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Resumo

A aplicagdo de métodos de resolugdo de curvas multivariada (MCR-ALS e
PARAFAC) a dados de espectroscopia de fluorescéncia multicomprimento de
onda, absorgcao molecular e cromatografia liquida de ultra eficiéncia com detecgéo
por espectrometria de massas foi avaliada como um nova e complementar
metodologia para se obter informag&o inicial sobre a biossintese de produtos
naturais. Para demonstrar o poder dessa proposta, a biossintese da violaceina
pela Chromobacterium violaceum foi usada como exemplo. A violaceina é um
metabdlito secundario que exibe amplo espectro de atividade biolégica e o
entendimento de sua rota biossintética pode ser de grande interesse para o
planejamento de farmacos. Para tanto, uma cultura da C. violaceum foi cultivada
em biorreator, onde, a cada duas horas, aliquotas do meio de cultura eram
coletadas para subsequentes analises. Na primeira parte deste trabalho, as
matrizes de emissdo-excitacdo das amostras revelaram o0 comportamento
dinamico de fluoréforos envolvidos na biossintese. O método de andlise de fatores
paralelos (PARAFAC) foi aplicado para resolver os perfis de fluorescéncia, onde
seis espectros puros de emissao e excitagdo foram obtidos e suas relagdes com a
biossintese da violaceina estabelecidas. Na segunda parte, o método de
resolucdo de curvas multivariada por quadrados minimos alternados (MCR-ALS)
foi utilizado para extrair informacgdes simultdneas dos dados gerados por UV-VIS,
fluorescéncia e UPLC-MS das amostras coletadas durante a biossintese. Cinco
compostos foram resolvidos e informacdes espectrais e temporais dessas
espécies foram obtidas. Compostos com massas moleculares de 453, 465 e 479
u, até entdo nao reportados na literatura como intermediarios dessa biossintese,
foram identificados. Por fim, a metodologia baseada na aplicacao de métodos de
resolucao de curvas MCR-ALS e PARAFAC provou ser uma poderosa ferramenta
para investigar a biossintese de produtos naturais.
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Abstract

The application of Multivariate Curve Resolution methods (MCR-ALS and
PARAFAC) into multi-wavelength fluorescence spectroscopy, molecular absorption
and ultra-performance liquid chromatography coupled to mass spectrometry data
was evaluated as a new and complementary approach for the initial analysis of the
biosynthesis of fluorescent natural products. To demonstrate the usefulness of this
methodology, violacein biosynthesis by Chromobacterium violaceum was used as
an example. Violacein is a secondary metabolite that exhibits a broad spectrum of
biological activities and the understanding of its biosynthetic pathway can be of
great interest for drug design. Therefore, a culture of C. violaceum was grown in a
bioreactor from which aliquots were collected every two hours for subsequent
analysis. In the first part of this work, the excitation—emission matrices of the
samples have revealed the dynamic behavior of the fluorophores involved in this
biosynthesis. The parallel factor analysis (PARAFAC) method was applied to
resolve the fluorescence profiles where six pure emission and excitation spectra
were obtained and their relationship with violacein biosynthesis established. In the
second part, the multivariate curve resolution procedure based on alternating least
squares optimization (MCR-ALS) was used for extracting information from fused
data (UV-VIS absorption, fluorescence and ultra-performance liquid
chromatography with mass spectrometry) gathered during the violacein
biosynthesis. Five chemical components were resolved from which spectral and
temporal information were obtained. Compounds with molecular masses 453, 465
and 479 u, until now unreported as intermediate of this biosynthesis, were
identified. Finally, the methodology based on the application of curve resolution
methods PARAFAC and MCR-ALS has proven to be a unique and powerful tool to
achieve a deeper insight of the biosynthesis of natural products.
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INTRODUCAO

Ha quase 40 anos, o professor Svante Wold definiu a quimiometria como a
arte de extrair informagcdo quimica relevante de dados produzidos
expetimentalmente'. Esta 4rea da ciéncia, altamente interdisciplinar, utiliza
conhecimentos da estatistica multivariada, matematica aplicada e ciéncia da
computacao para tratar problemas da quimica, bioquimica, medicina, biologia e

engenharia quimica.

Durante os ultimos 30 anos, a quimiometria tem experimentado um grande
crescimento, devido, principalmente, aos avangos no campo da informatica,
desenvolvimento de novas técnicas analiticas, bem como poderosos métodos

matematicos e estatisticos de analise®.

Para se ter uma ideia deste crescimento, realizou-se uma busca na base de
dados “web of Science” utilizando o radical “chemometr” no campo de busca
tépicos, e o resultado obtido foi ordenado de acordo com o ano de publicagdo. O
gréfico dessa pesquisa é apresentado na Figura 1, onde é possivel observar um
comportamento quase exponencial para o numero de publicacbes nesta area

durante as ultimas décadas.
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Figura 1. Pesquisa realizada na base de dados “web of Science” com o radical “chemometr™ no
campo topicos, realizada em 06/04/2011.

Ainda nessa pesquisa, pdde-se observar que o Brasil ocupa a oitava

posicdo no cenario quimiométrico mundial, estando a frente de paises como
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Suécia, Austrdlia, Pol6nia, Dinamarca, Bélgica, Japao, Holanda, Noruega, dentre
outros, com o total de 361 publicacgdes.

As atividades de pesquisa em quimiometria podem ser agrupadas em oito
areas principais, a saber: calibragcdo multivariada, analise exploratéria e de
classificacao, planejamento e otimizacdo de experimentos, resolu¢cao de curvas
multivariada, processamento de sinal, controle estatistico multivariado de

processos, figuras de mérito, métodos “multi-way” e de inteligéncia artificial.

No Brasil, cerca de 85% dos trabalhos em quimiometria referem-se as
areas de anadlise exploratéria e classificagdo, calibragdo multivariada e
planejamento e otimizagcao de experimentos. A resolugcao de curvas multivariada
ainda é muito pouco explorada em nosso pais, apresentando, de acordo com a
pesquisa realizada, apenas 8 artigos. Para se ter uma ideia, a Espanha e os
Estados Unidos, paises lideres nesta area, apresentam mais de 300 artigos cada

um.

No sentido de divulgar a potencialidade desta area, o presente trabalho de
tese versara sobre a aplicacdo de dois métodos de resolugcdo de curvas
multivariada a dados experimentais gerados por diferentes técnicas analiticas

utilizadas para monitorar a biossintese da violaceina.

A seguir, € apresentada uma revisao geral sobre métodos de resolugéo de
curvas multivariada. Antes, a definicdo de alguns termos comumente utilizados,

sera abordada.
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Definicoes, notacoes e convencoes

Booksh e Kowalski® propuseram a classificagdo das respostas produzidas
por instrumentos, ou seja, os dados, de acordo com a algebra tensorial. Assim, se
uma medida de um sistema quimico gera um Unico nimero como resposta, isto &,
um escalar, como por exemplo, uma medida do pH de uma solugédo, diz-se que
este dado é de ordem zero. Escalares serdo simbolizados por letras minusculas e

em italico, x.

Ao se coletar os valores de pH para / amostras tem-se um conjunto de
numeros que podem ser arranjados na forma de um vetor. Letras minusculas e em
negrito seréo utilizadas para representar vetores, x. Por convengao, um vetor é um
vetor coluna. Esta sequéncia de numeros deve ser analisada por métodos “one-

way”, tais como, calculos de média e desvio padréo.

Dados produzidos por instrumentos que geram uma sequéncia de numeros
séo classificados como de primeira ordem. Por exemplo, um espectro de UV-VIS
com absorbancias medidas em J comprimentos de onda. Ao se coletar estes
espectros para | amostras, tem-se um conjunto de vetores que podem ser
arranjados em uma matriz com dimensées / x J. Matrizes s&o denotadas por letras
maiusculas e em negrito, X. Este € um arranjo “two-way”, e pode ser analisado por
métodos “two-way”, tais como, analise de componentes principais (PCA-“Principal
Component Analysis”) e métodos de resolugdo de curvas multivariada (MCR-

“Multivariate Curve Resolution”).

A transposicdo de uma matriz ou vetor é simbolizada por T sobrescrito, XT
ou xT, respectivamente. A inversa da matriz X é denotada por X~1. A pseudo-
inversa de Moore-Penrose da matriz X é representada por X* e corresponde a
X* = (XTX)~1XT. A norma de Frobenius de uma matriz X é simbolizada por ||X|| e

é calculada como a raiz quadrada da soma do quadrado dos seus elementos.

Se um instrumento hifenado produz uma matriz (/ x J) de dados por
amostra, diz-se que estes dados sédo de segunda ordem. Tomando k medidas em,
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por exemplo, diferentes tempos, obtém-se um conjunto de matrizes que podem
ser arrumadas em um arranjo “three-way” de dimensbdes k x | x J. Letras
maiusculas, em negrito, e sublinhadas, serdo utilizadas para representar arranjos
de N-ordens, tal que N>2, X. Arranjos com dimensdes iguais ou superiores a trés
sdo classificados como dados de ordem superior ou “multi-way” e devem ser
analisados por métodos adequados, tais como, analise de fatores paralelos
(PARAFAC) e TUCKERS.

Os dados “three-way” podem ser rearranjados na forma de uma matriz
desdobrada através de um procedimento ilustrado na Figura 2, conhecido como
“‘unfolding”. Esse procedimento pode ser realizado nas diregdes /, J e K.

J

k=1 k=2 =3 k=K

Figura 2. Representagéo grafica de um “unfolding”. Um arranjo X (K x / x J) é rearranjado em uma
matriz desdobrada, X (/ x JK).

Duas operagdes matriciais que sao essenciais para o estudo de algoritmos
que ajustam dados de ordem superior sdao os produtos de Kronecker e Khatri-

Rao®.

O produto de Kronecker de duas matrizes A e B de tamanho Mx Ne P x Q
é denotado pelo simbolo ® e é definido como na equagéo 1. O resultado € uma
matriz de dimensdes PM x QN.
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Eq.1

a;;B .. a;yB
A®B= : : ]

ay1B ... ayyB
Por exemplo, sejam A e B duas matrizes de dimensdes 3 x 3 e 2 x 3,

respectivamente. O produto de Kronecker entre essas duas matrizes é:

1 2 3
A=456,B:Biz
7 8 9
1 3 5 2 6 10 3 9 15
2 4 6 4 8 12 6 12 18
14 12 20 5 15 25 6 18 30
A®B=1g 16 24 10 20 30 12 24 36
7 21 35 8 24 40 9 27 45
lis 28 42 16 32 48 18 36 54 6x9)

O produto de Khatri-Rao, (®), € um produto de Kronecker em blocos, onde

as matrizes A e B sao particionadas em blocos de tamanho M, x N, e P, x Q, para
XMy =M,Y,P=P, Z/N] =N eZ]Q] =Q.

[Aid] o [Aq] [Bi] -+ [Byy]
A(O)B = A K(O)) I S T
[Au]l - [Ay] Byl - [Byl
Eq.2
[A11 ® Byy] - [AU & B1]]
[Ay; ® Byl - [AU & BU]

Por exemplo, sejam A e B duas matrizes de dimensdes 3 x 3 e 3 x 3. O

produto de Khatri-Rao entre essas duas matrizes é:

[1 2 3]] ![1] [4 7]]
4 sl lel|,B=1|21 15 8
[7 8] [9] [3] [6 9]

1 2 12 21
4 5 24 42
14 16 45 72

|21 24 54 81

A=

A(O)B =

Outra definicado importante a ser destacada é o conceito de linearidade.
Suponha os seguintes modelos:
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Vi = bO + blxi + e;; i=1,..,1 Eq3
Vi = bo + blxi + bzxiz + e, [ = 1, ,I Eq4

O modelo da equacao 3 é linear tanto nos parametros quanto nas variaveis. O
modelo da equacdo 4 é linear nos parametros, mas, nao linear nas variaveis. O
conceito de linearidade esta associado com a forma em que os parametros se
apresentam, e ndo as variaveis. Assim, na equagao 4, mesmo o modelo sendo
quadratico, o ajuste continua sendo linear, pois para um dado x, y € uma funcao

linear dos parametros by, b; € b,.

Esta nocdo de linearidade pode ser estendida para a bilinearidade.
Suponha um modelo PCA® com duas componentes principais para a matriz X, com

elementos:
xlj:tllllj+t12l2]+el]! l:1,,1,]:1,,] Eq5

A parte modelada de X € linear tanto em t;y,t;; para ly, l,; fixos quanto em 1y, l,;

para t;;, t;, fixos. Portanto, a equacao 5 é chamada modelo bilinear de X.

A nocéo de bilinearidade pode ser estendida para trilinearidade. Considere

um modelo, com duas componentes, para o arranjo “three-way” X, com elementos:
xkl-j :aklbliC1j+ak2b2iC2j+€kij; k:].,,K,l: 1,...,I;j: 1,...,] Eq6

A parte modelada de X € linear em ayq, ay, para by;, by; € cyj, cyj fixos, by;, by; para
ak1, Az € C1j, C2j fix0s € em ¢y, c,; para ay,, ax, € by;, by; fixos. Portanto, a equagéo

6 € chamada de modelo trilinear de X.

Por fim, outra definicdo importante é o conceito de posto de uma matriz.
Matematicamente, o posto de uma matriz é definido como o menor valor entre o
namero de linhas ou colunas linearmente independentes. O posto matematico
difere do posto quimico (ou seja, 0 numero de espécies quimicas descritas de
maneira linearmente independente pelo conjunto de dados), uma vez que 0s
dados experimentais ndo estao livres de ruido. A frente, uma abordagem mais
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adequada de como estimar o posto quimico de uma matriz de dados sera
apresentada.

Resolucao de curvas multivariada

A Resolucao de curvas multivariada (MCR-“Multivariate Curve Resolution”)
descreve uma familia de técnicas que ajudam a resolver misturas através da
determinacao de contribui¢cdes individuais das espécies quimicas, mesmo quando

nenhuma informagao esta disponivel sobre sua natureza e composicao®'°.

