de métodos de analise

empirica 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 variaveis
correlacionadas entre si.

MacGregor e Jaeckle," reconheceram que um processo quimico industrial pode
ser extremamente complexo devido a presenga de muitas operagdes unitarias diferentes
com muitas variaveis sendo monitoradas em cada operacgao individual. Esta caracteristica
torna muitas vezes a modelagem impraticavel quando os dados sao organizados em uma
unica matriz X e y, visto que o modelo que relaciona as variaveis em X com a qualidade
em y, pode ser muito diferente de uma operagéo unitaria para outra. O mesmo é valido
para uma operagao composta por diversos estagios com caracteristicas operatérias
diferentes. Para estes casos, MacGregor197 desenvolveu o método PLS em blocos
multiplos a fim de separar o monitoramento global e de cada unidade ou estagio do
processo dentro de um mesmo modelo PLS.

O método PLS com blocos multiplos®”

€ capaz de detectar em que estagio ou
operagao unitaria do processo ocorreu um desvio responsavel pelo sinal fora de controle.
No método com blocos multiplos, os dados coletados em cada estagio ou operagao
unitaria sdo organizados em matrizes diferentes X4, Xo, ..., Xk, uma para cada estagio ou

operagao unitaria. Estas matrizes sdo denominadas de blocos, e cada um destes blocos
tem a sua propria estrutura bilinear T.PS, que corresponde a um modelo que pode ser

usado para construir graficos de controle que monitoram cada estagio. Note que no caso
dos blocos multiplos, o indice K ndao se refere a uma terceira dimensao como do arranjo
em trés modos (cubo de dados) mas sim a diferentes matrizes que podem ou nao conter
modos de monitoramento em comum.

Para tornar mais claro como funciona o método de blocos multiplos, considere o
caso apresentado por MAcGregor,'?” formado por um reator de producéo de polietileno de
baixa densidade que apresenta dois estagios de operagdo (K =1, 2), cada um com as suas
préprias variaveis de processo. Os dados que se referem as variaveis de processo de
cada estagio podem ser organizados nas matrizes X; e Xp. Além destes dados existem
também os dados coletados para as propriedades do polietileno que indicam a qualidade
deste produto. Estes dados s&do organizados em uma matriz Y. Cada matriz X, pode ser

decomposta nos seus respectivos modelos bilineares conforme as equagdes abaixo:
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X, =TP +E,
X, =T,P] +E,

6.52

Os “scores” do modelo de cada estagio podem ser agrupados em uma matriz global

T da seguinte forma:
T=[T,:T,] 6.53

e esta matriz pode ser usada para modelar a relagdo de cada bloco com a matriz Y,

conforme o modelo:

T=TP" +E, 6.54
_TQ'+E, 6.55
B= (wﬁ "'QrT 6.56

Existem varios algoritmos para o ajuste de modelos PLS e PCA com blocos
multiplos, uma revisdo geral do assunto pode ser encontrada nos trabalhos de Smilde®® e
uma aplicacdo da metodologia a processos industriais no trabalho publicado por
Westerhuis.?*

Em 1994, Nomikos e MacGregor publicaram um artigo original propondo que os
dados multivariados coletados para processos quimicos industriais que operam de modo
discreto (bateladas) deveriam ser organizados em arranjos multivariados com trés modos
de monitoramento como o mostrado na figura 6.5.'%® A operagdo em bateladas gera um
conjunto de matrizes X1, X,...., Xk, uma para cada batelada com os respectivos modos
tempo x variaveis de processos. Estes dados podem ser organizados em um arranjo
tridimensional X conforme mostra a figura 6.5. Apés o desdobramento do cubo X na matriz
Xk x 1y, @ compressdo do numero de variaveis de arranjos de ordem superior, pode ser
feita com o método “Multi-Way PLS” ou “Multi-way PCA”,*** além dos métodos PARAFAC

e Tucker.20°206
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O método “Multi-Way PCA” consiste em desdobrar o cubo X em uma matriz Xk« s,
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 projegdo das
bateladas no espacgo definido pelas novas variaveis latentes. Sendo assim os graficos de
controle D e Q podem ser construidos a partir deste modelo PCA para verificar se a

batelada esta sob ou fora de controle estatistico.
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Figura 6.5. Método “Multi-Way PCA”.

O monitoramento das bateladas pode ser feito apds a finalizagdo da batelada, ou
durante a operagdo, sendo que neste ultimo caso € denominado de monitoramento “on
line”. O monitoramento “on line” requer algumas praticas especiais porque durante a
operacgao, dispde-se apenas das medidas feitas até o instante i, enquanto que o modelo
“‘Multi way PCA” ou PLS é formado por | medidas. Sendo assim é necessario prever o
comportamento das variaveis para o intervalo de tempo /-i, ou seja o intervalo que resta
entre a medida e a finalizagao da batelada.

Para preencher os dados que faltam Nomikos'® sugeriu trés 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 variavel no instante i/, em
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relacdo a média, e preencher os dados que faltam com este desvio. As duas ultimas
metodologias sdo as mais usadas na pratica devido a facilidade de implementa-las.

A modelagem empirica de processos quimicos com o método PCA pode ser
limitada devido ao fato de que este método assume que as componentes principais sao
variaveis lineares, o que nem sempre corresponde as relagdes presentes nos sistemas
quimicos. Para resolver este problema, Dong e MacAvoy sugeriram a modelagem com
curvas principais®®’ desenvolvidas por Hastie, para o desenvolvimento de um método de
analise em componentes principais nao linear.?’® Esta técnica foi explorada em aplicaces
envolvendo processos quimicos industriais, e forneceu bons resultados.”® A versdo néo
linear do método PCA apresenta um desempenho melhor no que diz respeito a eficiéncia
da compressdo do numero de variaveis. Apesar disto, o método PCA linear tem sido o
mais utilizado por se tratar de um método mais simples.

O desenvolvimento de métodos de decomposicdo em variaveis latentes nao
lineares tem sido alvo de investigagcao. Por exemplo, o método PLS nao linear combinado
a redes neurais®'® ou 0 método PLS com ajuste de polinémios.?"" O método proposto por
Roten,?'? denominado “Model-Based PCA” foi desenvolvido com a intengdo de solucionar
os problemas associados com a nao linearidade e a autocorrelagao das observagdes. No
“‘model-based PCA”, um modelo mecanistico do processo (derivado dos balangos de
massa e energia), € usado para prever o comportamento das variaveis de processo. A
diferenca entre a previsdo do modelo mecanistico e as medidas feitas na linha de
processo, formam uma matriz de residuos que é utilizada para analise com o método
PCA, figura 6.4. Neste método, o comportamento ndo linear e/ou a autocorrelacdo sao
filtrados pelo modelo mecanistico antes da analise com o modelo PCA.

A desvantagem do método “Model Based PCA” é que para a maioria dos processos
quimicos nao é possivel obter um modelo mecanistico suficientemente bom que descreva
o comportamento de todas as variaveis de interesse. Cheng propde a aplicagdo do
algoritmo “Just-in time learning” (JITL)*'* como uma forma de obter o modelo do processo.
Utilizando uma base de dados, o método JITL prevé o valor de cada variavel do processo
para o tempo i sem ter que usar modelos mecanisticos. O método JITL-PCA foi testado
para o controle estatistico 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 Distribuicao de Probabilidade Normal

A analise estatistica consiste em obter parametros numeéricos que descrevem uma
populagdo de objetos. Definimos como populagédo todos os valores possiveis para uma
colegéo de objetos finita ou infinita que compde o sistema sob investigagao.

Na pratica, quando tratamos de medi¢gdes em sistemas quimicos, estamos quase
sempre lidando com objetos que apresentam uma variabilidade para os valores de suas
propriedades. Sendo assim os valores x1, Xo, ...., X; de uma variavel aleatéria qualquer sao
diferentes um dos outros, e geralmente flutuam em torno de um valor médio denominado

4 que constitui o valor médio da populagdo de objetos. Podemos ainda definir uma
medida de dispersao dos valores em torno de u, denominada de desvio padrao,
representada por o, enquanto que o quadrado do desvio padrdo € a variancia

representada por o°.

Na analise estatistica € comum fazermos uso de uma distribuicdo de probabilidades
para descrever o comportamento da populacdo. Uma distribuicido de probabilidades € um
modelo matematico que descreve a frequéncia de ocorréncia dos valores de uma variavel
aleatoria. A distribuicdo normal € um dos modelos de distribuicdo de probabilidades mais
usados, e é descrito por uma fungao continua denominada de densidade de probabilidade

F (x), equagéo 6.57.

1 ,1(MJ2
F(x)= e 2 ° — 0 < X< 6.57

onde x é uma variavel aleatéria, © é a média e o’a variancia da distribuicdo. Uma
distribuicdo normal é representada porx ~N(x,c°)o que implica que a varidvel x

apresenta distribuigdo normal com média u e variancia 2.

O grafico da funcéo de distribuicdo normal produz a bem conhecida curva de Gauss

mostrada na figura 6.7. Esta curva é simétrica e unimodal em torno da média . Ha uma
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simples interpretacao para a variancia da distribuicdo normal conforme mostra a figura 6.7.
Tomando o desvio padrao o , o intervalo dentro da curva definido pelos limitesu—o e
u+o corresponde a 68,26% da populagdo de valores da curva. Da mesma forma, os
intervalos x#+20 e wux30 correspondem respectivamente a 95,46% e 99,73% dos

valores da distribuicdo. Estas relagbes sdo validas para qualquer distribuicdo normal

independente da média e da variancia.

.u—ISJ p— 2Jﬂl—g r ‘HWILC,- A+ 20 ,u|+ 30

Figura 6.7. Curva de Gauss ou distribuicao normal.