O principal pressuposto dessa familia de técnicas € que os dados
experimentais possam ser descritos por um modelo linear, similar a lei de Beer
para misturas, onde a absorbancia (4) para um sistema multicomponente é a
soma das absorbancias individuais em um determinado comprimento de onda. Em

outras palavras,
A =A1+A2++AF =€1bC1+82bC2+"‘+$FbCF Eq7

onde &z € a absortividade molar da F-ésima espécie no comprimento de onda
considerado; b € o caminho Optico e ¢z é a concentracdo da F-ésima espécie.
Caso o caminho éptico seja 1 cm, pode-se concluir que a absorbancia total
consiste no somatério do produto da absortividade molar pela concentragédo de

cada espécie.

Para um conjunto de / amostras contendo F espécies e coletando as
absorbéancias totais em J comprimentos de onda (A,), tem-se:

A1 Az o AJ
Amostra 7| A1y Apz - Aap
Amostra2 | A, 1y Az - Ae)
Amostral | A1y Aga - Aup
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Observe que a reunido das absorbancias possibilita a obtengcdo de uma
matriz de dados, D. Os métodos baseados na resolucdo de curvas multivariada
buscam decompor esta matriz D em um produto de duas outras matrizes, C e ST,
que contém informacdes sobre a concentracdo e absortividade molar de cada
espécie, respectivamente. Essa decomposicdo pode ser representada
matematicamente pela equacao

D=CST+E Eq.8

e, visualmente, pela Figura 3, onde cada elemento da matriz D corresponde ao
produto interno entre um vetor linha da matriz C, que contém a concentracao de
cada espécie na referida amostra, e um vetor coluna da matriz ST, que contém as
absortividades molares de cada espécie no comprimento de onda correspondente.

E € a matriz de residuos que contém a parte ndo modelada.

D c sT
=
)
= Fx]
- | N
Ix] IxF

Figura 3. Representacdo do modelo de resolu¢do de curvas multivariadas para uma matriz D
constituida de / amostras contendo F componentes medidos em J comprimentos de onda.

Vale ressaltar que qualquer método baseado em uma técnica analitica que
produza respostas linearmente aditivas pode ser tratado dessa maneira, por
exemplo, espectroscopia de fluorescéncia, cromatografia e voltametria'".

Algumas questbes surgem ao se analisar esta decomposicédo. A primeira,
talvez seja como determinar o nimero de componentes, se nenhuma informacao
da natureza ou composicao do sistema é conhecida? Como proceder para obter

as matrizes Ce S?
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Para responder estes questionamentos é necessario conhecer um pouco

sobre a andlise de fatores (FA — “Factor Analysis”)'?

, que € um meétodo estatistico
utilizado para descrever a variancia dentre as variaveis observadas, em termos de
um menor numero de variaveis ndo observadas, chamadas fatores ou variaveis
latentes. Essa anadlise baseia-se na decomposi¢cao de uma matriz no produto de
duas, trés ou mais matrizes utilizando algoritmos especificos para tais

decomposicoes.

Um dos algoritmos mais utilizados € a decomposicéo de valores singulares
(SVD-“Singular Value Decomposition”’)'®, na qual uma matriz D pode ser

decomposta no produto de trés matrizes, seguindo a equacéo 9.
D=USVT Eq.9

As matrizes U (I x ), S (I x J) e VT (J x J) apresentam propriedades
importantes. S € uma matriz diagonal que contém os valores singulares em ordem
decrescentes. U e V sdo matrizes ortonormais, ou seja, sdo compostas de vetores
ortogonais e normalizados. Essa ultima propriedade é representada em notacao

matricial como:
uTu=1;vVvT =1, Eq.10
onde | € uma matriz identidade (/ x /) e (J x J), respectivamente.

Assumindo que os componentes quimicos tém uma maior contribuicdo para
a variancia dos dados que outras fontes de variagéo, tais como: ruido, sinal de
fundo e linha de base, é possivel determinar o numero de espécies (F) ou o0 posto
quimico de uma matriz de dados a partir da comparacao dos respectivos valores
singulares®. Veja o seguinte exemplo para esclarecer esta ideia.

Uma reacéo do tipo A - B — C, formada por duas reagdes consecutivas de
primeira ordem, foi monitorada por espectroscopia de absor¢ao molecular (Figura
4a). A matriz de dados obtida foi submetida a uma decomposi¢cdo SVD, e os

logaritmos dos valores singulares comparados graficamente (Figura 4b).
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Intensidade

Iug,ID {valores singulares)

|
5 10 15 20 25 30 35 40
Mamero de Fatores

Figura 4. a) Representacédo grafica dos dados cinéticos (simulados); b) logaritmo da magnitude
dos valores singulares da matriz de dados.

Observe na Figura 4b que a distribuicao logaritmica dos valores singulares
diminui acentuadamente no quarto valor e entdo se estabiliza lentamente para os
outros restantes. Como o quarto valor singular ja se encontra ao nivel de “ruido”,
conclui-se que trés € o posto quimico ou pseudo-posto dessa matriz. De fato, a
reacao foi simulada seguindo uma cinética consecutiva de trés espécies quimicas
(A, B e C). Vale destacar que nenhum conhecimento quimico prévio foi necessario
para a decomposicao SVD, que é completamente matematica.

As matrizes obtidas na decomposicdo SVD podem ter suas dimensdes
reduzidas com base na determinagdo do posto quimico. Assim, U, S e VT passam
a ter as dimensdes U (/ x F), S (F x F) e V' (F x J) sem perder informagao atil com

relacdo & composicao do sistema'®.

10
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A equacgéao 9 pode, portanto, ser descrita como
D=TLT+E Eq.11

onde, T=US (/x F) é chamada de matriz de escores, LT = VT (F x J) matriz de

pesos e E é a matriz de residuos que contém a parte ndo modelada’®.

A andlise por SVD da resultados Unicos para escores € pesos, mas estes
nao tém, necessariamente, significado quimico, ou seja, sao fatores abstratos
definidos de modo a maximizar a variancia em D. Nesse ponto € possivel notar a
semelhanca entre um modelo puramente matematico, baseado na analise de
fatores, representado na equacdo 11, e um modelo com significado quimico
apresentado na equacdo 8, onde as matrizesC e S contém as informacdes
relativas aos perfis de concentracdo e espectral de cada espécie,

respectivamente.

Surge mais um questionamento. E possivel relacionar as equacdes 8 e 11?
A resposta é sim. Entretanto, é necessario encontrar uma Unica matriz de
transformacéo, R, onde RT = R~ que rotacione os fatores abstratos, escores e
pesos, transformando-os em fatores com significado quimico, perfis de

concentragao e espectrais. Esta transformacao pode ser representada por:
D=TRRHLT+E=(TR)(LR)T+E=CST+E Eq.12

O problema encontrado nessa operacao é que qualquer matriz ortonormal
de dimensbes (F x F) pode ser tomada como uma matriz de transformacao R.
Lembrando que RR~1 = I, pode-se perceber que a rotagio dos fatores abstratos
ndo modifica o ajuste do modelo, ou seja, E=D—-TLT =D - (TR)(R"ILT) =D -
CST. Portanto, existe um niimero infinito de solugdes possiveis e matematicamente
equivalentes de C e S, e, devido a este fato, diz-se que esta decomposicao sofre
ambiguidade rotacional. Isto significa que os espectros ou perfis de concentracédo
estimados para qualquer um dos componentes serdo combinacdes lineares
desconhecidas de seus espectros puros e dos verdadeiros perfis de concentracao.

11
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E possivel reduzir consideravelmente este nimero infinito de possiveis
solugbes por meio de restricbes derivadas de propriedades quimicas ou
matematicas'. Quando uma restricdo é implementada, ela deve ser expressa na
forma de uma condicao matematica (igualdade ou desigualdade). Por exemplo, as
restricdes de igualdade forgcam os perfis ou alguns elementos dos perfis a serem
iguais a determinados valores. Ja as restricdes de desigualdade fazem com que
estes sejam maiores ou menores que dados valores. Em geral, as restricbes de
desigualdade sao preferidas, pois modificam os perfis mais suavemente,

minimizando perturbacdes na convergéncia do processo de resolugao'®.

Uma restricdo natural que usualmente é aplicada as matrizes C e S, € a

restricdo de nao-negatividade®” %01,

Esta advém do fato de que somente
valores positivos para as concentragdes e intensidades espectrais (registradas em
muitos métodos espectroscdpicos) tém significado fisico. Assim, se um dado perfil
deve ser ndo-negativo, os elementos negativos deste podem ser forcados a serem
iguais a zero (restricdo de igualdade) ou serem maiores que um valor negativo
muito pequeno, geralmente na ordem do ruido (restricdo de desigualdade). Outras
restricbes tais como unimodalidade (que fazem com que os perfis tenham um
Ganico maximo, tais como nos picos cromatograficos e nos sinais
voltamétricos)'®'®2° balanco de massa ou “closure” (que forca a soma dos perfis

de concentracdo ser constante durante todo o processo)'% 162122

e “hard modeling”
(que fazem com que os perfis sigam modelos pré-definidos segundo as leis da

fisico-quimica)®*?’ também s&o restricées associadas as propriedades quimicas.

As restricoes de cunho matemético, geralmente referem-se as propriedades
dos subespacos do conjunto de dados'. Neste caso, a matriz é dividida em
pequenas partes e os postos quimicos destas partes sdo obtidos?®. Para facilitar o
entendimento deste tipo de restricdo, um exemplo de mapeamento do posto
quimico de um cromatograma € ilustrado na Figura 5. Aqui, € possivel observar,
através das curvas deconvoluidas, diferentes regides que trazem informacoes
sobre os componentes da amostra, a saber: i) regido onde ndo ha compostos

(regido zero). Essa informagédo € util na resolucdo, pois indica onde nao existem

12
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espécies quimicas; ii) regiao com informagéo seletiva (regidao 1). Nesse caso, 0
sinal registrado refere-se a apenas um composto, e essa informagéao ¢ ideal para
se resolver os perfis sem ambiguidade; iii) regido parcialmente seletiva (regiao 2).
O sinal obtido ndo traz informacgdes sobre todos 0os compostos. Esta também é util
na resolugéo, pois indica onde determinadas espécies ndo existem; iv) regiao ndo
seletiva (regido 3). Todos os compostos aparecem nesse intervalo. Essa regiao

nao é util para eliminar a ambiguidade rotacional.

Mapa do posto quimico
0.35 T T T T T

21| [ [of

0.3 bl

0.05 \\ .
80

0 20 40 60 100 120
Tempo de retengao

Figura 5. Representacdo do mapa do posto quimico em um cromatograma simulado. Os ndmeros
na parte superior do grafico indicam regiées com 0, 1, 2, 3 espécies quimicas.

Estas restricbes matematicas estdo relacionadas com a informacao do

posto local®

, € a principal restricdo dentro desse grupo € a de seletividade, que
define janelas de concentracdo ou canais de resposta onde somente um
componente contribui para o sinal. Nestas linhas da matriz C ou colunas da matriz

ST, os outros componentes sdo forgados a serem ausentes’’.

A relevancia desta restricado é facilmente compreendida, pois, 0 espectro
puro de um composto pode ser obtido diretamente pelo espectro medido dentro de
uma janela de concentracdo seletiva. O mesmo € valido para canais espectrais
seletivos que permitem estimar perfis de concentragdes puros. Como
consequéncia, a ambiguidade rotacional na resolugao final diminui drasticamente,
ja que boas definicdes dos perfis puros estdo disponiveis a partir da informacao

seletiva. E importante notar que mesmo que nio exista seletividade, a informagéo

13
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de posto local (regides 2 na Figura 5) pode ser incorporada para reduzir o numero
de possiveis solugdes inerentes a ambiguidade rotacional.

Se uma Unica matriz de dados € analisada, havendo seletividade para todas
as espécies em uma das ordens (concentracdo ou espectral), a ambiguidade
rotacional pode ser completamente superada e a verdadeira solugcao obtida.
Quando nao existe seletividade em nenhuma das duas ordens para qualquer

componente, néo existe garantia que as solugdes corretas serdo recuperadas’®,

Outra forma de diminuir significativamente o nimero de possiveis solugdes
e resolver problemas de deficiéncia de posto pode ser alcangada quando mais de
uma matriz, com pelo menos uma ordem em comum, estdo disponiveis e séo
analisadas simultaneamente®'%'623° Duyas ou mais matrizes tém uma ordem em
comum quando compartilham seu espaco-linha ou espago-coluna (possuem perfis
de concentracdo ou espectrais em comum) e apresentam sincronizagdo, isto €,

possuem 0s mesmos indices nas linhas ou colunas das matrizes de dados.

A justaposicdo de matrizes na direcdo apropriada permite a criagdo de
matrizes aumentadas que podem conter caracteristicas Uteis para a resolucao.
Por exemplo, suponha que o progresso da reacdo A+ B — C seja monitorado
espectroscopicamente, onde todas as espécies sdo ativas. A reacao global é
assumida para ser de segunda ordem. Os perfis de concentracado das espécies A
e B tém a mesma forma, mas diferem em suas concentragdes iniciais. A avaliacao
do posto dessa matriz indica que seu posto quimico é dois. Uma vez que as trés
espécies sdo detectadas pela técnica utilizada, esperava-se que o valor de posto
fosse trés. Entretanto, devido a dependéncia linear entre os perfis de
concentracdo das espécies A e B, o posto é, de fato, dois. Repetindo esse
experimento com uma concentracao inicial de B em excesso, essa reacao seria de
pseudo-primeira ordem e, basicamente, toda a variagao existente nos dados seria
relativa ao consumo da espécie A e formagédo da espécie C. As duas matrizes de
dados assim obtidas, podem ser arranjadas para formar uma matriz aumentada

que compartilhe o0 mesmo espago-coluna, ou seja, apresentem os mesmos perfis
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espectrais, mas que possuam diferentes perfis de concentracdo. Esta
configuracao é representada na Figura 6a.