A distribuigdo normal acumulada é definida como:

1 J(X;#

2
e 2 de —00 < X <O 6.58

P{agxgb}:f(a):fwgm

onde F(a) é a probabilidade de que o valor da variavel aleatéria x, de densidade de
probabilidade F(x), seja observada no intervalo [a, b]. Esta fungdo tem importante

aplicacéo pratica na analise estatistica, mas ao invés de integrar F(x) usando a variavel
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aleatdria x, normalmente transformamos esta em uma outra variavel normal padronizada

representada pela letra z. Esta transformacao é feita de acordo com a equagao abaixo:

6.59

Os valores de z sdo encontrados em uma tabela disponivel na maioria dos livros
textos de analise estatistica. A variavel normal padronizada pertence a uma distribuicao
normal padrdo, com meédia igual a zero e variancia igual a 1, tal que z ~ N(0,1). A
distribuicdo normal acumulada mede a area sobre a curva de Gauss correspondente ao
intervalo [a,b]. Para uma distribuicdo normal padrdo, a area total da curva de Gauss é
igual a 1, e o intervalo 1—«a corresponde a regido em branco na figura 6.8 enquanto que a

regido com uma probabilidade « corresponde a regido da curva indicada pela cor cinza.

f(ﬂi}%eﬂu:ﬂdu /\
/ “«—zZ—> ’/

.\‘-

Figura 6.8. Intervalos de probabilidade sob a area da distribuigdo normal.
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A distribuicdo de probabilidade normal multivariada € uma generalizagdo da
distribuicdo univariada para mais dimensdes, com J > 2. A densidade de probabilidade

normal multivariada é expressa pela equagao abaixo:

1 o= ]

fx)=— & 2 Cw<x, <o j=12 ..,J 6.60
(27)2[) 2 :

onde o vetor p de dimensdo J x 1 e matriz £ de dimensdo J x J, representam
respectivamente o vetor de médias e a matriz de variancia - covariancia populacionais da
matriz X, e o vetor x € uma amostra i da populagdo. O operador matematico | |, é o
determinante da matriz. Um grupo de variaveis aleatérias que seguem a distribuicdo

normal multivariada sdo representadas por: x =~ Np( Z).

O expoente da funcdo f(x), equagdo 6.64, € uma constante ¢®> que mede o

quadrado da distédncia da amostra x a média g em unidade de desvio padrao, tal que:

(x—n)' (&) (x—p)=c?

A constante ¢® define uma elipse em torno da superficie da densidade de

probabilidade normal multivariada, indicando todos os valores de x que apresentam a
mesma distancia quadratica em relagdo a p. A escolha ¢’ = y’(a), onde o € a
probabilidade da distribuicdo chi-quadrado com J graus de liberdade, define uma elipse

em torno da superficie da densidade normal que representa uma intervalo de valores com

probabilidade 1-« de ocorréncia.
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CAPITULO 7

CONTROLE ESTATISTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS DE
OBSERVACOES AUTOCORRELACIONADAS: ANALISE DO PROCESSO
BAYER PARA A EXTRAGAO DE ALUMINIO DA BAUXITA.
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7.1 INTRODUGAO

O método convencional de controle estatistico de processos assume que as
medidas (ou observagdes) feitas em amostras coletadas de um processo seguem
distribuicdo normal e sé&o independentes entre si. Se estas propriedades sao validas, a
variavel em questao pode ser usada para monitorar o estado do processo, se em controle
ou fora de controle. Neste tipo de monitoramento sdo usados os graficos de controle que
registram o comportamento da média e desvio padrdo das observagdes ao longo do
tempo.

Em muitas situagdes praticas, os dados ndo seguem uma distribuicdo normal exata
e pequenos desvios deste comportamento podem ocorrer. Este problema nédo é tao grave
para a analise com os graficos de controle que s&o relativamente robustos a pequenos
desvios da distribuicdo normal. O préprio pioneiro da area de controle estatistico Dr.
Walter Shewhart ndo mencionou em seu trabalho original a necessidade dos dados
seguirem uma distribuicdo de probabilidade normal.

Um problema mais grave para o controle estatistico surge quando as observagoes
coletadas ao longo do tempo nao sao independentes, o que caracteriza a autocorrelagéo.
Nestas circunstancias, os graficos de controle convencionais perdem a eficacia porque
assinalam muitos pontos fora de controle estatistico quando na verdade o processo
encontra-se em controle estatistico.

As variaveis dos processos quimicos frequentemente exibem autocorrelagcdo como
consequéncia da prépria natureza destes processos. Por exemplo, numa reagao quimica a
concentracdo dos reagentes e produtos em um dado instante dependem da sua
concentragdo em instantes anteriores, de modo que ao longo do tempo teremos uma
sequéncia de observagdes autocorrelacionadas. Outro fator que contribui para a
autocorrelagao é a capacidade de fazer medidas em curtos intervalos de tempo com os
atuais procedimentos analiticos que sdo partes integrantes de plantas industrias. 2™

A figura 7.1A mostra medidas de concentragdo de soda caustica feitas ao longo do
tempo em amostras do concentrado de aluminato de sddio que foram retiradas de um
tanque de digestdo do processo Bayer.?’® A correlacdo entre medidas consecutivas

calculada com as observacgdes até duzentas horas foi de 0,45, mostrando que as medidas
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de soda caustica sao autocorrelacionadas e por isso ndo preenchem a exigéncia de
indepéncia entre as medidas, que € necessaria para a construgdo de graficos

convencionais do controle estatistico de processos.

260
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Figura 7.1. A) Concentracdo de soda caustica determinada em amostras do concentrado de
aluminato de sédio retirado do tanque de digestao do processo Bayer. B) Correlograma
das medidas de soda caustica

O efeito negativo da autocorrelagéo para a andlise estatistica dos processos com
graficos de controle € um problema bem conhecido mas freqientemente ignorado,
especialmente nas aplicagdes de controle estatistico multivariado de processos, uma vez
que sdo encontrados muitos trabalhos na literatura relatando a aplicagdo de graficos de
controle multivariados convencionais para a andlise de processos que Ssao
autocorrelacionados. Se o problema da autocorrelagéo € ignorado, o desempenho de um
grafico de controle fica comprometido e com isso esses graficos tornam-se ferramentas
desacreditadas.

Alguns métodos de analise multivariada foram desenvolvidos para a analise de

processos autocorrelacionados. Wold®'® desenvolveu o método “MEWMA-PCA” e aplicou
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este para a andlise de uma planta de purificagdo do cobre.?'” Ku e outros?'®
desenvolveram o método “Dynamic PCA” e testou sua metodologia em dados simulados
enquanto que Negiz e Cinar®'® desenvolveu uma metodologia baseada nos modelos de
autoregressivos de médidas moveis multivariados (VARMA) para a analise de um
processo de pasteurizagao do leite. Outros trabalhos desenvolvidos dentro deste contexto
sdo os métodos de atualizagdo recursiva dos modelos PLS e PCA desenvolvidos em
trabalhos independentes por Dayal,?®® Qin?*' e Li.???

Modelos de séries temporais®®® tém sido usados para o controle estatistico
univariado de processos autocorrelacionados. Este método, consiste em modelar a
estrutura de autocorrelagcdo das observagdes com um modelo de série temporal
apropriado, para obter um conjunto de observagdes (os residuos dos modelos de séries
temporais) que sdo independentes e apresentam distribuicdo normal.

Neste trabalho de tese apresentamos uma metodologia para o controle estatistico
multivariado de uma planta industrial do processo Bayer usada para a extragdo de
aluminio da bauxita. O processo Bayer opera em modo continuo e € monitorado ao longo
do tempo com medidas para a temperatura, condutividade, densidade e indice de refracao
da solugdo do concentrado de aluminato de sddio processado nos tanques de digestao.
As observagdes feitas ao longo do tempo para cada variavel sao autocorrelacionadas
além de que as quatro variaveis s&o correlacionadas umas com as outras (correlagéo
cruzada). Por causa da natureza deste processo foi necessario desenvolver uma
metodologia de analise multivariada adequada as caracteristicas de estado deste
processo.

O objetivo do trabalho foi o monitoramento estatistico em tempo real do processo
com graficos de controle multivariado. Os modelos de séries temporais foram usados para
modelar a estrutura de autocorrelagdo das observagdes, a partir dos quais obteve-se um
novo conjunto de dados (residuos dos modelos de séries temporais) que sao
independentes entre si e que foram introduzidos na analise em componentes principais
(PCA) para modelar a correlagao cruzada entre as quatro variaveis descritas no paragrafo
acima. Os parametros do modelo PCA foram usados para construir graficos de controle do
tipo D, Q e MWMA-D.?*
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Este trabalho é relevante ndo s6 no contexto da sua aplicagdo para o
monitoramento da planta de extragdo de aluminio, mas também porque trata de uma
metodologia de CEMP para a analise de medidas autocorrelacionadas, uma caracteristica
presente em muitos processos quimicos e que tem sido muito pouco investigada. A
metodologia proposta neste trabalho é similar a utilizada pelos métodos de controle
estatistico univariado para processos autocorrelacionadas no que diz respeito a utilizagao
de séries temporais e é semelhante a metodologia desenvolvida por Spanos?®® para o
monitoramento estatistico multivariado de um processo de fabricagdo de circuitos

eletrénicos integrados.

7.2 SERIES TEMPORAIS: PROCESSOS AUTOCORRELACIONADOS

Uma série temporal é uma colegdo de medidas obtidas sequencialmente ao longo
do tempo. Nesta definicdo, o tempo pode ser substituido por outra variavel como pH,
temperatura, espaco, etc. Uma caracteristica marcante das séries temporais € que as
medidas adjacentes sdo correlacionadas uma com as outras o que definimos como
autocorrelagdo. As técnicas convencionais de andlise estatistica assumem que as
medidas sao independentes umas das outras, contrario ao que ocorre nas seéries
temporais. Para a analise de séries temporais € necessario utilizar técnicas de analise
estatistica especificas.