ST
Ordem 2 FxJ)
(a) (b)
Ordem 2 B D4 Cy Ordem 2 Si (Fx2J)
- £ -
£ 4 = £
% " g % i i . B
o] S
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IxJ % ,/ s
Ux7) e - (7 F)

Ordem 1

/Dy o c
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v ’ 2
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Figura 6. Possiveis configuragdes para matrizes com ordens em comum. a) matriz com uma
ordem em comum e aumentada na direcdo das colunas; b) matriz com uma ordem em comum e
aumentada na dire¢do das linhas; c) matriz com duas ordens em comum, dados com estrutura
“multi-way”.

Imagine agora outro exemplo no qual uma reacao quimica & monitorada por
diferentes técnicas analiticas. As matrizes individuais podem ser arranjadas de
modo que o espacgo-linha, referente aos mesmos tempos de reacdo, sejam
comuns. Neste caso, as espécies quimicas possuem o0s mesmos perfis de
concentracdo, mas suas respostas espectrais serdo completamente diferentes
dependendo da técnica analitica considerada. Esta configuracdo é representada
na Figura 6b.

A vantagem deste procedimento para matrizes com uma ordem em comum
€ que as boas caracteristicas apresentadas por uma ou algumas das matrizes
incluidas, sempre terao efeitos positivos na resolugao, introduzindo condigdes de
seletividade, de posto local favoravel ou ainda, resolvendo problemas de posto®'.

Para dados com duas ordens em comum, um arranjo “three-way”, conforme
visualizado na Figura 6¢, pode ser obtido. Neste caso, o espacgo-linha e o espaco-

coluna podem ter as mesmas bases para cada matriz, ou seja, 0S mesmos
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conjuntos de perfis espectrais e de concentragdo descrevem a variagdo em mais

de uma matriz, somente em diferentes proporgdes®?.

Essa configuracdo particular é chamada trilinearidade e pode ser
representada matematicamente pela equagéo:
D,=CZST+E Eq.13

onde Z, € uma matriz diagonal que guarda as propor¢des de cada componente

em cada matriz Dy,.

Em 1944, Cattell®® foi o primeiro a mostrar que a presenca de perfis
proporcionais paralelos deveria levar a uma decomposicéo livre de ambiguidade
rotacional, fato que pode ser compreendido multiplicando a equacao 13 pela

matrizes de transformacéo X e Y. Assim,
D,=CZ,ST+E=CXX"1Z, YY" IST + E Eq.14

Esta expresséo implica que ao invés de C, Z, e ST os pesos CX, X" 1Z,Y e
Y~ 1ST podem ser igualmente usados. Entretanto, X~1Z,Y deve ser diagonal, ja
que Z, € uma matriz diagonal. Devido a esta condigdo, somente matrizes X e Y
muito especiais podem ser validas para preservar a diagonalidade. Essas matrizes
sdo conhecidas como matrizes de permutagdo ou de escala, e geram

ambiguidades conhecidas como ambiguidades de permutacao e de intensidade®.

Portanto, para um arranjo “three-way”, a ftrilinearidade € uma situagao
desejada, jA4 que sob tal circunstancia, a ambiguidade rotacional inerente aos
métodos bilineares é totalmente resolvida e a recuperacao dos perfis das espécies
em ambas as ordens de medidas pode ser obtida®™. Este fato tem importante
consequéncia na andlise de misturas, onde o problema de quantificagdo de um
analito em uma amostra real, na presenca de interferentes desconhecidos e nao
calibrados, pode ser resolvido sem tratamento prévio de amostras ou separagcao
fisica do analito (vantagem de segunda ordem)®.
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O cumprimento total da trilinearidade é uma exigéncia necessaria.
Entretanto, ela ndo é estritamente preenchida em muitas aplicagdes praticas. Por
exemplo, em técnicas cromatograficas hifenadas, geralmente, a ordem referente
aos tempos de eluicdo ndo é comum entre corridas, uma vez que as formas dos
perfis de eluicdo de componentes coeluidos variam entre diferentes corridas. Ja
na espectroscopia de fluorescéncia multicomprimentos de onda, a trilinearidade é
facilmente satisfeita, uma vez que existem duas ordens espectrais (emissao e

excitacdo) altamente reprodutiveis®.

A trilinearidade pode ser checada através da analise de posto por SVD das
matrizes aumentadas nas dire¢des das colunas e linhas (Figuras 6a e 6b). Se os
numeros de valores singulares significativos nas duas matrizes aumentadas forem

iguais, entdo se pode inferir que a trilinearidade esta sendo cumprida'®32%7,

Como comentado anteriormente, embora a ambiguidade rotacional pudesse
ser completamente resolvida para matrizes com duas ordens em comum,
seguindo estritamente a condicao de trilinearidade, outros tipos de ambiguidades
ainda se fazem presentes (ambiguidades de permutacao e de intensidade). Estas
também sdo encontradas para os casos de matrizes sem e com uma ordem em

comum, mesmo existindo uma unica matriz de transformagéo.

Por ambiguidade de permutacdo entende-se que existe uma incerteza na
sequéncia dos perfis resolvidos. Ja a ambiguidade de intensidade compreende a
multiplicacdo de qualquer perfil de concentracdo por um escalar e a multiplicacdo
do espectro correspondente pelo inverso do escalar. Isso ndo tem um efeito
liquido na resolugdo''. Matematicamente, essa Ultima ambiguidade pode ser
ilustrada pela equacéao

cgsp = (cgr) (r~ st Eq.15

onde cg e sy correspondem aos perfis de concentragdo e espectral da F-ésima

espécie e r € um escalar qualquer.
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Devido a inevitavel ambiguidade de intensidade, somente as formas dos
perfis de concentragdo e espectrais podem ser determinadas diretamente pelos
métodos de resolugcédo de curvas multivariada, salvo quando os métodos MCR séao
aplicados simultaneamente a multiplos conjuntos de dados com uma ou duas
ordens em comum. Nesse caso, € possivel recuperar a informacao de escala (ou
informagdo quantitativa) através da comparacdo da intensidade ou area da
resolucdo para uma espécie em uma amostra desconhecida, com a intensidade
ou a area da resolucao de uma ou diversas amostras padrdes do mesmo analito

em concentracdes conhecidas'’.

Os métodos classicos de resolucao de curvas podem ser classificados em
dois tipos: iterativos e nao-iterativos. Muitos dos métodos nao-iterativos baseiam-
se na combinacdo de informagdes de pequenas sec¢des do conjunto de dados
(subespacos) para obter os perfis dos componentes puros. Estes subespacos
podem ser janelas de concentragdes ou regides na matriz de dados que possuem
propriedades particulares (presenga ou auséncia de componentes particulares).
Os perfis de C ou S sao recuperados uma unica vez, e a matriz correspondente é
obtida através de uma simples etapa de quadrados minimos. “Window Factor
Analysis” (WFA)38, “Subwindow Factor Analysis” (SFA)39 ou “Heuristic Evolving
Latent projections” (HELP)**? sdo os primeiros e mais significativos métodos
dentro desta categoria. A utilizacdo de métodos nado-iterativos ganhou for¢ga com o
crescente uso de instrumentos hifenados que produzem vasta quantidade de
dados.

Métodos iterativos de resolugcdo sado atualmente considerados os mais
populares devido a flexibilidade para tratar com diferentes tipos de estruturas de
dados e problemas quimicos, além da habilidade de acomodar informagao externa
no processo de resolucdo. Todos eles compartiiham uma etapa de otimizacdo em
comum (das matrizes C ou S), comegando com estimativas iniciais de C ou S que
evoluem para produzir perfis com formas quimicamente significativas, adaptados
de acordo com a informacao quimica ou matematica no processo de otimizacao,
sob a forma de restricbes. “lterative Target Transformation Factor Analysis”
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(ITFFA)'” e “Multivariate Curve Resolution — Alternating Least Squares” (MCR-
ALS)'%'8 foram os primeiros métodos, embora outras metodologias com diferentes

principios, tal como, “Resolving Factor Analysis” (RFA)*® tenham aparecido depois.

Embora néo incluidos na definicdo classica de métodos de resolucédo de
curvas, do qual apenas métodos bilineares fazem parte, algumas metodologias
“multi-way”, tais como, PARAFAC3*4+%° PARAFAC2%***® ¢ TUCKER***"* também

sao utilizadas para este fim, e podem ser classificadas como métodos iterativos.

Dentre os métodos de resolucao de curvas, a utilizagdo dos dois métodos
mais populares, MCR-ALS e PARAFAC, sera enfocada.

MCR-ALS

O método MCR-ALS foi proposto e desenvolvido pelo grupo do professor
Tauler® 19181932 Este método resolve iterativamente a equagao 8 por um algoritmo
de quadrados minimos alternados (ALS) restrito que calcula as matrizes de

concentragao e espectral, C e S, ajustando-as a matriz de dados D.

Essa otimizacédo é realizada para um numero proposto de componentes e
utiliza estimativas iniciais para C ou S. A determinagdo do nimero de componentes
em D, pode ser feita a partir da comparagdo dos respectivos valores singulares
(via SVD) ou por conhecimento prévio do sistema em estudo. Ja as estimativas
iniciais das matrizes C ou S devem ser obtidas usando métodos de resolucao
orientada, como, por exemplo, os métodos de andlise de posto local (EFA e suas
22,50-56)

derivagdes , e/lou métodos de selecdo de varidveis puras, como,
SIMPLISMA e suas derivagdes*®°"8,

No primeiro caso, esses métodos realizam repetidas decomposicées por
SVD em pequenas partes ou submatrizes da matriz de dados, com o objetivo de
conhecer como o numero e a distribuicdo dos componentes evoluem. Essas
janelas podem ter tamanhos gradualmente crescentes ou podem ser fixas, e em
ambos 0s casos, movem-se ao longo da matriz de dados. Na analise EFA
tradicional, estas submatrizes sdo formadas pelos i primeiros espectros de D,

onde / aumenta de 1 até o numero total de espectros /. Os valores singulares
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significativos sdo armazenados na matriz EFA_F. O mesmo procedimento é
novamente realizado na matriz D. Entretanto, as submatrizes sdo formadas pelos
(I— i+ 1) Ultimos espectros de D, aonde i vai de 1 até I. Nesse caso, os valores
singulares significativos sdo armazenados na matriz EFA_T. Este procedimento é
explicado graficamente na Figura 7. As submatrizes de cor cinza sdo submetidas a
andlise SVD, e os F valores singulares significativos sao armazenados em uma

linha das matrizes EFA_F e EFA_T, respectivamente.

EFA_F EFA_T
— 1 pre—

I (1xJ) L 1(ixF) (1xJ) |1 (IxF)

Figura 7. Representacdo esquematica da analise de fatores evolucionaria (EFA) em ambas as
dire¢des da matriz D.

O logaritmo dos valores singulares armazenados nas matrizes EFA_F e

EFA_T sao plotados para facilitar a interpretagao (Figuras 8a e 8b).
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Figura 8. a) Evolugdo dos valores singulares significativos da matriz EFA_F; b) involugdo dos
valores singulares significativos da matriz EFA_T; c) evolugdo do posto da matriz EFA_F; d)
rebaixamento do posto da matriz EFA_T; e) janela de concentracdo; f) perfis de concentragao
aproximados.
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O aparecimento de um novo composto durante a aquisicdo do dado é
indicado pelo surgimento de um novo valor singular significativo na matriz EFA_F,
ou seja, pelo aumento do posto nesta matriz (Figura 8c). Enquanto que o
desaparecimento de um composto € indicado por um rebaixamento de posto na
matriz EFA_T (Figura 8d).

Os métodos de analise de posto local sdo particularmente relevantes em
estudos de processos, onde os perfis de concentracao de diferentes componentes
evoluem, muitas vezes, seguindo um padrdo sequencial, ou seja, 0 primeiro
componente que surge € o primeiro a desaparecer e assim por diante. Essa
propriedade permite estabelecer janelas de concentragdo (Figura 8e), ou seja,
regides ao longo do eixo do tempo onde os compostos existem, além de um perfil
de concentragdo aproximado para os diferentes componentes (Figura 8f). Esse
ultimo é obtido pela combinacao dos graficos EFA_F e EFA_T utilizando o menor

valor de cada par.

Outra maneira implementada no método MCR-ALS de se obter estimativas
iniciais das matrizes C ou S consiste em utilizar métodos de selecao de variaveis
puras (seletivas). Estes métodos encontram os perfis linha ou coluna mais
representativos para diferentes componentes em um conjunto de dados. Muitos
deles sao uteis indiretamente para determinar o numero de fatores de uma matriz
e, quando condicdes seletivas sdo encontradas, os perfis linha ou coluna podem
ser diretamente associados com perfis de concentracdo ou espectral de maneira

que a resolucéo do sistema pode ser obtida.

Uma caracteristica importante desses métodos é que, diferentemente dos
métodos de posto local, eles ndo sdo afetados pela falta de ordem na direcéo das
linhas ou colunas. Alguns deles trabalham no espaco abstrato das componentes
principais, enquanto outros usam o espag¢o das medidas reais. Esses ultimos sdo
comummente mais utilizados e dentre eles, o método SIMPLISMA é o mais
popular. Este método assume que cada componente em uma mistura tem uma
variavel com intensidade finita para um dado componente e intensidade zero para

os demais. Ele utiliza um diagrama de variancia e critérios de dissimilaridade para
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encontrar as variaveis puras que em seguida sdo extraidas uma a uma da matriz

de dados original até que esta s contenha ruido®®.