A correlagdo entre pares de observagdes adjacentes pode ser calculada pelo
coeficiente de autocorrelagcdo amostral h,. Para as observacdes x1, X, ..., X; coletadas ao
longo do tempo / de uma série temporal discreta, calculamos a autocorrelagdo amostral
defasada de w periodos de tempo conforme a equacgao abaixo:

I-w
. 1(Xi _)_()(Xi—w _)_()

h, = , w=0,1..,W 71
(Xi _)_()2

/
i=1

onde X é valor médio das observacbes da série temporal. Os coeficientes de

autocorrelagao amostral sdo adimensionais com valores —-1< h,, < 1. O coeficiente hy
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mede a correlagao entre os pares de observagdes x; € xi.q enquanto que o coeficiente h;
mede a correlagcdo entre x; e X..

O conjunto de coeficientes de autocorrelagdo amostral h4, hy, .. hyw como fungéo da

defasagem w formam a fungdo de autocorrelagdo amostral representada por “fca”. O
grafico da “fca” é denominado de correlograma e € uma importante ferramenta usada
para a identificagcdo dos modelos de séries temporais (tépico 7.2.1).

Um modelo de série temporal € uma equagdo matematica que descreve o
comportamento das medidas feitas para uma variavel ao longo do tempo. Os Modelos de
séries temporais sdo empiricos porque estes sdo sempre deduzidos de um conjunto de
observagdes experimentais. Ha muitas aplicagdes possiveis para um modelo de série
temporal, sendo uma das mais importantes a utilizacdo destes modelos para fazermos
previsdes futuras das medidas de uma propriedade do sistema sob investigacao
(“forecasting”). Neste trabalho, além das previsdes, interessa-nos a utilizagdo dos modelos
de séries temporais para o controle estatistico de processos.

Um modelo de série temporal muito comum é o modelo autoregressivo de ordem p ,
representado pela sigla AR(p). Suponha que as observagdes X1, Xz, ..., X; S&0 oriundas de
um processo autoregressivo de ordem p, entdo o modelo que descreve o comportamento

destas observacgdes € representado pela equagao abaixo:

X =E+PX X 5+ ...+ ¢px,._p + 6 7.2

P
onde §=(1—Z¢n )i € o intercepto do modelo, ¢, sdo os coeficientes angulares do

n=1
modelo linear, 1 é a média das observacdes, x; € a observagéo feita no tempoie xi., é a
observacao feita no instante i — p. O termo e; € um erro aleatério de média x, e variancia
o?. A equagdo 7.2 define uma familia de modelos, onde os de primeira (equagéo 7.3) e

segunda ordem (equagdao 7.4) sao particularmente muito importantes porque séao

freqlentemente encontrados na pratica.

X, =&+ ¢ X4 +€ 7.3
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X; =S+ X, 4 +0,X, , +€ 7.4

Outro modelo frequentemente encontrado na pratica € o das médias moveis

conforme mostra a equacgao 7.5:
X, =pu+e —0¢e -0, ,—...-0,6 7.5

Onde ¢, séo constantes do modelo linear, e; € uma variavel aleatéria com

distribuigio normal de média x, e variancia 6°>. O modelo 7.5 ¢ denominado de Médias

Moveis de Ordem g, MA (q). Tal como para os modelos autoregressivos, os modelos de
médida moveis de primeira (equagdo 7.6) e segunda ordem (equagao 7.7) sdao muito

importantes para as aplicagdes praticas:

X, =u+e, —0e_ 7.6

X, =u+e, —6e, ,—-06,e, 1.7

Ambos modelos AR(p) e MA(q), podem ser combinados em um modelo misto
ARMA(p,q), conforme mostra a equagéao 7.8.

X, =S+ X 4 +...+9,X, ,+e€ -0 +..+0.0¢€, 7.8

i-p
Um modelo ARMA, descreve uma série temporal estacionaria. Um processo
estacionario é aquele em as propriedades estatisticas das observagdes xi, xo, ..., X, tal
como a média e a variancia, sado constantes para diferentes periodos de tempo.
Quando a série temporal ndo é estacionaria, ela pode ser diferenciada para
obtermos uma nova série temporal que é estacionaria. Esta operagao é realizada de

acordo com a equagao abaixo:

VXi = Xi — Xi-1q 7.9
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Se a série temporal obtida da primeira diferenca nao for estacionaria, entdo o
resultado desta pode ser usado novamente para calcular a segunda diferenca da série, de
acordo com a equacgao 7.9. Geralmente sdo necessarias no maximo duas diferencas para
obter séries temporais estacionarias. Um processo autoregressivo de médias moveis
integrado, é representado pela sigla ARIMA(p,d,q), onde d corresponde ao numero de
diferencas calculadas para tornar a série temporal original em uma nova série temporal

estacionaria.

7.2.1 Identificagao de modelos ARIMA (p.d.q)

A identificacdo do modelo que descreve uma série temporal € um processo
empirico executado a partir da analise e interpretacdo de parametros estatisticos
calculados a partir do conjunto de observagdes que formam uma série temporal.

A primeira etapa da identificacdo consiste em verificar se a série temporal é um
processo estacionario. Uma boa forma de fazer isto é inspecionar o grafico das
observagdes x; em funcdo do tempo / e verificar se existem tendéncias nas medidas que
deslocam a média das observagdes em algum sentido. Caso a série temporal apresente
tendéncias ao longo do tempo, ela é n&o estacionara e deve ser transformada em uma
série estacionaria calculando tantas diferengas quanto forem necessarias com a equagéao
7.9.

Apos obter uma série temporal estacionaria de indice d, pode-se calcular a fungao
de autocorrelagao amostral “fac” definida no topico 7.2. O comportamento dos coeficientes
de autocorrelagdo amostral em fungao da defasagem w da indicagbes do modelo de série
temporal que seguem as observagdes X1, Xz, ..., X;. Por exemplo, se os coeficientes hy, hy,
... hw decrescem em fungao de w de acordo com uma curva de decaimento exponencial,
significa que as observagdes x1, X2, ..., X, 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 hy € significativo e diferente de zero, entdo

provavelmente a série temporal em questdo € um processo de médias moéveis 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 funcdo de autocorrelacdo amostral
parcial “facp” para identificar os modelos de séries temporais.??®> A “facp” corresponde ao
conjunto de coeficientes de autocorrelagdo amostrais parciais g, em fungao da defasagem
w. Da mesma forma que para a “fac”, o comportamento dos coeficientes g1, go, ..., gw €M
funcdo de w fornece informagdes do tipo de série temporal que segue um conjunto de
observacgoes x1, X, ..., X;.

Ambas fungbes “fac” e “facp” dao informagdes complementares para identificagéo
do modelo de série temporal. A tabela 7.1, resume o comportamento esperado para os
coeficientes da “fac” e “facp”,**® de modo que a informagdo dessa tabela pode ser usada
como um guia para a identificagcdo de um modelo de série temporal apropriado para a

descricao de um determinado conjunto de observagdes x1, Xa, ..., X;.

Tabela 7.1.Comportamento esperado para os coeficientes das funcbes “fac” e “facp” de modelos
ARIMA(p,d,q). #*®

Funcéao ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA ARIMA
(1,d,0) (0,d,1) (2,d,0) (0,d,2) (1,d,1)
Decaimento Somente h; decaimento Somente h; e h, Decaimento
“fac” exponencial de Diferente de oscilatério de diferente de zero. exponencial de
hi, ho,..., h, em zero. hy, ho,..., h, em hy, ho,..., h, em
fungao de w. funcao de w. funcdo de w, a

partir do primeiro

periodo w =1.

Somente g4 Decaimento  Somente g; Decaimento Decaimento
“facp” Diferente de zero exponencial e g, diferente oscilatorio de exponencial de
de g4, 9a,..., dezero g1, 92, 9w €M g1, Go,..., 9w €M
gw em funcéo fungdo de w. fungdo de w, a
de w. partir do primeiro

periodo w = 1.
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7.3 CONTROLE ESTATISTICO MULTIVARIADO DE PROCESSOS
AUTOCORRELACIONADOS

A técnica apresentada neste trabalho de tese para o controle estatistico de
processos autocorrelacionados segue a mesma estratégia usada para a construgdo de
graficos de controle univariados a partir dos residuos de um modelo de série temporal.??®
A idéia é assumir que o processo segue o comportamento de um modelo ARIMA (p,d,q).
Com isto, assumimos que as observacdes sao autocorrelacionadas e o processo € visto
de uma forma diferente das técnicas convencionais de SPC, que declaram que as
observagdes variam aleatoriamente em torno de um valor médio e sao independentes. Na
versdo das séries temporais cada observagdo mais atual apresenta uma memoria que
esta associada ao estado anterior do processo, de modo que as observacdes nao
apresentam mais um comportamento aleatério mas sim, um comportamento que segue
uma tendéncia que esta relacionada ao que aconteceu no processo em instantes
anteriores.

Para um determinado modelo ARIMA(p,d,q) ajustado de um conjunto de
observacgoes X1, X, ..., X;, 0S residuos e; sdo independentes e com distribuicdo normal. Na
presenca de uma causa especial, as caracteristicas de estado deste processo (média ou
variancia da série temporal) podem ser afetadas de modo que os residuos do modelo
apresentardo também uma mudanga na sua média ou variancia. Por isso, graficos de
controle convencionais podem ser construidos a partir dos residuos dos modelos de séries
temporais para detectar se o processo esta fora ou em controle estatistico.