Depois de definido o numero de componentes e a estimativa inicial da
matriz C ou da matriz S, o nucleo do método MCR-ALS trabalha para resolver, sob

restricdes adequadas, os dois seguintes problemas de quadrados minimos:
minc”ﬁpCA - C§T|| Eq16
mingT”ﬁpCA - C§T|| Eq17

Nessas duas equagdes, a norma de Frobenius dos residuos € minimizada

pelas estimativas de Ce S, C e ST, obtidas no procedimento ALS.

O principio do algoritmo ALS consiste simplesmente em dividir os
parametros em diversos conjuntos e estima-los por quadrados minimos
condicionando-os aos parametros restantes. As solugbes por quadrados minimos
das equacbes 16 e 17 sao:

ST = €*Dpca Eq.18
C = ﬁPCA(gT)+ Eq19

Elas séo resolvidas sequencialmente em cada ciclo de forma que com uma
estimativa inicial da matriz de concentragcdo C e a matriz Dpc,, € possivel calcular
uma estimativa para S (Eq.18) e entdo utiliza-la para obter uma nova estimativa da
matriz C, e assim sucessivamente até que a convergéncia seja atingida. A
convergéncia é obtida quando a diferenca nos desvios padrdes dos residuos entre
os valores experimentais e os calculados em dois ciclos consecutivos, € menor
que um valor previamente selecionado, geralmente escolhido como 0,1%. Outra
possibilidade consiste em determinar um nimero maximo de ciclos iterativos como

critério de parada'®.

Durante a otimizacao pelo algoritmo ALS, diversas restricbes podem ser

aplicadas para modelar a forma dos perfis em C e S, tais como ndo-negatividade,
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unimodalidade, “closure”, seletividade, trilinearidade e restricbes baseadas em

modelos pré-definidos (‘hard modeling”). A Figura 9 demonstra o efeito da

aplicacao de algumas restricdes na matriz de concentragao C.

Nao-negatividade

Unimodalidade
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Figura 9. Efeitos de algumas restricdes aplicadas na corre¢ao dos perfis de concentragao.
Adaptado da referéncia 60.

Na restricdo de nao-negatividade, somente valores positivos para as
concentragbes tém significado fisico. Assim, se um dado perfil apresenta
elementos com valores negativos, estes devem ser forgcados a serem iguais a zero
ou serem maiores que um valor negativo muito pequeno. A restricido de
unimodalidade faz com que os perfis tenham um Unico maximo. A restricdo de
“closure” forga a soma dos perfis de concentracdo ser constante durante todo o
processo. Ja a restricdo de “hard modeling” impde que os perfis sigam modelos
pré-definidos segundo as leis da fisico-quimica. Observe ainda que estas
restricdes podem ser aplicadas apenas a alguns componentes.
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Outras restricdes podem ser aplicadas quando diversas matrizes com pelo
menos uma ordem em comum sao analisadas simultaneamente. Estas restricoes
sao: i) a correspondéncia entre os componentes em diferentes matrizes e ii) a

trilinearidade.

A primeira permite fixar a sequéncia das espécies e selecionar quais delas
estdo presentes ou ausentes em cada submatriz. Esta presenca/auséncia é
codificada em formato binario (zeros e uns), e introduzida no algoritmo MCR-ALS
através de uma matriz com o numero de linhas igual ao numero de submatrizes e
0 numero de colunas igual ao numero total de componentes do sistema. A
consequéncia imediata desta restricdo € que quando um componente particular
ndo existe em uma dada submatriz, seus elementos no perfil relacionado sao
igualados a zero, e isto contribui significativamente para eliminar a ambiguidade
rotacional, permitindo em muitas circunstancias alcancar condi¢cées de resolucao

unica®'.

Em geral, esta restricao € bastante Util quando a matriz de uma mistura
complexa € aumentada com outra contendo somente a informagéao referente a um
dos componentes da mistura. Como as condi¢ces de resolugdo para este analito
em sua matriz pura séo facilmente conseguidas sem ambiguidade, ela é estendida
para a outra matriz analisada simultaneamente, possibilitando quantificar o
referido analito mesmo na presenca de interferentes desconhecidos. Embora este
aspecto seja estritamente valido para sistemas trilineares, ele pode ser facilmente
satisfeito para sistemas bilineares quando condicdes de posto local sdo obtidas®'.

A segunda restricdo é a de trilinearidade. Ela pode ser aplicada aos dados
com duas ordens em comum (Figura 6¢) nos quais perfis de concentragao e
espectrais idénticos sdo encontrados em cada submatriz. A expressao para um
modelo trilinear ja foi apresentada na equacédo 13 e a decomposicao trilinear de

um arranjo “three-way” D é representada graficamente na Figura 10.
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Figura 10. Decomposi¢cdo de um conjunto de dados “three-way” de acordo com um modelo trilinear
expresso através de matrizes C, Z e S. H é um arranjo central binario de dimensdes (Fx F x F).

Essa decomposicdo produz um conjunto de triades referentes a cada

componente que sao armazenadas nas matrizes, C, Z e S, conhecidas como

matrizes de pesos do primeiro, segundo e terceiro modo, respectivamente.

Como descrito na equacao 13, Z, sera a Unica matriz no modelo trilinear

gue muda na decomposicao para diferentes matrizes D,.. O fato das matrizes Ce S

terem os mesmos perfis em todas as matrizes D, é uma restricdo muito forte que

leva a decomposicéo trilinear ter uma solugdo unica®®. A Figura 11 mostra o

procedimento executado ao se selecionar esta restri¢cao.
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restricdo de trilinearidade no método MCR-ALS. Nesta
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Os perfis de concentragcdo do mesmo componente f em diferentes matrizes
Cx s@o colocados um ao lado do outro para formar uma matriz do perfil de
concentragdo dessa espécie, chamada C;; com dimensbes (/ x K), onde /
corresponde ao numero de linhas das submatrizes e K o nimero de submatrizes.
Essa ultima é entdo submetida a uma andlise de PCA e somente a primeira

componente sera utilizada (equagao 20).
Cerar (LK) =c(I,DZ"(1,k) Eq.20

onde ¢ € um vetor coluna que contém o perfil de concentragdo comum do
componente f nas diferentes matrizes, e z € um vetor linha com as quantidades

relativas deste perfil de concentracao nas diferentes matrizes.

Depois desta etapa, o vetor de concentracdo aumentado é reconstruido
pelo produto de Kronecker entre os vetores z e c, e 0 vetor resultante que obedece

a condicao de trilinearidade é entéo utilizado para substituir o vetor original.

Vale ressaltar que os vetores c, s e z de cada fator estimam os mesmos
perfis obtidos nas matrizes de peso do primeiro, segundo e terceiro modo, C, S e Z,
quando um modelo de decomposicao trilinear é utilizado. Portanto, os resultados
obtidos com o método MCR-ALS, com restricao de trilinearidade aplicada a todos
os fatores, produzirdo resultados similares aqueles baseados em um modelo

trilinear, tal como o método PARAFAC.

Este procedimento pode ser realizado para cada espécie f separadamente
durante a otimizacdo ALS, sendo esta a principal vantagem do uso do método
MCR-ALS sobre os de resolugao “three-way”, tais como PARAFAC, TUCKERS, ja
que ele permite a flexibilidade para abranger situagbes entre um modelo

puramente bilinear e um completamente trilinear.

As figuras de mérito do procedimento de otimizacdo sao a percentagem de
falta de ajuste, a percentagem de variancia explicada e o desvio padrdao dos
residuos com relacao aos dados experimentais. A falta de ajuste é definida como
a diferenga entre a matriz de dados experimentais e os dados reproduzidos pelo
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produto CST em que C e S foram obtidos pelo método MCR-ALS. Este valor é

calculado de acordo com a expressao:

. Xijeij
Falta de ajuste (%) = 100 * > Eq.21

2ijdii
onde d;; representa o elemento na posi¢ao ij da matriz de dados experimentais D,
e e;; corresponde ao respectivo elemento da matriz residual, obtido pela diferenga

entre os dados experimentais e os dados estimados pelo modelo. Dois valores
diferentes de falta de ajuste sdo calculados. Eles diferem na definicdo da matriz de

dados, ou seja, se os elementos d;; s&o obtidos diretamente da matriz D ou da

matriz Dpca.

A percentagem de variancia explicada (R?) e o desvio padrao dos residuos
com relacdo aos dados experimentais (o) sao calculados de acordo com as

equacoes 22 e 23, respectivamente.

R2(%) = <1 - M) £ 100 Eq.22
X df '

o2
o /Zu € Eq.23
I*]

O método MCR-ALS se tornou um dos métodos mais populares para fazer

a resolucdo de curvas devido a sua habilidade em tratar multiplas matrizes
simultaneamente, o que como ja foi comentado, permite reduzir a ambiguidade
rotacional intrinseca aos métodos bilineares e eliminar os problemas de deficiéncia
de posto. Além disso, ele apresenta diversidade e flexibilidade de restricbes que
ajudam a melhorar os resultados da resolucdo. Por fim, 0 mesmo possui uma
interface grafica® bastante amigéavel que pode ser facil e gratuitamente acessada
em plataforma MATLAB.
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O cbdigo MCR-ALS, tutoriais relacionados e conjuntos de dados para
pratica estdo disponiveis em: http://www.ub.edu/mcr/web mcr/download.html. Um

breve tutorial do programa MCR-ALS em portugués € apresentado nos anexos
desta Tese.

PARAFAC

PARAFAC (“Parallel Factor Analysis”) é um método de decomposicéao
multilinear aplicado a arranjos de dados “multi-way”, cuja ideia central consiste em
descrever as variacdes existentes nos dados, através do uso dos mesmos fatores
latentes contidos nas diferentes matrizes em diferentes proporgdes®*#44°6! Essa
€ exatamente a ideia por tras do principio dos perfis proporcionais paralelos de
Cattell®, que tem aplicacdo direta nos problemas de resolugcdo de curvas e de

calibracao de segunda ordem.

No caso de uma analise “three-way”, a decomposi¢ao dos dados é feita em
triades ou componentes trilineares, conforme representado na Figura 10, € o
modelo PARAFAC pode ser escrito através do produto de Khatri-Rao, ©®, segundo
a equacao 24.

D(JxIK)=C(ZOS)T+E(JxIK) Eq.24

D (Jx IK) é a matiz Dyument representada na Figura 11. C, Z e S sdo as matrizes de

pesos ilustradas na Figura 10.

Os parametros em C, Z e S podem ser estimados com diferentes algoritmos.
Os mais utilizados sao aqueles baseados no algoritmo ALS, devido a facilidade de
implementacéao, simplicidade em incorporar restricdes e garantia de convergéncia,

embora esta algumas vezes seja demorada®?.

A fungdo de ajuste por quadrados minimos utilizada é representada pela
equacao 25, e uma maneira de estimar C condicionalmente a Z e S € apresentada
na equacao 26, onde W = (Z © S).

ming zs|[D(J x IK) — C(Z O S)T|| Eq.25

28


http://www.ub.edu/mcr/web_mcr/download.html

INTRODUCAD

ID(J xIK) — CWT|| Eq.26

Dessa forma, uma estimativa por quadrados minimos de C pode ser
encontrada fornecendo uma estimativa inicial para as matrizes Z e S, e

consequentemente, para W, de acordo com a equacgao 27.
C=D(UxIK)(WDH* =D xIK)W(WTw)~1 Eq.27

Pela simetria do problema, as matrizes Z e S também podem ser estimadas

de maneira similar através das equacdes 28 e 29.
W=(C0OSe Z=DKxIHwwTw)1 Eq.28
W=(COZe S=DUx/H)WWTw)1 Eq.29

Este procedimento condicionado é repetido até que o critério de
convergéncia (a menor mudanca relativa no ajuste do modelo entre duas iteracoes

consecutivas) seja alcancado. Em geral, o valor do critério de convergéncia é 10°®.

A etapa mais importante quando se emprega o método PARAFAC consiste
em determinar o numero apropriado de fatores (F) no conjunto de dados. Este
parametro pode ser determinado baseado em diversos critérios, como por
exemplo, inspecdo visual, variancia explicada, diagndstico de consisténcia de
nucleo (CORCONDIA), dentre outros.

A variancia explicada é calculada de acordo com a equacéao 30

Zi,j,k ei2jk> «100 Eq30

Variancia Explicada = (1 -
ik diix

Para o céalculo do CORCONDIA®3, 0 modelo PARAFAC deve ser assumido
como um modelo TUCKERS restrito representado pela equacéao 31

D(J xIK) = CH(F x FF)(Z © S)T + E(J x IK) Eq.31
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onde H(F x F F) é o arranjo central binario (H), matricizado, que possui o valor 1

para todos os elementos da superdiagonal e o valor 0 para os demais (vide Figura
10).

Depois de ter ajustado o modelo PARAFAC, ou seja, calculado as matrizes
C, Z e S, a verificacdo de que a estrutura trilinear é apropriada pode ser obtida
calculando-se o arranjo central do modelo TUCKERS, G, via quadrados minimos, a

partir de C, Z e S, isto é:
ming||D(J xIK) — CG(F x FF)(Z ® S)T|| Eq.32

Originalmente, G pode ter diferentes dimensdes em cada modo, ou seja, G
(D x E x F). Os elementos desse arranjo definem como os fatores individuais nos
diferentes modos interagem. Entretanto, como as matrizes C, Z e S obtidas por
PARAFAC possuem o mesmo numero de fatores (F), o arranjo G obtido na

equacao 32 passa a ter dimensdes (Fx Fx F).

Dessa forma, o monitoramento da distribuicdo dos elementos na
superdiagonal de G e fora dela, consiste em uma maneira simples de se verificar
se a estrutura do modelo trilinear é adequada. Assim, se o0s elementos na
superdiagonal sdo todos proximos de um, e os elementos fora da superdiagonal
proximos de zero, entdo G deve se parecer com H e, portanto, o modelo trilinear &

adequado®.

O valor do CORCONDIA pode entéo ser calculado a partir da equagéo 33.

F. o — hii)? Ea33
CORCONDIA = <1 _ ZupwGuge — hue) ) + 100 A

F 12
Zi,j,k hiik

Se o0 modelo PARAFAC é valido, entdo G é semelhante a H, e o valor de
CORCONDIA é préximo a 100%. Se um dado nado pode ser descrito
aproximadamente por um modelo trilinear ou se muitos componentes s&o

utilizados, entao G diferird de H e seu valor de CORCONDIA sera proxima de zero
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ou até mesmo negativo. Se este valor for préximo de 50%, 0 modelo € instavel e a

imposicao de restricdes pode auxiliar na sua estabilizacdo®.

O algoritmo PARAFAC aqui utilizado pode ser obtido gratuitamente no site
http://www.models.life.ku.dk/source/nwaytoolbox/.

Embora o método PARAFAC seja bastante utilizado em quimiometria
devido: i) a sua semelhanga estrutural com muitos modelos fisicos de dados
instrumentais, como os obtidos em cromatografia e fluorescéncia; ii) a sua
propriedade de unicidade; o seu uso néo € tdo simples. Este envolve a execugéo
de algumas etapas. A primeira consiste em obter o arranjo multidimensional. No

caso da analise de dados “three-way”, a seguinte rotina pode ser utilizada.

function cubo = montacubo (X,nmatrizes) ;
% Nessa rotina o usuario entra com uma matriz (X) aumentada na direcédo

das colunas, por exemplo, X=[X;;X,;...;Xy] e com o numero de matrizes
disponiveis (nmatrizes). A saida serd o dado na forma de um arranjo
three-way, aqui denominado cubo.
[i,J] = size(X);
1l = i/nmatrizes;
for k=l:nmatrizes
cubo(:, :,k) = X((k-1)*1+1:k*1,:);
end

Essa rotina montara um arranjo “three-way” de dados. Depois do arranjo
montado, o analista deve avaliar se o conjunto de dados necessita de algum pré-
tratamento. Por exemplo, dados de fluorescéncia sdo geralmente afetados por
efeitos de espalhamentos Rayleigh e Raman®. Uma vez que o método PARAFAC
decompdbe o sinal de fluorescéncia em uma série de estruturas trilineares e os
picos de espalhamento ndo se comportam segundo essa premissa, isto €, a sua
forma e posicdo mudam com o comprimento de onda de excitacdo, o sinal

espalhado causa algumas dificuldades na decomposicdo®.

Existem diversas maneiras de contornar esse problema64. Uma delas
consiste em substituir estas regides por valores ausentes. Quando esse
tratamento € aplicado, a intensidade da radiagao é substituida pelo valor “NaN”
que é o padrdao adotado pelo software MATLAB. Pode-se também utilizar o
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método de ajuste ponderado do PARAFAC, que adiciona pesos pequenos para a
regido da matriz que contém dados néo-trilineares e pesos maiores para a regiao
trilinear. Uma metodologia mais recente apresentada por Bahram et al.®®, consiste
em excluir a regido de espalhamento através de uma janela com tamanho definido
pelo usuério e completar essa area excluida com valores obtidos por interpolagéo.
A aplicagdo dessa metodologia em um conjunto de dados de fluorescéncia é

apresentada na Figura 12.
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Figura 12. Remocao de picos de espalhamento de matrizes de emissao-excitagéo.

Este tratamento é feito utilizando o algoritmo EEMSCAT que também pode

ser obtido gratuitamente no site http://www.models.kvl.dk/EEM correction.

Para ajustar um modelo PARAFAC ao arranjo “three-way” gerado e tratado
previamente, basta escrever a linha de comando abaixo na janela de comando do
MATLAB, indicando o arranjo (cubo), o numero de fatores (Fac), alguns opcionais
como o método de inicializagao, critério de convergéncia, entre outros (Options), e
algumas restrigcbes (Const). Para mais informagdes digite “help parafac” na janela

de comando.

[model, it,err,corcondia] = parafac (cubo,Fac,Options,Const) ;

Como resultado, os parametros do modelo C, Z e S, o0 numero de iteragoes,
o erro e o valor do CORCONDIA sé&o obtidos.
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Recentemente, Bro e Vidal®® divulgaram um novo algoritmo chamado
EEMizer no qual todas as etapas da modelagem de dados de fluorescéncia por
PARAFAC foram automatizadas neste Unico pacote. Ele pode ser obtido no site
http://www.models.life.ku.dk/EEMizer.

A violaceina e sua biossintese

A violaceina é um derivado inddlico sintetizado por diversas linhagens de
bactérias Gram-negativas, principalmente do género Chromobacterium, que tem

67-69

se destacado devido ao seu amplo espectro de atividade antibactericida® ™", além

70-73

de outras propriedades tais como tripanocida®’®®"°, tumoricida’"® e antiviral”®"*.

Este composto (Figura 13) é um metabdlito secundario com massa
molecular 343,3 u, constituido pelos grupos 5-hidroxindol, 2-pirrolidona e 2-oxindol
e que apresenta intensa banda de absor¢ao na regido do visivel devido a estrutura

eletrbnica altamente ressonante, o que confere coloracéo violeta a suas colénias.

Figura 13. Estrutura quimica da violaceina.

Estudos sobre sua biossintese iniciaram-se em 1934 com Tobie”, quando
se observou que a oxigenacdo de uma cultura da Chromobacterium violaceum
reduzia significativamente o tempo necesséario para a produgdo da violaceina.
Vinte e cinco anos mais tarde, DeMoss e Evans’®’’ descobriram que para
sintetizar violaceina, a bactéria necessitava de oxigénio molecular e L-triptofano.
De 1987 a 1990, Hoshino e colaboradores demonstraram que i) o esqueleto
carbdnico do grupo pirrolidona era formado pela condensacao da cadeia lateral de
duas moléculas de L-triptofano’®; ii) todos os atomos de carbono, nitrogénio e
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hidrogénio do grupo pirrolidona eram exclusivamente provenientes do L-triptofano
e que os atomos de oxigénio eram oriundos do oxigénio molecular’; iii) o 5-

hidroxi-L-triptofano era um provavel intermediario da biossintese®.

Até entdo, a biossintese da violaceina tinha sido estudada somente através
de experimentos de incorporacdo de radiois6topos. Entretanto, em 1991,

Pemberton et al.®

iniciaram seu estudo em nivel genético. Eles isolaram um
fragmento de 14.5 kb da C. violaceum que continha os genes que codificavam a

biossintese da violaceina.

De 1993 a 2000, em uma série de artigos, Hoshino e colaboradores
descobriram i) que o acido cromopirrélico (ACP) foi produzido independentemente
da biossintese da violaceina®; i) proviolaceina, prodeoxiviolaceina e
pseudoviolaceina foram identificados como possiveis intermediarios desse
bioprocesso, e que a oxigenagao na posicao 2 do anel inddlico ocorreu na etapa
final da biossintese®; iii) o envolvimento de oxigenases e a necessidade do
cofator NADPH®*; iv) um rearranjo 1,2 do anel indélico através de um processo

intramolecular durante a formagao da violaceina®.

Ainda na década de 90, McClean et al.®®

reportaram que a biossintese
desse pigmento estava vinculada a um mecanismo regulatério, dependente da
densidade celular, chamado de “quorum sensing”. Neste mecanismo, a interacao
de uma molécula sinalizadora, geralmente n-acil homoserinas lactonas, com um
ativador transcricional de proteina, daria inicio a expressdao de um fendtipo

especifico, dependente da densidade populacional.

Em 2000, August et al.¥” mostraram que os genes necessarios & sintese de
violaceina estavam organizados em um “operon” conhecido como VioABCD.
Reunindo todas as informagbes existentes até entdo, esses autores propuseram
uma rota hipotética para essa biossintese que consistia de: i) modificacdo de um
L-triptofano por VioD formando 5-hidroxi-L-triptofano e desaminagéo oxidativa do
outro por VioA produzindo &acido 3-indol piravico (AIP); ii) condensacgao

descarboxilativa dessas duas espécies derivadas do L-triptofano por VioB,
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resultando em prodeoxiviolaceina; iii) oxigenagcdo desse ultimo por VioC

produzindo violaceina.

Em 2005, Howard-Jones e Walsh® observaram a similaridade entre as
biossinteses da violaceina e de indolocarbaz6is. Em ambos, a fuséo
descarboxilativa de espécies derivadas do L-triptofano foi observada. Além disso,
0s autores encontraram significantes niveis de identidade entre VioB e RebD (uma
heme proteina necesséria para a formagdo do ACP envolvida na biossintese de
indolocarbazdéis).

Baseado nessa similaridade, Sanchéz et al.®®

, em 2006, tentaram obter
indolocarbazéis oxigenados através da construcdo de rotas hibridas, pela co-
expressdo de genes envolvidos nas duas biossinteses. Essa tentativa nao
produziu indolocarbazois oxigenados, mas forneceu importantes informacdes para
a biossintese da violaceina; i) o par de genes VioAB foi responsavel pelas etapas
iniciais da biossintese da violaceina e se mostrou equivalente ao par homdlogo
envolvido na biossintese de indolocarbazo6is (RebOD); ii) adicionalmente ao
operon VioABCD, um quinto gene (VioE) foi apontado como essencial para a
biossintese da violaceina; iii) o ACP nao foi um produto intermediario; iv) tanto
VioC quanto VioD atuaram nas etapas finais da biossintese da violaceina. Estes
dois ultimos resultados foram contraditérios aos reportados por Hoshino e
colaboradores®?848°

al® .

e, consequentemente, a0 mecanismo proposto por August et

Em 2006, Balibar e Walsh® reconstruiram toda a rota biossintética da
violaceina através de experimentos in vitro. Seus resultados demonstraram que i)
L-triptofano e nao 5-hidroxi-L-triptofano foi o Unico precursor da violaceina; ii) VioB
foi responsavel pelo acoplamento oxidativo de duas moléculas de imina do AIP
para a formagéo do centro pirrélico; iii) um quinto gene, VioE, foi responsavel pelo
rearranjo 1,2 do anel inddlico resultando na formacédo de prodeoxiviolaceina ao
invés de ACP; iv) a formacao da violaceina ocorreu pela acdo sequencial de VioD
e VioC. Estes resultados corroboraram os resultados in vivo publicados por

Sanchéz et al.®.
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Em 2007, Shinoda et al.’' reportaram a identificacdo de um intermediario
verdadeiro da biossintese da violaceina, chamado de acido protoviolaceinico. Este
foi obtido pela incubacéo do L-triptofano com VioABDE na presenca de NADPH.
Adicionalmente, os referidos autores propuseram uma rota para a
biotransformagéo do L-triptofano em violaceina (Figura 14).

L-Triptofano L-Triptofano
CO,H HO,C,
NH, H,N
N y
N N
H H
VioA l CO,H HO,C, j VioA
N, 4
NH HN
N y
N N
H H
Imina do écido 3-indol pirtivico j VieB Imina do 4cido 3-indol pirtvico
(imina do AIP) (imina do AIP)

NH NH

HO,C L
Dimero da imina do AIP
(Nio-caracterizado)

Acido Cromopirrélico
\ (ACP)

Espontaneo

CO,H o
Naio enzimatico
—_—

(Autoxidagdo)

Acido violaceinico

Violaceina

Figura 14. Mecanismo de reagdo para a biossintese da violaceina.

36



INTRODUCAD

A complexidade dessa rota € notoria. Ela se inicia com a oxidagdo do L-
triptofano a imina do AIP pela acdo da VioA. Entdo, o acoplamento oxidativo de
duas moléculas de imina do AIP por VioB produz um intermediario nao
caracterizado, proposto para ser um dimero da imina do AIP. O esqueleto desse
composto é cataliticamente arranjado pela VioE, através de um rearranjo
intramolecular no anel inddlico, produzindo &cido protodeoxiviolaceinico. Este
ultimo pode ser espontaneamente convertido, por auto-oxidagdo, em
prodeoxiviolaceina ou pode sofrer uma hidroxilagdo catalisada pela VioD na
posicao 5 do anel inddlico do lado esquerdo, formando acido protoviolaceinico. O
acido protoviolaceinico é hidroxilado pela VioC na posicdo 2 do anel inddlico do
lado direito para produzir acido violaceinico. A subsequente conversdo a

violaceina envolve um processo ndo enzimatico de descarboxilagdo oxidativa.

A investigagdo mecanistica desta complexa rota biossintética em nivel
quimico, bioquimico e genético envolveu muitas etapas. Experimentos de
marcagao isotopica acoplados a técnicas de separagao e elucidagdo estrutural,
ferramentas moleculares e métodos recombinantes foram utilizados. Entretanto,
uma propriedade especial deste sistema ndo foi explorada. Na biossintese da
violaceina, tanto o precursor (triptofano), o produto (violaceina) e, provavelmente,
os intermediarios sdo compostos fluorescentes. Portanto, informacdes sobre esta
biossintese podem ser obtidas quando a espectroscopia de fluorescéncia for
utilizada para detectar compostos que sao consumidos e produzidos durante o

cultivo.

Nesse sentido, uma nova e complementar metodologia para obter
informacgdes sobre a rota biossintética de compostos naturais fluorescentes é
proposta neste trabalho. Ela consiste no emprego da espectroscopia de
fluorescéncia multicomprimento de onda e métodos de resolugdo de curvas para
detectar e identificar (através de resolugcdo espectral) fluoréforos que séao
consumidos e produzidos pela bactéria.

De fato, como previamente testado em nosso grupo®?, a obtencéo dessas

informagdes mostra-se plausivel, sendo que fluoréforos consumidos e produzidos
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durante a biossintese puderam ser detectados e suas variagbes ao longo do
tempo avaliadas. Entretanto, esbarrou-se na dificuldade de identifica-los através
da comparagao de espectros de emissao e excitacao resolvidos com aqueles
disponiveis em base de dados.