Em um processo quimico podem ser monitoradas muitas variaveis que sao
correlacionadas entre si  (correlagdo cruzada) e formadas por medidas
autocorrelacionadas ao longo do tempo (autocorrelacionadas). Se estas variaveis
pertencem a um mesmo sistema quimico, os residuos dos modelos das séries temporais
ajustados para cada variavel, apresentam uma correlagdo cruzada também, porque sao
partes de um mesmo processo fisico. Neste caso, os residuos dos modelos devem ser
analisados com os graficos de controle multivariado.

A figura 7.2, mostra um esquema da metodologia desenvolvida neste trabalho para
o controle estatistico multivariado de dados autocorrelacionados. Durante a fase 1 um

modelo ARIMA(p,d,q) € ajustado para cada variavel e os residuos destes modelos sao
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agrupados em uma matriz E que sera autoescalada para a analise em componentes
principais. Os parametros do modelo bilinear ajustados por PCA s&o usados para a
construgéo dos graficos de controle D, Q, e MEWMA-D. Se o processo estiver em controle

estatistico, entdo os graficos podem ser utilizados para o monitoramento (Fase 2).

FASE 1: FASE 2:

Nova observagao para cada
propriedade

Dados autocorrelacionados
de cada propriedade

l Previsdo um passo a
frente

Ajuste de um modelo de série
temporal para cada propriedade >

!

Agrupamento dos residuos de cada
série temporal em uma matriz E

\ 4

Agrupamento dos residuos das
novas observa¢des em um vetor e

Projecéo no modelo
bilinear

Decomposigéo bilinear

Modelo de componentes principais

da matriz, TPT

Grafico de controle Q

Gréfico de controle
MEWMA_D

Grafico de controle D

Figura 7.2. Esquema da metodologia para o monitoramento estatistico de processos com
observagdes autocorrelacionadas.

Na fase 2, o modelo da série temporal de cada variavel é usada para fazer uma
previsdo um passo a frente e a diferenga entre a previsdo e a medida mais atual é
calculada para dar os residuos do instante mais atual. Estes residuos sdo agrupados em

um vetor e que € autoescalado com a média e o desvio padrao das observacgdes coletadas
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na fase 1. O vetor de residuos das novas observagdes € projetado no modelo PCA e as
respectivas estatisticas D, Q, e MEWMA-D associadas a ele s&o calculadas para verificar
se o processo continua em controle ou fora de controle.

o procedimento matematico apresentado na figura 7.2 é detalhado nas etapas

abaixo:

Fasel:

1. Ajuste um modelo ARIMA(p,d,q) para cada propriedade monitorada e calcule os
residuos de cada modelo.

2. Agrupe os residuos de cada modelo de série temporal em uma matriz E e
autoescale esta matriz.

3. Calcule a média movel ponderada exponencialmente Z para cada propriedade da
matriz E (equacéao 6.32).

4. Decomponha a matriz autoescalada E pelo método da analise em componentes

principais para obter o modelo abaixo:

E=TP' +F 710

Calcule a estatistica D ( equacgao 6.40).
Calcule os limites de controle do grafico D (equagao 6.42).
Calcule a estatistica Q ( equagéo 6.45).

Calcule os limites de controle do grafico Q (equagéo 6.46).

© o N o O

Calcule a estatistica MEWMA-D conforme a equacéao abaixo:

MEWMA—D=z,{P[¥A‘R1jPT}z, i=1,2, .., 1 7.11

10. Obtenha os limites do grafico MEWMA em tabelas para um NMA especifico ou a

partir do programa de Rigdom.?’



186

Fase 2:

11. Calcule os novos limites para o grafico D (equagéo 6.42).

12. Faga uma previsdo um passo a frente com o modelo de série temporal e calcule o
residuo do instante i+1 pela diferenga da medida mais atual e o valor previsto.

13. Agrupe os residuos de cada previsao em um vetor e, faga o escalamento e calcule
a média mével ponderada exponencialmente z com o mesmo fator de ponderagéo
usado na fase 1.

14. Faga a projecdo das novas observagbes no modelo bilinear e calcule as

estatisticas D, Q e MEWMA-D conforme as equagdes abaixo:

-1pT
D = e;l;ovo (%Je novo 7'1 2
MEWMA - D = z;ov{P (LL;Z A-,;j PT}znm 713
fr-vrovo = e-II7-ovo - e;ovoPPT 714
QI'IOVO = fr;rOVO lfI'IOVO 7-1 5

15. Introduza as estatisticas D, Q e MEWMA-D nos seus respectivos graficos e

verifique o estado do processo.
Uma etapa muito importante da metodologia acima € a previsdo com os modelos de
séries temporais. Para um modelo AR(1), equacéao 7.3, a previsdao um passo a frente para
o instante /+1 é feita da seguinte forma:

X =E+ X 7.16

e o residuo e;:1 € calculado a partir da observagao xj:1 coletada do processo conforme

abaixo:
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717

As previsbes com outros modelos ARIMA seguem o mesmo procedimento
demonstrado acima. O livro de Box e colaboradores € uma boa referéncia para uma
consulta dos métodos matematicos empregados para a previsdo com modelos de séries
temporais.??®

Se uma observagao é assinalada fora de controle pelo grafico, a etapa a seguir
consiste em descobrir qual foi a variavel ou conjunto de variaveis responsaveis por tal
evento. Uma maneira de descobrir isto, é calcular a contribuicdo de cada variavel em um

dado instante para a estatistica D conforme mostra a equacgao abaixo:
t, = XjPy + XiaPoy + Xi3Psy +...+ Xy Py, r=12,..,R 718

o produto X;pj, mede a contribuicdo de cada variavel original x; para o calculo dos “scores”
t, do modelo bilinear, visto que os loadings p, sdo parametros fixos. Esta contribuigdo

portanto esta relacionada a estatistica D, visto que:

5 Tt
D=5 7.19

r=1

corresponde a equacgao 7.12. Outros métodos para o calculo de contribuigcbes existem e

podem ser verificados nos trabalhos de Westerhuis®®® e Miller.?*

7.4 MONITORAMENTO MULTIVARIADO DO PROCESSO BAYER PARA
A EXTRAGCAO DE ALUMINIO DA BAUXITA

No Processo Bayer ha uma etapa denominada de digestao representada na figura
7.3, em que a bauxita e a soda caustica s&do introduzidas em um conjunto de quatro
tanques de digestéo, para fazer a dissolugdo do 6xido de aluminio tri-hidratado presente
na bauxita, produzindo o aluminato de sddio. Neste processo € necessario manter a

solucao de aluminato de s6dio na concentragcdo maxima limite para suportar as condi¢gdes
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do processo de clarificacdo em uma etapa seguinte, sem causar a autoprecipitacdo do
oxido de aluminio tri-hidratado.

A cada duas horas sao feitas analises titulométricas no laboratério da empresa para
determinar as concentracbes de soda caustica e alumina na solugdo saturada de
aluminato de soédio. No laboratdrio também foram realizadas medidas do indice de
refragdo. Da mesma forma, sao realizadas as medidas em linha (“on line”) da densidade,
condutividade e temperatura da solugcédo de aluminato supersaturada no instante em que a

amostra é retirada do processo e enviada para o laboratorio.

Bauxita

v v v [V

Aluminato,
Soda Caustica

» Aluminato

Sensores

Figura 7.3. Etapa de Digestao do Processo Bayer.

O controle automatico da planta é feito através da manipulacéo da carga de soda
caustica adicionada no processo. A quantidade de soda a ser adicionada € calculada a
partir da concentragcdo de alumina presente na solugdo supersatudada de aluminato na
saida do processo.

Para o monitoramento estatistico desta planta foram utilizadas as medidas de
densidade, condutividade, temperatura e indice de refracdo, denominadas de variaveis de
processo. As concentragdes de alumina e soda caustica sdo denominadas de variaveis da
qualidade. As variaveis de processo foram escolhidas para o monitoramento estatistico
porque sao medidas que podem ser obtidas em tempo real enquanto que as variaveis de

qualidade sao informadas a cada duas horas apds a amostragem realizada no processo.
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7.5 MATERIAIS E METODOS

7.5.1 Amostragem e conjunto de dados

Cada medida ou analise foi executada em intervalos regulares de duas horas. Ao
todo foram coletadas 273 amostras do processo para este estudo, todas compostas por
uma observacao individual.

Os dados foram divididos em dois grupos, onde as cem primeiras observacgdes
foram usadas para a fase 1 do controle estatistico. Posteriormente foram incluidas mais
vinte amostras para uma nova avaliagdo do processo. As outras 153 observacgdes foram

usadas para testar a metodologia durante a fase 2, ou seja, o monitoramento do processo.

7.5.2 Software e Programas

Todos os calculos deste trabalho foram feitos em um computador COMPAQ,
equipado com um microprocessador ATLHON 1 GHz e 128 Mb de memodria RAM. Os
calculos foram realizados com o Software R. Os programas usados para os calculos s&o
de autoria propria com exceg¢ao das fungdes para o ajuste de séries temporais, fungdes

“fac” e “facp”, e as fungdes de distribuicao beta e F, que sao do proprio software R.