Na tentativa de caracterizar melhor essas espécies e obter informacdes
temporais mais confidveis, também se investigou a possibilidade de analisar
simultaneamente, através do método MCR-ALS, dados provenientes de diversas
técnicas analiticas, a saber, fluorescéncia, absorcdo molecular no UV-VIS e
cromatografia liquida de ultra eficiéncia com detecgdo por espectrometria de
massas (UPLC-MS).

Os detalhes experimentais e os resultados discutidos serdo apresentados a
sequir.
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OBJETIVOS

O objetivo geral desta tese consiste em divulgar para comunidade cientifica
brasileira a potencialidade dos métodos de resolugdo de curvas, MCR-ALS e
PARAFAC, em extrair informacdes dos componentes puros sem necessidade de
separacao fisica.

Como objetivos especificos tém-se:

e Investigar a combinagcdo da espectroscopia de fluorescéncia
multicomprimento com os métodos PARAFAC e MCR-ALS como
uma nova ferramenta para a analise da biossintese de produtos
naturais fluorescentes;

e Comparacao dos resultados obtidos por estes dois métodos;

o Explorar a biossintese da violaceina sob o ponto de vista da andlise
simultanea de dados experimentais gerados por diferentes técnicas
usando o método MCR-ALS;

e Relacionar os resultados obtidos com o mecanismo outrora proposto

na literatura.
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PARTE EXPERIMENTAL

Organismo, meio de cultura e condicoes de cultivo
Uma colénia da C. violaceum CCT 3496 foi inoculada em um Erlenmeyer de

250 mL contendo 50 mL de meio de cultura esterilizado (D-glicose 0,50%, peptona
bacteriolégica 0,50%, extrato de levedura 0,25% e L-triptofano 0,03%) e crescida
por 24 horas a 33 °C em um “shaker” a 200 rpm. Em uma etapa posterior, 10 mL
desta cultura de bactérias foram transferidos para um bioreator BioFlo de 1500 mL
(New Bruswick Scientific) contendo 1000 mL de meio de cultura esterilizados e os
parametros temperatura, agitacéo e fluxo de ar foram ajustados para 33 °C, 200
rom e 1,0 L min™, respectivamente, e mantidos constantes durante toda

fermentacao (aproximadamente 36 horas).

Coleta das amostras
A cada 2 horas, aliquotas de 10 mL eram retiradas do bioreator com uma

seringa de vidro, armazenadas em tubos Falcon de 15 mL e estocadas a -20 °C.
Em um estagio posterior, cada aliquota foi descongelada em banho termostatizado
a 30 °C por 5 minutos, e entdo centrifugada a 7000 rpm por 10 minutos. O
sobrenadante foi eliminado, 5 mL de etanol absoluto foram adicionados ao tubo e
centrifugados a 7000 rpm por 10 minutos para romper as células bacterianas. Em
seguida, coletou-se o sobrenadante que foi passado através de um filtro com
tamanho de poro 0,45 um. Ao todo, 18 aliquotas correspondentes ao extrato
etandlico da C. violaceum em diferentes estagios da biossintese foram obtidas.

Espectroscopia de fluorescéncia
Medidas de fluorescéncia foram realizadas usando um espectrofotobmetro

de fluorescéncia Varian modelo Cary Eclipse, no modo de varredura. Aliquotas de
0,5 mL dos extratos etandlicos foram diluidas em 2,5 mL de etanol absoluto na
prépria cubeta para reduzir efeitos de supressao, filtros internos e processos de
transferéncia de energia. Espectros de luminescéncia total, também conhecidos
como matrizes de emissao-excitacdo (MEE), foram coletados para cada amostra
na regiao espectral de 250-620 nm para excitacéo, e 270-800 nm para emissao. A
velocidade de varredura para cada MEE foi 1200 nm min™'. Os incrementos para
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os comprimentos de onda de excitacdo e emissdo foram de 5 e 2 nm,
respectivamente. As larguras das fendas de excitagdo e emissao foram ajustadas
para 5 nm. Os filtros foram definidos no modo “auto” para ambos os
monocromadores. Isto significa que o filtro rotativo é automaticamente movido
para uma posicdo apropriada de acordo com o comprimento de onda
excitagdo/emissdo selecionado. A voltagem da fotomultiplicadora foi 600 V. As
medidas foram realizadas em geometria de 90°.

Espectroscopia de absorcao molecular na regiao UV-VIS
Os espectros de absorcao na regidao ultravioleta-visivel foram obtidos em

um espectrofotdmetro HP8453 com arranjo de diodos (Hewlett-Packard) na regido
espectral de 205-800 nm, com resolucéo espectral de 1 nm. Aliquotas de 0,5 mL
dos extratos etanodlicos foram diluidos em 2,5 mL de etanol absoluto na prépria
cubeta.

Cromatografia liquida de ultra eficiéncia-detector de massas (UPLC-MS)
As amostras também foram analisadas empregando um sistema de

cromatografia liquida de ultra eficiéncia da Waters Acquity®, acoplado a um
espectrdmetro de massas. A separacdo foi realizada em uma coluna Acquity®
UPLC BEH C18 (2,1 x 50 mm), com didametro de particula de 1,7 um, empregando
0 seguinte gradiente de eluicdo: inicialmente com 95% (v/v) da fase A (4dgua
Milli-Q + acido férmico 0,1%) e 5% (v/v) da fase B (acetonitrila + acido férmico
0,1%) com rampa linear para 70% da fase B em 4 min e permanecendo assim por
mais 4 min. No minuto seguinte, a composicao foi restabelecida, perfazendo um
tempo de anélise de 9 min. O fluxo da fase mével foi mantido a 350 uL min™ e o
volume de injecao foi de 5 pL. A ionizagéo por “electrospray” no modo positivo foi
escolhida como método de ionizagao nas seguintes condi¢des: voltagem do cone,
45 V; voltagem do capilar, 2,5 kV; temperatura da fonte, 150 °C; temperatura de
dessolvatagéo, 400 °C. A faixa de aquisicao foi de 100-1000 m/z.
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Modelagem dos dados
Inicialmente, as MEE foram empilhadas para formar um arranjo D com trés

dimensdes e, em seguida, o0 método PARAFAC foi aplicado a estes dados. O
namero de componentes foi avaliado com base em dois critérios: a variancia
explicada e o diagnostico CORCONDIA. Posteriormente, a matriz aumentada,
D.ument; fOi €xplorada por MCR-ALS com restricdes de trilinearidade e nao-
negatividade, usando como estimativas iniciais os perfis de emissédo obtidos pelo
PARAFAC e perfis obtidos por EFA. A representacdo grafica dessas

decomposicoes é apresentada na Figura 15.
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Figura 15. Representacdo grafica da decomposicado de D por PARAFAC e de D, yment POr MCR-
ALS.

Os parametros estimados pelos dois métodos foram comparados baseados

no calculo do angulo entre dois vetores (x), por exemplo, €; parafac € €1,Mcr-aLs> d€

acordo com a equacgao 34.

T
cl,parafac * €1, MCR-ALS ) Eq34

&X= arccosseno <
”cl,parafac” * ”Cl,MCR—ALS”

Uma vez que as mesmas amostras, extratos etandlicos da biossintese da
violaceina, foram monitoradas por diferentes técnicas analiticas, pensou-se em
uma forma de arranjar estes dados e analisa-los simultaneamente. Como os

dados de absorcdo molecular na regido do UV-VIS sdo de primeira ordem,
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decidiu-se transformar os dados de segunda ordem em dados de primeira, e
assim explorar a biossintese da violaceina conjuntamente. No caso dos dados de
fluorescéncia, trés matrizes, cada uma referente a um comprimento de onda de
excitagdo especifico (280, 310 e 350 nm), foram obtidas coletando-se os
espectros de emissdo em todos os tempos de reagédo. Para os dados de UPLC-
MS, a conversdo de uma matriz em um vetor pode se dar de duas formas: i) soma
nas linhas (todos os tempos de retengdo numa dada massa — espectro de massas
totais); ii) soma nas colunas (todas as massas em um dado tempo de retencao —
cromatograma de ions totais- TIC). Neste trabalho, a segunda forma foi utilizada,
sendo que os TIC’s foram arranjados em uma matriz Dt;c de acordo com a ordem

evolutiva da reacéo.

Alguns desses dados séo representados graficamente na Figura 16.
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Figura 16. (a) Espectros de absorcdo molecular na regido UV-VIS dos extratos etandlicos; (b)
Espectros de emissdo dos extratos etandlicos quando excitados em 280 nm; (c) Cromatogramas
de ions totais (TIC’s) dos extratos etandlicos.
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Antes de concatenar estes dados, alguns pré-tratamentos foram aplicados.
Inicialmente, devido as diferentes ordens de grandeza na escala das intensidades
de cada uma dessas técnicas, conforme observado na Figura 16, os dados de
fluorescéncia e UPLC-MS foram convertidos para a mesma escala de intensidade
dos dados de absorcdo. Este procedimento foi conduzido dividindo essas matrizes
por fatores de escalamento apropriados baseado em seu valor de maxima
intensidade. A seguir, a linha de base dos cromatogramas foi corrigida utilizando o
algoritmo AsLS® (“Asymmetric Least Squares”) e o sinal referente ao solvente (em
torno de 0,5 min) foi excluido.

A vetorizacao das respostas instrumentais permitiu criar uma matriz D onde
0 modo das linhas, relacionado ao tempo de reacdo, foi conservado em cada
técnica analitica (Figura 17). Isso equivale a monitorar a biossintese da violaceina
utilizando, simultaneamente, dados de absor¢do molecular, fluorescéncia e UPLC-
MS.

Demissio Demissio Demissio

Duv-vis
(Aexc. 280 nm) | (Aexc. 310 nm) | (Aexc. 350 nm)

Dnc

o
1]
Tempo de reagéo

Figura 17. Matriz de dados obtida para monitorar a biossintese da violaceina.

Para extrair a informacao dos componentes puros que explicam a variancia
nessa matriz de dados, o método de resolucdo de curvas multivariada por

qguadrados minimos alternados (MCR-ALS) foi utilizado.
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RESULTADOS E DISCUSSAO
A apresentacdo dos resultados sera dividida em duas etapas. A primeira

contemplara o monitoramento da biossintese da violaceina através da
espectroscopia de fluorescéncia e a resolucéo de curvas por PARAFAC e MCR-
ALS. A segunda abordara os resultados referentes a fusdo de todas as técnicas
analiticas utilizadas para monitorar esta biossintese, e a modelagem desses
dados por MCR-ALS.

Fases de crescimento da bactéria
No intuito de mostrar as alteragbes visuais ocorridas no meio reacional

durante a biossintese da violaceina, uma série de imagens de amostras néo-

tratadas e tratadas foram registradas e sdo apresentadas na Figura 18.

Figura 18. Alteragbes visuais ocorridas no meio reacional durante a biossintese da violaceina. a)
amostras ndo-tratadas; b) amostras tratadas.

Fazendo um comparativo entre a Figura 18a e uma tipica curva de
crescimento bacteriano € possivel observar que as duas primeiras horas apés o
indculo correspondem a fase lag, periodo de adaptacao da bactéria caracterizado

por intensa atividade metabdlica e auséncia de divisdo celular. A seguir, inicia-se a
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fase log ou exponencial caracterizada pela adaptacao plena da bactéria ao meio e
crescimento celular acelerado, a qual pode ser facilmente visualizada pela
turvacdo do meio de cultura na Figura 18a. Por fim, percebe-se o surgimento da
fase estacionaria onde os nutrientes estao se tornando escassos e os produtos
téxicos provenientes do metabolismo mais abundantes. E na fase estacionaria que
sdo sintetizados varios metabdlitos secundarios e, nesse caso, caracterizada pela

producdo de violaceina®.

Dados de Fluorescéncia
A espectroscopia de fluorescéncia multicomprimentos de onda envolve a

aquisicao sucessiva de espectros de emissdo em diversos comprimentos de onda
de excitacdo, criando MEEs que fornecem um mapa detalhado das propriedades
fluorescentes da amostra. O grafico da superficie tridimensional de uma MEE

referente a um extrato etandlico da C. violaceum é mostrado na Figura 19.
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Figura 19. Tipica MEE do extrato etandlico da C. violaceum.

E possivel observar que existem trés picos na regido espectral de maior
energia. Além disso, podem-se visualizar picos de espalhamento Rayleigh
situados diagonalmente nessa MEE. A regido de espalhamento ndo contém
nenhuma informagé&o das propriedades fluorescentes de uma amostra e nao segue
um comportamento trilinear (a forma e posicdo dos picos espalhados mudam com
o comprimento de onda de excitacdo)®. Essa regido deve, portanto, ser evitada na
modelagem por PARAFAC, ja que o sinal de fluorescéncia é decomposto em uma
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série de estruturas ftrilineares. O algoritmo EEMSCAT foi utilizado para essa
finalidade®.

Ao excluir a regidao de espalhamento das MEE, é possivel visualizar melhor
o comportamento dindmico dos fluoréforos envolvidos na biossintese da

violaceina, conforme apresentado na Figura 20.
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Figura 20. Evolugao temporal dos fluor6foros envolvidos na biossintese da violaceina.

O primeiro fluoréforo apresenta maximo de emissédo entre 330-360 nm
quando excitado entre 270-290 nm. Este composto esta sendo consumido durante
a fermentagdo uma vez que as intensidades dessa banda se reduzem com o
tempo de reacdo. O segundo fluor6foro mostra dois maximos de excitagéo (270-
285 nm e 295-320 nm) e um maximo de emissdo entre 400-450 nm. O terceiro
fluoroforo apresenta trés maximos de excitacao (315-320 nm, 325-340 nm e 345-
355 nm) e um maximo de emissao entre 440-480 nm. Essas multiplas absorcdes
podem ser compreendidas como excitagdes para diferentes niveis vibracionais do
primeiro estado excitado de mesma multiplicidade do fluoréforo.