7.6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A figura 7.4, mostra as medidas coletadas ao longo do tempo para todas as
variaveis monitoradas durante a fase 1. Através do exame visual dos graficos é possivel
verificar que estas variaveis ndo apresentam um comportamento aleatério ao longo do
tempo. Ao contrario, a observagao feita em um dado instante parece seguir a mesma
tendéncia de observagdes anteriores por um determinado periodo de tempo. Esta
caracteristica € a primeira evidéncia de que as observagdes sucessivas para cada variavel

sao autocorrelacionadas.
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Levando em conta as caracteristicas operatorias do processo Bayer, podemos
esperar que as variaveis monitoradas neste processo sejam autocorrelacionadas. Isto
porque a composicdo da solucdo de aluminato de sdédio no processo depende da
composi¢cao da bauxita, a matéria prima que entra nos tanques de digestdo e também da
quantidade de hidroxido de sodio adicionada nos tanques de digestdo. Estas variaveis
podem ser alteradas em fungdo dos objetivos de producdo e da qualidade da bauxita.
Além disso, a composicdo da bauxita varia de acordo com a procedéncia deste minério

inclusive dentro da mesma jazida.
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]
D
(] ] -]
]
= | = ] E- 7
| E S " - "
5 & 3 = 3 &4
- =
7 2 &
o T T T T SE T T T T T T T T T
o S0 100 150 200 ] 50 100 150 200 0 S0 100 150 200
Tempo (horas) Tempo {(horas) Tempo (horas)
indice de Refragio Hidrixido de sadio Alumina
(7]
()]
E. -
" f- -5
= = -] =
3 M 3 . 3 g
— i - -— |
o
= o4 (=
m | )
B T T T T T T T T T T T T T T
o S0 100 150 200 ] 50 100 150 200 0 S0 100 150 200
Tempo (horas) Tempo {(horas) Tempo (horas)

Figura 7.4. Variaveis do processo monitoradas ao longo de duzentas horas.

7.6.1 Analise do correlograma das variaveis de processo

A figura 7.5 mostra o correlograma de cada variavel de processo (densidade,
condutividade, temperatura e indice de refracdo). As linhas horizontais tracejadas nos
correlogramas sao os limites que indicam se um coeficiente de correlagdo amostral é
diferente de zero. Em todos os correlogramas da figura 7.5 o coeficiente de correlagéo
amostral hy € maior que 0.6, o que significa que as series temporais analisadas sao
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compostas por observagdes sucsessivas correlacionadas. Da mesma forma, verifica-se
que sao significativos os coeficientes de correlagdo amostrais h,, hs e hy, de modo que a
correlagdo entre as observagdes sucessivas estende-se para periodos de defasagens
maiores que um.

A analise mais importante dos correlogramas € quanto a forma da funcao de
autocorrelagao amostral porque este é o principal critério para a identificagdo 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 correlagcdo em fungdo do periodo de defasagem w que é similar ao da
curva de decaimento exponencial. Os correlogramas das variaveis condutividade e
temperatura apresentam um decaimento mais lento, enquanto que os correlogramas das
variaveis densidade e indice de refracdo, apresentam um decaimento brusco para valores
préximos a zero.

A figura 7.6 mostra os correlogramas da fungcédo de autocorrelagdo amostral parcial
(“facp”) de cada variavel do processo. Em todos os casos, o primeiro coeficiente de
autocorrelagdo parcial € significativo e superior a 0,4, enquanto que os demais
coeficientes sdo bem menores e apresentam um comportamento aleatério. Este
comportamento sugere que estas variaveis analisadas sao processos autoregressivos de
primeira ordem. A figura 7.7, mostra o correlograma da fungédo de autocorrelagdo amostral
(“fac”) para a primeira diferenca dos dados (d = 1). Nestes correlogramas n&o foram
observados coeficientes significativos de modo que a primeira diferenca dos dados

também remove a correlagdo entre observagdes sucessivas.



192

fac

fac

42 0B

02 0B

Densidade

[ |
T
F—
I
1
L —
1

]
1
—
1
—
—
1
—

a 5 10 15

defasagem

Temperatura

[
T
—
[ —
1
-
1

|
—

1
1

| 1

1
[T
|1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

1

L

defasagem

fac

fac

06

0.2

02 086

Condutividade

| 1111
1
M—
I
1
L —
1
[
——
1
1
L
1
T
1

defasagem

Indice de Refragao

[
1
 —
I
1
I
1
[
—

defasagem

Figura 7.5. Funcdo de autocorrelacdo amostral para cada variavel do processo.
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Figura 7.6. Funcgdo de autocorrelagdo amostral parcial de cada variavel de processo.
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Figura 7.7. Funcdo de autocorrelagdo amostral da primeira diferenga tomada para cada variavel
de processo.

7.6.2 Ajuste de modelos de séries temporais das variaveis de processo

Os correlogramas mostrados no tépico anterior indicam que as variaveis analisadas
podem ser processos autoregressivos de primeira ordem. Sendo assim, para cada uma
das quatro variaveis de processo podem ser ajustados modelos AR(1). A tabela 7.2
mostra os parametros dos modelos AR(1) ajustados pelo método dos minimos quadrados
para cada uma destas variaveis, enquanto que a tabela 7.3 mostra os parametros de cada
modelo AR(1) ajustado pelo principio da maxima verossimilhangca. Ambos métodos de
ajuste forneceram resultados equivalentes.

Os modelos AR(1) foram avaliados através da analise dos residuos que devem ser
independentes e com distribuicdo normal. A figura 7.8 mostra os correlogramas dos
residuos de cada um dos modelos AR(1) da tabela 7.3. Nestes correlogramas nédo ha
coeficientes de correlacdo maiores que zero sugerindo que os residuos dos modelos séo

independentes. O teste de Ljung-Box?*° foi usado para confirmar a hipdtese nula de que
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os residuos de cada modelo sdo independentes. A tabela 7.4 mostra os valores P
calculados para o teste feito com os residuos de cada modelo, onde verifica-se que todos

sao maiores que a probabilidade de 95% e portanto podemos aceitar a hipétese nula.

Tabela 7.2. Parametros dos modelos AR(1) ajustado pelo método dos minimos quadrados.

Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrao
Densidade 0,7334 333,7179 6,90
Condutividade 0,6744 139,7874 214,50
Temperatura 0,6108 37,4096 6,92
indice de Refragao 0,6801 0,4458 3,11 x 107

Tabela 7.3. Pardmetros dos modelos AR(1) ajustado pelo método da maxima probabilidade.

Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrao
Densidade 0,7266 342,2298 6,833
Condutividade 0,6703 141,5436 213,2
Temperatura 0,6051 37,4096 6,86
indice de Refracdo 0,6744 0,4537 3,09 x 107

A hipétese de normalidade dos residuos foi testada pelo teste de Shapiro-Wilk?*’
com a hipotese nula de que os residuos séo normais. A tabela 7.4 mostra os resultados
deste teste para os quais verifica-se com probabilidade de 95% que os residuos dos
modelos AR(1) das variaveis densidade, condutividade, temperatura sdo normais, porém a
hipotese nula é rejeitada para os residuos do indice de refracdo. A figura 7.9 mostra a
distribuicdo dos residuos de cada modelo AR(1) da tabela 7.2, onde verifica-se que a
distribuicdo das medidas de indice de refracdo apresentam uma similiraridade com a
distribuicdo normal apesar desta hipétese ter sido rejeitada pelo teste de Shapiro-Wilk.

A analise dos correlogramas de cada variavel de processo mostra que a primeira
diferenca dos dados originais também remove a correlagdo entre observagdes e que este
modelo poderia ser usado para a construgdo do grafico de controle. A primeira diferencga
corresponde a um modelo ARIMA(0,1,0) representado pela equagao 7.20:

Xi = XI.71 + ei 7.20
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Tabela 7.4. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na analise dos
residuos do modelos AR(1) ajustados para cada variavel de processo.

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box Teste de Shapiro-Wilk
Valor P’ Valor P’
Densidade 0,1804 0,4533
Condutividade 0,8948 0,0882
Temperatura 0,8123 0,1390
Indice de Refragao 0,9700 7,513x10'5

'O teste foi executado assumindo um nivel de confianga « de 0,05 (95%).

O modelo ARIMA(0,1,0) é mais simples que o modelo AR(1) visto que nao ha
parametros a serem ajustados pois os residuos sao calculados a partir de primeira
diferenca conforme mostra a equagao 7.9. A tabela 7.5 mostra os resultados dos testes de
Ljung-Box e Shapiro-Wilk para analise dos residuos dos modelos ARIMA(0,1,0). A
hipétese nula de que os residuos sao independentes foi rejeitada para os modelos da
condutividade, temperatura e indice de refragdo mas foi aceita para os residuos do modelo
da densidade. Quanto ao teste de Shapiro-Wilk verificou-se que apenas os residuos do

modelo ARIMA(0,1,0) da densidade sdo normais.

Tabela 7.5. Valores P calculados para os testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk na analise dos
residuos do modelos AR(1) ajustados para cada variavel de processo.

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box Teste de Shapiro-Wilk
Valor P’ Valor P’
Densidade 0,1103 0,5724
Condutividade 0,0295 0,0108
Temperatura 0,01794 0,0186
Indice de Refracéo 0,0133 0,00217

'O teste foi executado assumindo um nivel de confianga o de 0,05 (95%).

Os resultados obtidos mostram que os modelos AR(1) s&do mais adequados para a
descrigdo das séries temporais analisadas visto que o modelo ARIMA(0,1,0) ndo remove
totalmente a autocorrelagdo dos dados originais. A hipétese de normalidade s6 nao foi

confirmada para os residuos do modelo AR(1) do indice de refragao. Entretanto como
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mostra a figura 7.9, a distribuicdo dos residuos do modelo AR(1) do indice de refragao,
apresentam uma forma muito proxima a da distribuicdo normal e, por isso, podemos usa-
los para a construgéo dos graficos de controle que sdo relativamente robustos a pequenos

desvios de normalidade, mas sensiveis a violagdo da hipotese de independéncia das

medidas.
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Figura 7.8. Correlograma dos residuos dos modelos AR(1) de cada variavel do processo.
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Figura 7.9. Distribuicao dos residuos dos modelos AR(1) para cada variavel do processo.

7.6.3 Analise de correlacao entre as variaveis de processo.

Até o momento foram investigadas apenas as correlagdes entre as observacgdes
medidas ao longo do tempo (autocorrelagédo) e foram ignoradas as correlagbes entre as
variaveis. A tabela 7.6 mostra os coeficientes de correlagao linear calculados para cada
par de variaveis. O coeficiente de correlagdo igual a 0,97 entre a temperatura e a
condutividade € bastante alto de modo que estas duas variaveis contribuem com a mesma
informagéo do processo (redundéancia). A densidade € correlacionada com todas as outras
variaveis enquanto que o indice de refragdo € a variavel que apresenta a maior correlagao
com as concentragdes de hidroxido e alumina na solugao supersaturada de aluminato.