A molécula de violaceina possui maximo de emissao em 675 nm quando
excitada em 575 nm®. Entretanto, como pode ser observado na Figura 20, néo se
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visualiza nenhum sinal nessa regido. A cor violeta do meio de cultura (Figura 18) e
a espectroscopia de absor¢cdo no UV-VIS (técnica analitica muito menos sensivel

que a fluorescéncia) confirmam que este composto esta sendo sintetizado.

Essa aparente contradicdo pode ser explicada: i) pela dependéncia da
eficiéncia de alguns componentes do fluorimetro com a regido espectral ii) por um
baixo rendimento quantico da violaceina. Para explorar este problema, novas
configuragbes instrumentais foram testadas. Os filtros em ambos os
monocromadores foram ajustados para o modo aberto, o que significa que
nenhum filtro foi utilizado, e a voltagem da fotomultiplicadora foi aumentada para
800 V. Os filtros de emissao e excitacdo sao usados para reduzir os efeitos da
radiacdo espalhada e o aumento na voltagem da fotomultiplicadora acentua o sinal
de saida para uma dada quantidade de luz.

Com essa configuracdo foi possivel detectar sinal de fluorescéncia na
regiado de menor energia (550-620 nm para excitacdo e 600-800 nm para

emissao), conforme pode ser visualizado na Figura 21.

Intengidade

&0 Emissdo (nm)

Figura 21. Superficie 3D e grafico de contorno de uma MEE na regido F.

Baseado nesse resultado decidiu-se dividir a faixa espectral estudada em
regides menores e ajustar condi¢cdes instrumentais especificas para cada uma

delas que sao apresentadas na Tabela 1.
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Tabela 1. Condigées de medidas para cada regido espectral.

. — . . * Fenda Fenda
Regiso NS “lam) excitagio emissdo  (v)  SXCilagao  emissdo
B 250-320 300-600 Auto Auto 600 5 5
C 325-395 375-675 Auto Auto 600 5 5
D 400-470 450-750 Aberto Aberto 800 5 5
E 475-545 525-800 Aberto Aberto 800 5 5
F 550-620 600-800 Aberto Aberto 800 5 5

PMT = fotomultiplicadora

Para visualizar o comportamento dinamico dos fluoréforos em toda a regiao
de menor energia, novas MEEs foram criadas pela justaposicdo das MEEs pré-
processadas D, E e F. O resultado dessa estratégia é apresentado na Figura 22.
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Figura 22. Evolugdo temporal dos fluoréforos envolvidos na biossintese da violaceina detectados
na regido espectral de menor energia.

O fluoréforo com banda de emissao entre 590-620 nm parece apresentar
trés maximos de excitacao (450-470 nm, 525-535 nm e 550-570 nm). Nesse caso,

0 pico de absorcdo de menor energia deve-se a excitacdo do fluoréforo para o
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primeiro estado excitado de mesma multiplicidade. O pico na regiao de maior
energia é devido uma excitagdo do mesmo fluoréforo para um segundo estado
excitado de mesma multiplicidade. A Unica banda de emissao observada indica a
ocorréncia do processo de conversdo interna, onde as moléculas excitadas do
fluoréforo relaxam rapidamente para o nivel vibracional de menor energia do
primeiro estado excitado. Ainda nessa Figura, € possivel observar que outro
fluoréforo € produzido durante a fermentacdo, apresentando largas bandas de
excitacao (400-460 nm) e emissao (450-540 nm).

Modelagem dos dados de fluorescéncia utilizando o método PARAFAC
A sobreposicdo das bandas de fluorescéncia impossibilita a identificacdo

exata dos fluoréforos. Dessa forma, o método PARAFAC foi empregado para
resolugdo de curvas. Esse método realiza uma deconvolugdo nos dados,
proporcionando a separagdo dos espectros de emissdo e excitagdo de cada

espécie quimica presente nas amostras.

Como outrora mencionado, um ponto importante na modelagem por
PARAFAC consiste na escolha do numero de fatores. Definir o nUmero de fatores
significa determinar, nesse caso, o numero de fluoréforos existentes no conjunto
das amostras analisadas e, assim, estimar os espectros de emissdo e excitacdo
dessas espécies. Aqui, essa definicdo foi feita baseada na variancia explicada e
no teste de diagndstico de consisténcia do nucleo (CORCONDIA).

Para a obtencao de perfis espectrais com significado fisico, a restricdo de

n&o-negatividade foi aplicada nos trés modos em todos os modelos.

Os resultados dos modelos ajustados para descrever os dados de
fluorescéncia por PARAFAC para todas as regides estudadas sdo apresentados
na Tabela 2.
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Tabela 2. Variancia explicada e CORCONDIA calculados para os modelos trilineares de 1 a 6
fatores com o método PARAFAC.

N° Fatores 1 2 3 4 5 6
Toda a regido espectral

Variancia Explicada (%) 82,30 96,03 99,56 99,68 99,75 99,83

CORCONDIA (%) 100,0 99,94 99,58 70,64 11,54 41,30
Regiao B

Variéncia Explicada (%) 80,85 98,35 99,70 99,83 99,87 99,93

CORCONDIA (%) 100 99,97 99,01 72,69 25,83 13,31
Regido C

Variancia Explicada (%) 98,91 99,71 99,89 99,95 99,96 99,97

CORCONDIA (%) 100 99,93 22,65 11,25 -0,23 -0,05
Regido D

Variancia Explicada (%) 75,03 96,51 98,16 98,83 99,21 99,63

CORCONDIA (%) 100 99,77 51,39 33,75 12,41 4,07
Regido E

Variancia Explicada (%) 86,65 97,13 97,96 98,50 98,87 99,14

CORCONDIA (%) 100 99,98 35,39 42,35 7,64 6,14
Regiao F

Variancia Explicada (%) 96,18 98,60 99,44 99,63 99,67 99,71

CORCONDIA (%) 100 97,72 55,56 27,05 11,73 -1,21

Analisando os resultados da Tabela 2 para toda a regido espectral e para a
regido B, pode-se inferir que a variancia explicada indica que um modelo com 3
fatores € adequado uma vez que 0 aumento obtido neste parametro com mais que
3 fatores € muito pequeno. O valor de CORCONDIA também sugere que o
nuamero de fatores deve ser 3. Para as regides C, D, E e F, embora a variancia
explicada aponte para um numero maior de fatores, o valor de CORCONDIA

indica que 2 € o numero ideal.

Os perfis de concentragéo, emissao e excitacao obtidos por PARAFAC para
cada regiao espectral sdo apresentados na Figura 23.
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Figura 23. Estimativas dos perfis de concentracdo, emissdo e excitagdo obtida por PARAFAC. i)
toda a regiao espectral; i) regido B; iii) regido C; iv) regido D; v) regido E; vi) regiao F.

Ao todo, seis espécies quimicas provavelmente envolvidas na biossintese
da violaceina puderam ser detectadas com esta metodologia. Na Figura 23i, o
primeiro perfil de excitagdo tem maximo em 280 nm e maximo de emissao em 342
nm. Os perfis espectrais resolvidos por PARAFAC sao similares aos espectros de
emissdo e absorgdo do triptofano®. Este fato corrobora o mecanismo apresentado
na Figura 14 no qual o triptofano é o precursor da biossintese. O perfil de
concentracao deste composto apresenta tendéncia de diminuigcdo gradual ao
longo da biossintese, indicando que o mesmo esta sendo consumido. Fazendo um
comparativo entre este perfil de concentracdo e a avaliagéo visual de seu sinal de
fluorescéncia representado na Figura 20, € possivel afirmar que parece haver uma
inconsisténcia entre eles. Por exemplo, nos graficos das MEE da Figura 20,
referentes aos tempos de 32 e 36 horas, é possivel visualizar que o sinal dessa
espécie praticamente desaparece. Entretanto, seu perfil de concentragéo resolvido
(Figura 23i) ndo é zero, indicando a existéncia de sinal para este composto.
Depois de diversas anadlises, percebeu-se que a resolugdo esta correta.
Entretanto, o que acontece é que, como a intensidade de fluorescéncia dos outros
compostos aumenta significativamente, o sinal desta espécie, que esta diminuindo
com o tempo, € camuflado pelos sinais dos compostos cujas concentragdes estao

aumentando.

O segundo fluoréforo tem um pico com maximo de emissdo em 423 nm
quando excitado em Amax 280 nm e 308 nm. Esta dupla absor¢cdo demonstra a

estrutura vibracional do estado excitado. O perfil de concentracdo indica que este
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fluoréforo alcanga sua maxima concentracdo em torno de 30 horas e entdo
comega a ser consumido. N&o foi possivel identificar esse composto através da
comparacao de espectros de emissao e excitagcao/absor¢cdo molecular disponiveis
na literatura ou em base de dados.

O terceiro fluor6foro apresenta banda de excitacdo e emissdo com
estruturas vibronicas, o que indica que, tanto no estado fundamental quanto
excitado, o arranjo geométrico dos nucleos € o mesmo. O perfil de concentragéao
indica que esse fluoroforo comegca a ser produzido depois de 18 horas de

fermentacao e alcanca sua maxima concentracédo em 32 horas.

A Figura 23ii apresenta os mesmos perfis de emissédo e concentracado que a
Figura 23i. Como a faixa de excitacao é menor, os perfis de excitacado aparecem
cortados.

Na Figura 23iii, uma vez que a faixa de excitacdo n&o abrange o
comprimento de onda de excitagcao do primeiro fluoréforo, ele ndo € observado na
figura. A justaposicdo dos perfis de excitacdo obtidos na Figura 23ii e 23iii

recuperam os perfis de excitacao obtidos para toda a regidao espectral.

Os perfis de emissdo e excitacdo sao os mesmos nas Figuras 23i, 23ii e
23iii. Isso mostra que a forma dos espectros de emissao independe da energia
(comprimento de onda) de excitagcdo, devido a rapida conversao interna de
estados excitados ou niveis vibracionais mais altos para o menor nivel de energia

vibracional do primeiro estado excitado.

O fluoréforo representado pela linha vermelha continua nas figuras 23iv,
23v e 23vi apresenta perfil de concentragcédo similar ao triptofano. Este composto
parece ter trés maximos de excitacdo (460, 525 e 560 nm) e um maximo de
emissao em torno de 605 nm (ver Figura 20). Como outrora mencionado, essa
multipla absor¢ao pode ser entendida como transigcoes eletrénicas para diferentes
estados excitados e/ou como transi¢coes eletrbnicas entre niveis vibracionais no
mesmo estado excitado. A mudanca na forma do perfil de emissdao desse

composto nas figuras 23iv-v gera duvidas se estes se tratam da mesma espécie.
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Asamizu et al.’

obtiveram o espectro de absor¢cao da StaD, uma enzima
envolvida na biossintese da estaurosporina, que € homologa a VioB. Este
espectro apresentou trés maximos de absorcdo em (430, 530 e 565 nm) e,
portanto, similar ao espectro de excitagdo do fluor6foro descrito no paragrafo

anterior.

O composto representado pela linha tracejada vermelha na Figura 23iv
mostra ampla banda de excitagdo (400-470 nm) e pico de emissdo ao redor de
512 nm. Seu perfil de concentracdo indica que ele esta sendo produzido durante a
biossintese da violaceina. Por fim, o perfil de excitacdo na Figura 23vi com
maximo centrado em 570 nm e o perfil de emissdo com maximo em 670 nm sao

similares aos respectivos espectros de absorcio e emissdo da violaceina®®.

Modelagem dos dados de fluorescéncia utilizando o método MCR-ALS
Em uma etapa posterior, os dados de fluorescéncia foram arranjados em

uma matriz aumentada (D yment) € €Xplorados com o método MCR-ALS aplicando
as restricdes de ftrilinearidade e nao-negatividade para o mesmo numero de
fatores outrora determinados pelo valor de CORCONDIA. Os perfis de emisséao
obtidos por PARAFAC e perfis de concentragéo obtidos por EFA foram utilizados
como estimativas iniciais para o procedimento iterativo. Observou-se que ambas

as estimativas levaram a mesma solugéo.

Os modelos obtidos pelo método MCR-ALS para os dados de fluorescéncia
foram comparados aqueles previamente obtidos por PARAFAC através da falta de

ajuste e percentagem de variancia explicada (Tabela 3).
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Tabela 3. Figuras de mérito obtidas para os modelos obtidos pelos métodos MCR-ALS e

PARAFAC.
Falta de ajuste Falta de ajuste R? R?
MCR-ALS PARAFAC MCR-ALS PARAFAC

Toda regiao espectral 7,15 6,61 99,49 99,56

B 5,68 5,49 99,68 99,69

C 5,56 5,38 99,69 99,71

D 18,76 18,69 96,48 96,51

E 16,99 16,94 97,11 97,13

F 13,33 11,82 98,22 98,60

Para todos os modelos, o método PARAFAC apresentou 0s menores

resultados de falta de ajuste e as maiores percentagem de variancia explicada.

Entretanto, estes valores sdo bastante préximos dos obtidos pelo método MCR-

ALS. Esses resultados indicam que nao existem sérios desvios da trilinearidade

nos dados, condicao requerida pelo método PARAFAC.

Os parametros estimados pelos dois métodos foram comparados baseados

no calculo do angulo entre vetores para cada fator. Se os perfis recuperados por

PARAFAC e MCR-ALS forem idénticos, o angulo entre estes sera zero. Quanto

mais distante de zero, maior a dissimilaridade entre os perfis. Estes resultados sé&o

apresentados na Tabela 4.
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Tabela 4. Grau de similaridade entre os perfis recuperados por PARAFAC e MCR-ALS obtidos
através do célculo do arccosseno entre os dois vetores. Unidades em graus (°).