Somente o densidade e o indice de refragdo sao correlacionados com as
concentracdes de hidroxido e alumina, de modo que estas duas variaveis de processo
podem ser usadas para inferir o estado de controle das variaveis da qualidade usadas

para o controle automatico do processo Bayer.
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Tabela 7.6. Coeficientes de correlacao linear entre variaveis de controle e processo.

Densidade Condut. Temp. ind. De Soda Alumina
Refragdo Caustica

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
ind. Refragao 0 0 0 1 0,629 0,787
Soda Caustica 0 0 0 0 1 0,690
Aluminio 0 0 0 0 0 1

A tabela 7.7 mostra os coeficientes de correlagao linear calculados para cada par
de residuos dos modelos de séries temporais AR(1). Ha uma correlagédo cruzada entre os
residuos de cada modelo autoregressivo, sendo que esta correlagéo € similar a respectiva
correlagdo cruzada calculada para cada par de variaveis de processo mostrado na tabela
7.6. Logo, os residuos dos modelos de séries temporais sdo correlacionados entre si, da

mesma forma que sao as suas respectivas variaveis de processo.

Tabela 7.7. Coeficientes de correlagdo entre os residuos dos modelos AR(1).

Densidade Condutividade Temperatura indice de Refracéo
Densidade. 1 -0,604 -0,582 0,471
Condutividade 0 1 0,973 0,003
Temperatura 0 0 1 0,019
indice de Refracdo 0 0 0 1

A analise de correlagdo mostra que a estrutura do modelo autoregressivo de
primeira ordem filtra a autocorrelagcdo entre as observacdes sucessivas mas nao filtra a
correlagdo entre as variaveis e, por isso, € necessario usar um método de controle
estatistico multivariado para a analise dos residuos dos modelos de séries temporais com

os graficos de controle.
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7.6.4 Controle estatistico multivariado de processos

7.6.4.1 Fase 1

Na sequéncia das analises, os residuos de cada um dos quatro modelos de séries
temporais AR(1) foram agrupados em uma matriz E para a anadlise em componentes
principais. A decomposi¢ao 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 variancia. Portanto, as duas primeiras componentes principais recuperam 92,27
% da variacao dos dados enquanto que o modelo de trés componentes recupera 99,30 %.

De acordo com a matriz de correlacdo calculada anteriormente, tabela 7.6, a
correlacdo entre a temperatura e a condutividade € de 0,98 e estas duas variaveis podem
ser modeladas por uma componente, o que sugere um modelo com no maximo trés
variaveis latentes. Entretanto, a temperatura e a condutividade sio correlacionadas
também com a densidade e esta, por sua vez, é correlacionada com o indice de refragao.
Por isso, para este conjunto de dados um modelo de duas componentes principais € uma
boa escolha para modelar a variabilidade do conjunto de dados e corresponde ao modelo
escolhido para a anadlise estatistica do processo.

Considerando que a presente analise corresponde a fase 1 do controle estatistico,
graficos de controle multivariado D e Q foram construidos a partir do modelo PCA com
duas componentes. A figura 7.10 mostra estes graficos, 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 grafico Q, apenas o limite de 99 % é considerado.

O grafico D assinala a observagao coletada em 112 horas fora do limite de controle
de 95 % e as observagdes a seguir em 114 e 116 horas retornam a uma condigdo normal
de operacédo. O grafico Q assinala uma amostra fora de controle em 197 horas. Cada um
dos graficos assinala uma unica observacao fora dos limites de controle para um conjunto
de cem amostras, de modo que € possivel que estas observagdes assinaldas n&o sejam
devido a causas especiais mas sim devido a probabilidade estatistica de uma observacao
ser assinalada fora dos limites de 99 % para um total de cem amostras, estando o

processo fora ou em controle estatistico.
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A figura 7.11 mostra dois graficos MEWMA-D, um calculado com um fator de
ponderagado L = 0,1, e o outro grafico com um fator de ponderagao L = 0,2. O primeiro
grafico MEWMA-PCA assinala a observacdo feita em 122 horas fora dos limites de
controle. Note entretanto que o segundo grafico assinala quatro pontos fora dos limites de
controle entre 116 e 122 horas. Este grafico torna evidente que o processo encontra-se
fora de controle estatistico.

A diferenca de deteccdo dos graficos MEWMA para diferentes fatores de
ponderacdo € uma propriedade bem conhecida destes graficos. Fatores de ponderagcao
pequenos, menores que 0,1 favorecem a detecgdo de deslocamentos pequenos, mas sao
insensiveis a grandes deslocamentos. Um aumento do fator de ponderagdo tende a
melhorar a deteccdo dos graficos MEWMA-D para deslocamentos maiores da média do
processo. Para a analise univariada por exemplo, € recomendado em muitos casos
monitorar o processo com graficos de Shewhart e EWMA simultaneamente, um para

detectar grandes deslocamentos e outro para detectar pequenos deslocamentos.
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Figura 7.10. Graficos de controle D e Q do modelo PCA.



201

MEWMA (L = 0.1) MEWMA (L = 0.2)
| o j
o —
o _
w0 ' ® —
(] < =) © — '
< — [
N —
N —
o o —
I I I | I I I I I I
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Tempo (horas) Tempo (horas)

Figura 7.11. Graficos de controle MEWMA-D do modelo PCA.

A presenca de quatro observacdes seguidas fora dos limites de controle estatistico
€ uma indicagdo clara de que o processo esta fora de controle estatistico. O grafico
MEWMA (L= 0.2) assinala um sinal fora de controle a partir da observacéo feita em 116
horas, mas a carta D convencional assinala uma observacéo ja em 112 horas.

A figura 7.12 mostra as contribui¢gdes das variaveis originais para a estatistica D em
110 horas e 112 horas. A contribuicdo de cada variavel € a barra situada no meio
enquanto que a barra a esquerda e a outra a direita sdo os limites de contribuicdo
calculados como trés vezes o desvio padrao das contribuigdes das cinqlenta primeiras
observagdes antes do ponto assinalado como fora de controle (em 112 horas).

Em 110 horas de processo, as contribuicbes de cada propriedade encontram-se
dentro dos limites conforme o esperado visto que esta observacido nio foi assinalada fora
de controle. Porém para a observagdao em 112 horas assinalada como um ponto fora de
controle pela carta D (figura 7.10), a densidade tem uma contribuicdo mais elevada em
relagdo as cinquenta observacgdes anteriores, porque ultrapassa os limites de contribuigao

nas duas componentes principais. Da mesma forma, a contribuicdo do indice de refragcao
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ultrapassa o seu limite superior na segunda componente principal. Sendo assim, conclui-
se que as variaveis de processo densidade e indice de refracdo sdo as responsaveis pela

observacao em 110 horas assinalada fora dos limites de controle.
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Figura 7.12. Grafico das contribuicbes das propriedades para a observagao feita em 110 e 112
horas. A barra mais a esquerda € o limite inferior € a mais a direita é o limite superior.

A densidade e o indice de refracdo sao correlacionados com a concentracdo de
alumina na solugao saturada de aluminato de sddio. Um ponto assinalado fora de controle
devido a estas duas variaveis pode indicar um deslocamento do valor médio da
concentracdo de alumina no processo. De acordo com a figura 7.4 que mostra as
observagdes originais, a concentragao de aluminio em 112 horas cai de valores em torno
de 106 u.a para 98 u.a mostrando que, de fato, ha um deslocamento da média das
observacdes feitas para a concentragdo de alumina no processo.

A “causa especial’ responsavel pelo sinal fora de controle ocorre apenas por um
determinado tempo, e a planta retorna ao estado normal de operacdo. Isto pode ser
justificado pelo fato de que a concentracdo de alumina nos tanques de digestdo €

controlada a partir da quantidade de soda adicionada no processo. Apds detectar que o
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valor de concentracdo de alumina na solugdo supersaturada esta baixo, pode-se
manipular a quantidade de soda adicionada para que a concentracdo de alumina retorne
ao ponto desejado. Entretanto, para fazer a corregdo no processo € necessario aguardar
duas horas até que se obtenha o teor de alumina na solugao supersaturada de aluminato

de sodio.

7.6.5 Nova verificacao do estado do processo

A analise apresentada no topico anterior mostrou que no periodo de 112 a 122
horas, o processo apresenta um desvio da sua condicao normal de operagao. Assumindo
que o controle automatico realizado nos tanques de digestado foi capaz de recuperar o
estado normal de operagcédo apdés 130 horas, um novo grupo de observagdes foi coletado
entre 130 e 240 horas para uma nova verificagdo do estado de controle estatistico do
processo.

A figura 7.13 mostra os correlogramas “fac” de cada propriedade, calculados para o
periodo de tempo de 130 a 240 horas e a figura 7.14 mostra os correlogramas “fac”
calculados para a primeira diferenca destes dados.

Os correlogramas “fac” apresentados na figura 7.13 mostram um decaimento
exponencial brusco para valores proximos a zero. De acordo com este padréao de
decaimento dos coeficientes do correlograma, podemos assumir que as variaveis seguem
o comportamento de um processo autoregressivo de ordem p. Ja os correlogramas “facp”
mostrados na figura 7.15 para cada variavel mostram que apenas o primeiro indice de
correlagao é diferente de zero. Sendo assim podemos esperar que o modelo AR(1) deva
produzir uma descricdo satisfatéria do comportamento dos dados medidos para cada
variavel no periodo de 130 a 240 horas. O correlograma da primeira diferenca dos dados
(figura 7.14), sugere que a primeira diferenca dos dados originais também remove a

autocorrelagao e que o processo pode ser descrito por um modelo ARIMA(0,1,0).
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Figura 7.13. Funcgdes de autocorrelagdo amostral para cada propriedade entre 130 e 240 horas.
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Figura 7.14. Funcdes de autocorrelagdo amostral para a primeira diferenca dos dados de 130 e

240 horas.
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Figura 7.15. Funcbes de autocorrelagdo amostral parcial de cada propriedade entre 130 e 240
horas.

A tabela 7.8 mostra os parametros dos modelos AR(1) ajustados para cada uma
das variaveis. As figuras 7.16 e 7.17 mostram respectivamente os correlogramas e a
distribuicao dos residuos de cada um destes modelos. A hipdétese de independéncia dos
residuos dos modelos AR(1) foi confirmada pelo teste de Ljung-Box para um nivel de
confianga de 95% conforme mostra os valores P da tabela 7.9, enquanto que a hipétese
de normalidade (teste de Shapiro-Wilk) foi aceita somente para os residuos do modelo
AR(1) da densidade.

Tabela 7.8. Parametros dos modelos AR(1) calculados para cada propriedade.

Propriedade Coeficiente angular Intercepto Erro padrao
Densidade 0,5881 516,2094 7,569
Condutividade 0,4676 220,6677 2551
Temperatura 0,4909 47,5317 8,128
indice de Refracao 0,5247 0,6622 3,2162x 10”7
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Figura 7.17. Distribuicao dos residuos 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 anadlise dos
residuos do modelos AR(1) ajustados para cada variavel de processo.

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box Teste de Shapiro-Wilk
Valor P’ Valor P’
Densidade 0,9336 0,9749
Condutividade 0,8383 0,0464
Temperatura 0,8849 0,0121
Indice de Refragao 0,8153 0,0001

A tabela 7.10 mostra os resultados dos testes de Ljung-Box e Shapiro-Wilk para a
primeira diferenca dos dados originais. A hipétese nula de independéncia dos residuos foi
aceita para todas as variaveis enquanto que a hipétese nula de normalidade foi rejeitada
apenas para o indice de refragdo. Sendo assim, o modelo ARIMA(0,1,0) é adequado para
a descricdo do comportamento das séries temporais analisadas.

Apesar de ter sido constatado desvios de normalidade nos residuos dos modelos
AR(1) para as variaveis condutividade, temperatura e indice de refracdo, estes modelos
também foram usados para a construgdo dos graficos de controle. Os graficos sao
relativamente robustos a desvios de normalidade e conforme sera mostrado mais adiante
somente um dos graficos obtidos a partir dos residuos 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 analise da
primeira diferenca dos dados originais.

Modelos AR(1) Teste de Ljung-Box Teste de Shapiro-Wilk
Valor P’ Valor P’
Densidade 0,9810 0,6172
Condutividade 0,3069 0,3552
Temperatura 0,3035 0,6612
Indice de Refracdo 0,7260 0,0021
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7.6.5.1 Fase 1

Os residuos dos modelos AR(1) apresentados na tabela 7.8 foram agrupados em
uma matriz E para a analise em componentes principais. A decomposi¢ao 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 variancia total
dos dados. As duas primeiras componentes descrevem juntas 95.33 % da variacdo dos
dados e o modelo de duas componentes foi usado para a construgdo dos graficos de
controle multivariado.

A figura 7.18, mostra os graficos D e Q para a fase 1 do CEMP. A carta Q assinala
a observagdo em 210 horas fora dos limites. O grafico MEWMA-D com fator de

ponderacao L = 0,2 assinala a observagao em 196 horas fora dos limites conforme mostra

a figura 7.19.
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Figura 7.18. Graficos de controle D e Q. Fase1.
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Figura 7.19. Graficos de controle MEWMA-D. Fase1.

As observagdes que excederam os limites dos graficos mencionados acima foram
pontos isolados e estes foram considerados pontos andmalos. Estas duas observacgdes
foram removidas do conjunto de dados, € um novo modelo PCA com duas componentes
foi calculado. Os graficos D, Q e MEWMA-D para este novo modelo ndo assinalaram
nenhuma observacéo fora dos limites de controle como mostram as figuras 7.20 e 7.21 e
por isso o processo foi considerado em controle neste periodo de tempo.

A anadlise com os graficos de controle construidos a partir do modelo ARIMA(0,1,0)
deram resultados equivalentes aos obtidos com os residuos dos modelos AR(1), sendo

que foi concluido ao final da analise que o processo esta em controle.
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Figura 7.20 Graficos de controle D e Q apds a excluir os ponto andbmalos. Fase1.
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Figura 7.21. Gréficos de controle MEWMA-D apds a excluir os pontos anémalos. Fase1.
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7.6.5.2 Fase 2

As figuras 7.22 e 7.23, mostram os resultados do monitoramento estatistico do
processo com os graficos D, Q e MEWMA-D, para o intervalo de tempo entre 242 e 578
horas de operagao, assumindo que as variaveis do processo seguem um modelo AR(1)
com os coeficientes apresentados na tabela 7.8. De acordo com os graficos D e Q
mostrados na figura 7.22, o processo esta em controle até aproximadamente 350 horas.
Em 276 horas, o grafico Q detecta um ponto isolado fora dos limites de 99%, mas nao foi
encontrada nenhuma causa especial neste ponto de modo que o processo foi considerado
em controle.

O grafico 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 esta fora de controle apds 348
horas. O grafico D também assinala pontos fora de controle a partir de 348 horas, porém

em menor quantidade que o grafico Q.
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Figura 7.22. Graficos de controle D e Q. Fase 2.
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Mais interessante é a informacao derivada do grafico MEWMA-D com o fator de
ponderacado L = 0,1, conforme apresentado na figura 7.23. Este grafico mostra que houve
um deslocamento sistematico da média multivariada do processo apos 382 horas
retornando a condicdo normal préximo de 450 horas para em seguida sofrer um novo

deslocamento sistematico até o final do monitoramento.

MEWMA (L = 0.1)

10 20 30 40 50 60 7O

0
|
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250 300 350 400 450 500 550

Tempo (horas)

Figura 7.23. Gréficos de controle MEWMA-D para Fase2 dos residuos dos modelos AR(1).

Embora ndo sejam mostrados, os graficos de controle multivariado D e Q
calculados a partir dos residuos de modelos ARIMA(0,1,0) ndo detectaram nenhum sinal
fora de controle durante o periodo da fase 2. O grafico MEWMA-D derivado do modelo
ARIMA (0,1,0) também n&o detectou nenhum sinal fora de controle conforme mostra a
figura 7.24. Neste ponto nota-se que os dois modelos propostos para remover a
autocorrelagdo das variaveis originais forneceram informag¢des contrarias na fase 2 do
monitoramento estatistico, visto que o grafico MEWMA-D do modelo AR(1) assinala
pontos fora de controle e o grafico do modelo ARIMA(0,1,0) ndo 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 caracteristica citada no livio de Box**® que menciona as possiveis
ambiglidades associadas ao processo de identificagdo e modelagem das séries
temporais. Ambos os modelos AR(1) e ARIMA(0,1,0) foram considerados adequados para
a descricao do processo no que diz respeito ao critério de independéncia dos residuos,
mas apesar disto houve uma diferenca na previsao do estado do processo.

A figura 7.25 mostra as contribuicbes de cada propriedade para as observacgdes
assinaladas fora de controle em 382 horas detectadas pelo grafico MEWMA-D dos
residuos dos modelos AR(1). De acordo com estas contribuigdes, o indice de refragdo é a

propriedade responsavel pelo ponto assinalado fora dos limites de controle neste instante.
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Figura 7.24. Graficos de controle MEWMA-D para a Fase2 tomados da primeira diferenca dos
dados originais (ARIMA(0,1,0)).
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Figura 7.25. Grafico das contribuicbes das propriedades para a observacgao feita 382 horas. A
barra mais a esquerda ¢é o limite inferior e a mais a direita € o limite superior.

A figura 7.26 mostra os valores das medidas do indice de refracdo e de alumina na
solucao de aluminato de sddio coletados durante a fase 1 e 2 do monitoramento. Perceba
que até aproximadamente 382 horas, a média dos valores de indice de refracéo localiza-
se em um mesmo patamar mas muda abruptamente para um valor maior, apds 382 horas
e para um valor menor apds 500 horas, sendo 0 mesmo observado para a concentragao
de alumina.

O correlograma apresentado na figura 7.27 da série de medidas de indice de
refragcdo até 382 horas é similar ao calculado entre 130 e 240 horas no item 7.6.5 (figura
7.13). Isto mostra que o modelo AR(1) € valido até 382 horas de operagéo. Por outro lado,
o correlograma calculado entre 130 e 400 horas mostra um comportamento totalmente
diferente, caracteristico de uma série temporal ndo estacionaria, onde o decaimento dos

coeficientes de correlagado para valores préximo a zero € bastante lento.



215

Indice de refracao Alumina
] =
L - 7
i
.
LT
_ Lo
@ o o
3 % _| =
i -
_| = 7
o
RE L
- O-:' ]
| | | | | |
200 400 200 400
Tempo (horas) Tempo (horas)

Figura 7.26. Medidas de indice de refracdo coletadas entre 130 e 578 horas.
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Figura 7.27. A) Correlograma calculada para as observagbes entre 130 e 380 horas. B)
Correlograma calculada para as observagdes entre 130 e 400 horas.
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O comportamento do indice de refracdo na solugcéo de aluminato de sodio sugere
que de fato ha uma causa especial responsavel pela alteragdo no valor médio das
medidas de indice de refracdo que estdo correlacionadas com uma alteragdo no valor
médio da concentragdo de alumina no processo. Ao se investigar uma das possiveis
causas para este deslocamento, observou-se que a meédia da concentragao de carbonato
de sédio ao longo do tempo foi alterada proximo a 382 horas, primeiro para valores
maiores e apos 420 horas para valores menores, mostrando uma correlagdo com o
comportamento do indice de refracdo e da concentragdo de alumina na solugao
supersaturada de aluminato de sdodio.

A variagdo da concentracdo de carbonato de sédio na solugdo de aluminato do
processo Bayer ocorreu devido a uma variagdo da quantidade de cal adicionada ao
processo para eliminar as impurezas como oxalatos e fosfatos que interferem no
rendimento deste. Esta variacdo da concentracido de carbonato alterou a concentracao
meédia de alumina da solugdo de aluminato de sédio que € diretamente correlacionada
com o indice de refracdo. Sendo assim, somente o grafico MEWMA-D do modelo AR(1) foi

capaz de detectar este evento.

7.7 CONCLUSAO

Neste trabalho apresentamos uma metodologia de controle estatistico multivariado
para a analise 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 analise de outros processos quimicos.

O principio basico da metodologia € o de ajustar um modelo de série temporal para
cada propriedade do processo e combinar os residuos de cada um desses modelos em
uma matriz para a analise em componentes principais (PCA). As séries temporais séao
usadas para modelar a autocorrelagédo entre medidas ao longo do tempo e a analise em
componentes principais € usada para modelar a correlagdo entre os residuos de cada
modelo de série temporal.

Os resultados obtidos neste trabalho mostraram que os residuos dos modelos das

séries temporais ajustados para as propriedade do processo Bayer sao formados por
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observagoes independentes que seguem uma distribuicdo de probabilidade normal. Por
isso, estes residuos puderam ser usados para construir os graficos de controle
multivariado do tipo D, Q e MEWMA-D. Além disso foi verificado que o residuo do modelo
de uma determinada variavel é correlacionado com o residuo do modelo de outra variavel,
da mesma forma que sao as duas variaveis originais.

O grafico MEWMA-D foi considerado o mais efetivo porque foi capaz de assinalar
com maior clareza os pontos fora de controle. Na pratica, o processo quimico deve ser
monitorado com os trés graficos apresentados no trabalho, porque o grafico MEWMA-D foi
projetado para detectar pequenos deslocamentos e os graficos D e Q para detectar
grandes deslocamentos do valor médio das observagdes em relagdo a média do modelo
estatistico 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
analise das propriedades do processo. Além disso € importante desenvolver uma
metodologia que guie a escolha do fator de ponderagéo para o calculo das médias méveis
multivariadas ponderadas exponencialmente (matriz Z) e a influéncia que este fator tem na

capacidade do grafico MEWMA-D de detectar os sinais fora dos limites estatisticos.
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CAPITULO 8

CONCLUSAO GERAL
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8.1 CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho de tese foram desenvolvidas metodologias de analise multivariada
em N-modos para o monitoramento quantitativo, qualitativo e estatistico de reacgdes
quimicas. Duas técnicas de analise foram exploradas para o desenvolvimento dessas
metodologias: A primeira foi a técnica de resolugao multivariada de curvas para a analise
de dados espectroscopicos coletados em reagdes quimicas e bioquimicas. A segunda
técnica investigada foi o controle estatistico multivariado de processos para a analise de
um conjunto de variaveis monitoradas ao longo do tempo em uma reagcédo quimica usada
para extrair aluminio do minério bauxita.

Ao final do trabalho verificamos que a técnica de resolugao multivariada de curvas &
uma ferramenta extremamente poderosa, porque com ela podemos deduzir um modelo
que descreve a composigdo quimica das reagdes dispondo apenas de dados
espectroscopicos. Com a MCR podemos deduzir o numero de espécies quimicas e
resolver a partir de um conjunto de espectros sobrepostos os sinais individuais de cada
um dos compostos quimicos que tomam parte da reacgao.

Os métodos da MCR foram classificados de acordo com o numero de modos de
monitoramento para tornar mais facil o planejamento da analise de dados. Por exemplo, a
metodologia de monitoramento espectro-cinético multivariado desenvolvida para a
determinagcado de creatinina em soro humano (Capitulo 4) foi planejada em cima da
vantagem de segunda ordem que os métodos de decomposigao trilinear da MCR
oferecem. O objetivo da metodologia proposta foi eliminar ou pelo menos diminuir o efeito
da interferéncia causada por outros compostos quimicos na determinagcdo da creatinina
em soro humano. Este objetivo foi alcangado para a maioria dos compostos quimicos
testados e a metodologia desenvolvida apresentou um erro padrdo de desempenho SEP
em torno de 2,22 mg L' com um respectivo coeficiente de variagdo em torno de 6 % para
todos os métodos de decomposicao trilinear testados (ler Capitulo 4 para maiores detalhes
desta metodologia).

O método espectro cinético-multivariado desenvolvido para a determinacdo da
creatinina em soro humano tem a vantagem de que ndo € necessario executar

procedimentos de separacdo do analito e dos compostos quimicos 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 concentracdo da creatinina de forma unequivoca. Em trabalhos futuros a
técnica de planejamento e otimizagdo de experimentos poderia ser usada para encontrar
uma condicdo experimental que minimiza o tempo de anadlise necessario para as
determinagao da creatinina. Outro trabalho importante é fazer a validagdo do método.

O método de decomposicéo trilinear PARAFAC foi uma excelente ferramenta para a
explorar os metabalitos intracelulares e autofluorescentes da Chromobacterium violaceum
cultivada em bioreator e em condi¢gdes aerdbicas. Esta bactéria é responsavel pela
biossintese de um pigmento violeta denominado de violaceina que apresenta atividades
antibiotica e antitumoral.

A decomposicdo dos espectros de fluorescéncia no modelo trilinear permitiu
identificar os amino acidos triptofano, tirosina e o pigmento como metabdlitos
intracelulares deste microorganismo. Neste trabalho, foi verificado que a C. violaceum
consome todo o triptofano intracelular antes de iniciar a produgdo do pigmento. A
informag&o obtida do modelo trilinear foi qualitativa e infelizmente n&o foi possivel fazer
determinagdes quantitativas da taxa de consumo de triptofano devido aos desvios de
trilinearidade que os dados apresentaram, sendo que esta € uma caracteristica que afeta
a exatidao dos sinais resolvidos pelo método PARAFAC.

Para trabalhos futuros, a metodologia desenvolvida para a analise dos metabdlitos
da Chromobacterium violaceum por espectroscopia de fluorescéncia pode ser ampliada
para as analise quantitativas que visam determinar a taxa de consumo de triptofano e de
producao da violaceina. Mas para esta tarefa provavelmente seja melhor usar os métodos
de calibracdo multivariada visto que estes sdo menos sensiveis aos desvios de
trilinearidade. Neste caso, o método PARAFAC pode ser adotado para identificacdo dos
compostos quimicos nas amostras como um método de analise complementar.

A metodologia desenvolvida no capitulo 2 foi concebida para o monitoramento de
reatores quimicos por espectroscopia tendo como objetivo principal caracterizar a
composi¢cao quimica da reagao ao longo do tempo. Os métodos de decomposigéo bilinear
da MCR foram muito Uteis para esta tarefa visto que com eles foi possivel ajustar um
modelo que descreve a composi¢ao do processo quimico ao longo do tempo usando

apenas os dados de espectroscopia.
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A metodologia proposta para a correcdo dos espectros do modelo de referéncia é
bastante versatil e trabalhos futuros poderiam testar esta metodologia para a corre¢ado do
modelo quando os espectros dos compostos sofrem mudancgas devido as alteracdes de
temperatura ou algum outro tipo de agente fisico-quimico capaz de modificar os espectros
dos compostos quimicos.

Além do MCR, apresentamos uma outra técnica para monitorar reagées quimicas
em processos industrias. Para a analise de variaveis fisico-quimicas tao distintas como
condutividade, temperatura, indice de refracdo e densidade, a técnica de resolucao
multivariada de curvas ndo pode ser aplicada, e por isso foi explorada a técnica de
controle estatistico multivariado de processos (CEMP). Diferente da MCR, no CEMP séao
usados modelos estatisticos para descrever o comportamento das variaveis, de modo que
a informacao obtida neste tipo de analise é de natureza diferente da informacao obtida
com os métodos da MCR.

No capitulo 7 o CEMP foi usado para analisar um processo industrial de extragao
do aluminio da bauxita. Devido a autocorrelagdo das medidas neste processo, foi
necessario desenvolver uma metodologia de CEMP adequada o tratamento dos dados
com essa caracteristica. N6s usamos modelos de séries temporais, mais especificamente
o modelo AR(1) para modelar a autocorrelagao dos dados. Os residuos desses modelos
seguem a distribuicdo normal e sdo independentes entre si e, por isso, apresentam as
caracteristicas necessarias a constru¢ao dos graficos de controle multivariado.

Embora a metodologia apresentada no capitulo 7 tenha sido satisfatéria para os
objetivos propostos, ele é apenas umas das abordagens possiveis 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 analise de processos autocorrelacionados. Este ultimo caso é
extremamente importante para a analise do processo Bayer investigado nesta tese, visto
que as variaveis de processo sao medidas obtidas em tempo real e poderiam ser usadas
para inferir as variaveis de qualidade em intervalos de tempo muito menor que as medidas

feitas no laboratorio.
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Por fim, verificamos que os trabalhos desenvolvidos nesta tese abrem muitas outras
oportunidades de pesquisa de interesse tecnoldgico e cientifico usando como base a
analise multivariada em N-modos. Esta ultima € uma excitante area de desenvolvimento
que apresenta muitos problemas que ainda precisam ser resolvidos principalmente para a
analise de sistemas quimicos tdo complexos como bioreatores e plantas de processos

quimicos industriais.
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