Modo 1 Modo 2 Modo 3
Toda a regiao espectral
Composto 1 0,20 0,45 0,43
Composto 2 1,96 1,12 0,69
Composto 3 2,69 0,26 1,43
Regido B
Composto 1 0,14 1,06 0,34
Composto 2 1,30 0,24 0,96
Composto 3 2,09 0,72 1,69
Regido C
Composto 2 2,55 2,38 2,01
Composto 3 1,32 0,90 0,65
Regiao D
Composto 4 0,87 0,29 0,67
Composto 5 0,20 0,97 0,42
Regiao E
Composto 4 0,75 0,32 0,45
Composto 5 0,84 0,74 0,74
Regiao F
Composto 4 2,87 3,38 4,08
Composto 6 14,20 8,56 14,57

Aqui é possivel observar que os angulos variaram entre 0,14 e 14,57 graus.
Com excecao da regidao F, as resolucbes pelos dois métodos mostraram-se
bastante similares. A discrepancia observada para a regido F é justificada pelas
diferentes faltas de ajustes obtidas pelos métodos PARAFAC e MCR-ALS,
conforme apresentado na Tabela 3.

De acordo com o exposto acima, a aplicagdo dos métodos PARAFAC e
MCR-ALS em dados de fluorescéncia permitiu obter informagbes qualitativas de
fluor6foros que parecem estar envolvidos na biossintese da violaceina. Entretanto,
a grande dificuldade encontrada consistiu na identificacdo de tais espécies, uma
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vez que poucos espectros de fluorescéncia de produtos naturais sdo encontrados

na literatura.

No sentido de melhor caracterizar essas espécies e obter informacdes
temporais mais confiaveis do processo, investigou-se a possibilidade de se
explorar essa biossintese avaliando, simultaneamente, dados provenientes de

diversas técnicas analiticas, através do método de resolucédo de curvas MCR-ALS.

Modelagem dos dados fundidos utilizando o método MCR-ALS
As matrizes de absorcdo no UV-VIS, fluorescéncia e de ULPC-MS dos

dezoito extratos etandlicos coletados durante diferentes estagios da biossintese

da violaceina foram analisadas em detalhes.

Seguindo o procedimento descrito na parte experimental, uma matriz de
dados D de dimensao (18 x 2187) foi obtida, onde as linhas dessa matriz
descrevem o processo biossintético (tempo de reacdo) e as colunas trazem a
informacdo do sinal processado em diferentes canais (comprimentos de onda e

razdo massa/carga).

A visualizagao grafica dessa matriz de dados é apresentada na Figura 24.

Absorgdo no UV-VIS Emissio, ex. 280 nm Emissdo, ex. 310 nm Emissdo, ex. 350 nm LC-MS (TIC)

it / il
D =110 3% /8 ¥

P o,

S N .2 . p b i

Figura 24. Visualizagdo grafica da matriz de dados formada pela fusdo de diferentes técnicas
analiticas.

A determinacdo do numero de componentes foi baseada na comparagéao
dos valores singulares desta matriz (Figura 25)
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Figura 25. Grafico dos valores singulares

Pelo gréafico da Figura 25 € possivel inferir que cinco é, provavelmente, o
namero de componentes quimicos dessa matriz, uma vez que seus valores
singulares diminuem acentuadamente até o quinto valor e entdo estabilizam
lentamente para os outros restantes, que contém principalmente ruido

experimental.

Os perfis de concentracdo dos componentes estimados por EFA sao
apresentados na Figura 26. Estes perfis foram usados como estimativas iniciais na
otimizagdo por quadrados minimos alternados, aplicando restricdo de né&o-

negatividade tanto no modo de concentracao quanto no modo espectral.
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Figura 26. Perfis de concentracdo dos componentes obtida por EFA.

Os perfis de concentracao e espectros puros obtidos com MCR-ALS séao
mostrados na Figura 27. Este modelo final com 5 componentes apresentou
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valores de falta de ajuste e percentagem de variancia explicada de 8,94% e
99,20%, respectivamente. Tendo em vista a complexidade dos mesmos, esses

valores apresentaram-se bastante satisfatérios.
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Figura 27. Perfis de concentragdo e espectrais obtidos com MCR-ALS sob restricdo de nao-
negatividade.

Embora obtidos sem utilizar nenhuma informacédo prévia sob o sistema
quimico em estudo, estes resultados ja descrevem aproximadamente as principais

tendéncias observadas quando este bioprocesso foi monitorado por fluorescéncia.

A inclusdo de conhecimento adicional deve ser usada para melhorar as
formas dos perfis de concentragdo e especitrais resolvidos e reduzir a ambiguidade
rotacional associada aos modelos de decomposicdo bilineares. Nesse sentido,
sabe-se que na espectroscopia de fluorescéncia, a forma dos espectros de
emissdo independe do comprimento de onda de excitagdo e vice-versa. Esta
caracteristica é consistente com a premissa de cumprimento do modelo trilinear
em dados “three-way”. Portanto, a aplicacdo do método MCR-ALS com restricao

adicional de trilinearidade é proposta para melhorar os espectros de emisséo
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resolvidos e seus perfis de concentragdo correspondentes. Assim, a restricdo de
trilinearidade foi aplicada, especificamente, a matriz de emissdo aumentada
formada pelos espectros de emissado obtidos em trés diferentes comprimentos de

onda de excitacgao.

Seguindo essa estratégia, diferentes modelos MCR-ALS com 3, 4 e 5
componentes foram testados na andlise dessa matriz. O modelo com 3
componentes pareceu ser mais adequado, mostrando uma falta de ajuste de 5,1%
e uma percentagem de variancia explicada de 99,73%.

Os espectros puros de emissao assim obtidos sdo mostrados na Figura 28.
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Figura 28. Perfis espectrais obtidos por MCR-ALS com restricbes de nao-negatividade e
trilinearidade nas matrizes de fluorescéncia.

Basicamente, é possivel inferir que o primeiro componente representado
pela linha azul mostrou fluorescéncia efetiva quando excitado em 280 nm. O
segundo componente representado pela linha verde apresentou fluorescéncia
quando excitado em 280 e 310 nm. O terceiro componente representado pela
linha vermelha mostrou fluorescéncia efetiva quando excitado em 310 e 350 nm.
Adicionalmente, é possivel verificar que os espectros de emissdao de uma dada
espécie apresentam a mesma forma, independente do comprimento de onda de

excitacao.

Utilizando essa informacdo, uma restricdo de seletividade adicional nos
perfis espectrais foi entdo implementada para melhorar a resolugdo da matriz de
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dados fundida. Neste caso, uma matriz S;,; com as mesmas dimensdes da matriz
de perfis espectrais S (5 x 2187) foi gerada utilizando valores nao definidos,
representados pela notacdo NaN. Alguns elementos da matriz S,,; referentes aos
componentes que nao produzem sinal num dado canal devem ser restritos. Nesse
caso, os valores de NaN relativos a estes canais devem ser substituidos por

algum valor muito pequeno, como por exemplo, 10°°.

De acordo com a solucdo obtida na Figura 28, apenas 3 dos 5
componentes estdo presentes na regido referente aos dados de fluorescéncia.
Assim, os dois ultimos componentes da matriz de perfis espectrais, representados
pelas linhas de cor ciano e magenta na Figura 27, foram restritos para a regiao de
fluorescéncia. Essa imposi¢cao produziu um modelo onde a falta de ajuste foi de
10,77% e a variancia total explicada foi de 98,84%.

As mudancgas relativamente pequenas quando se comparou os modelos
restrito e ndo restrito indicaram que esta restricdo pode ser aceita, uma vez que
sua aplicacdo nao levou a um aumento significativo na falta de ajuste (aumentou
somente 1,83%), nem a uma diminuicdo significativa na variancia explicada
(diminuiu somente 0,36%). Os resultados do modelo MCR-ALS com a restricdo de

seletividade sao apresentados na Figura 29.
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Figura 29. Perfis de concentracdo e espectrais resolvidos por MCR-ALS sob restricoes de nao-
negatividade e seletividade.

Os resultados obtidos desta forma sdo mais satisfatérios e adequados do
ponto de vista quimico. O perfil de concentracdo representado pela linha de cor
azul tem uma tendéncia em diminuir com o tempo de reagéo. O perfil representado
pela linha de cor verde indica que esta espécie comecga a ser produzida apds seis
horas de reacdo e alcanca seu maximo de concentracao apds aproximadamente
30 horas. O perfil de concentracdao representado pela linha de cor vermelha
mostra que o terceiro composto comecga a ser produzido aproximadamente, apds
15 horas e alcanca seu maximo de concentracdo apos 32 horas. O perfil da linha
ciano mostra que a concentracdo dessa quarta espécie aumenta
progressivamente com o tempo de racdo. A forma ndo usual do perfil de
concentracao representado pela linha violeta descreve uma provavel contribuicéo
de um sinal espectral de fundo ou “background”. Por fim, os perfis de
concentragao representados pelas linhas de cores azul, verde e vermelho séo
similares aqueles anteriormente reportados obtidos quando somente a

espectroscopia de fluorescéncia e métodos de resolugdo de curvas foram
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utilizados. Nos perfis espectrais, a aplicagdo desta restricao de seletividade levou

a eliminagao de sinais referentes aos quarto e quinto componentes espectrais nas

matrizes de emissao e permitiu descrever os trés primeiros espectros de emissao

com forma independente do comprimento de onda de excitacao.

A Figura 30 mostra os perfis espectrais puros dos componentes individuais.
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Figura 30. Perfis espectrais obtidos com MCR-ALS.

Os espectros de absorcdo resolvidos nas Figuras 30a-d parecem
corresponder a espécies quimicas que possuem grupos inddlicos em sua estrutura
devido as bandas de absorcdo ao redor de 270 nm. Embora o espectro de
absorcao da terceira espécie, 30c, tenha duas bandas de absorcdo com maximos
em 270 e 570 nm, seu espectro de excitacéo, previamente reportado na resolucao
dos dados de fluorescéncia por PARAFC e MCR-ALS, corrobora a larga banda
com estrutura vibracional localizada entre 310-360 nm. Portanto, o espectro
resolvido desse terceiro componente parece ser a soma de espectros puros de
diferentes espécies quimicas. Este fato pode ser explicado devido a presenca de
dependéncia linear nos perfis de concentragdo das espécies correspondentes. O
espectro de absorgao representado na figura 30d mostra trés bandas de absorcéo
com maximos em 270, 370 e 350 nm. Este espectro € bastante similar ao espectro
de absorcdo da violaceina®®. O quinto espectro de absorgdo resolvido, 30e, tem

uma banda de absorcado com maximo em 225 nm.

Os espectros de emissao sdo consistentes com aqueles representados
previamente na Figura 28 obtidos por MCR-ALS com restri¢cdo de trilinearidade. O
espectro de emisséo, representado na Figura 30a, € similar ao espectro de
emissdo do triptofano puro®. As espécies 30d e 30e ndo sdo fluorescentes
quando excitados em 280, 310 e 350 nm.

A interpretacao direta dos perfis de eluicdo cromatograficos resolvidos nao
é tao féacil, pois diversos picos sdo alocados para cada composto resolvido. Isto

leva a questdes tais como: Por que mais de um pico estao situados em cada perfil
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de eluicdo? Sabe-se que o sistema de deteccdo por massas possibilita a
determinacao de um maior numero de espécies que as técnicas de absorgéo e
fluorescéncia molecular. Assim, a estimativa do numero total de espécies quimicas
presentes em um sistema pode ser dificil se estas espécies ndo contribuem
diferentemente e significativamente para a varidncia observada nos dados.
Portanto, nessas situagdes, € compreensivel que estes compostos extras sejam
alocados em algum lugar durante a resolu¢cao, dando mais que um pico para cada

espécie.

Na tentativa de relacionar tempos de retencdo individuais com 0s cinco
compostos previamente resolvidos, uma anadlise de correlagdo foi feita entre a
matriz Dt € cada perfil de concentracdo obtido na Figura 29. Os resultados

dessa proposta sdo mostrados na Figura 31.

Para melhor interpretar estes resultados, primeiro é necessario propor um
critério para a identificacdo das espécies. Aqui, este critério € baseado no produto
cruzado (elemento por elemento) entre os cromatogramas resolvidos e o0s
correlogramas calculados. Assim, a espécie mais provavel é aquela que possui 0

maior valor positivo para este produto.
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Figura 31. Graficos superiores, cromatogramas de ions totais; graficos medianos, cromatograma
de ions totais resolvidos por MCR-ALS; gréficos inferiores, correlogramas e produto cruzado dos

cinco componentes modelados.

Na Figura 31a, diversos compostos quimicos foram alocados no primeiro
cromatograma resolvido, mas usando o critério acima mencionado, 0 composto
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mais provavel esta localizado entre 1,08-1,12 min. Esta espécie foi previamente
identificada como triptofano de acordo com seu espectro de emissdo. Para
verificar se esta espécie era de fato o triptofano, o espectro de massas de uma
amostra no tempo de retencdo de 1,1 min foi comparado com o espectro de
massas de uma solugéo padrao de L-triptofano (Vide Figura 32).
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Figura 32. Espectros de massas obtidos no modo positivo via ionizagdo por “electrospray” a)

extrato etandlico da C. Violaceum em 1,1 minuto. B) solugéo padréo de L-triptofano.

Como pode ser visto na Figura 32, a comparacao dos ions gerados entre a
amostra e o padrdo confirma que esta espécie é o triptofano e este resultado
corrobora 0 mecanismo apresentado na Figura 14, onde este composto é o
precursor da biossintese da violaceina.

Na Figura 31b € possivel ver que tanto o cromatograma resolvido quanto o
correlograma indicam que o0s tempos de retengcdo mais provaveis estao
localizados entre 4,55-4,78 min. Dois compostos sdo observados nessa faixa.

Seus espectros de massas sdo mostrados na Figura 33a-b.
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Figura 33. Espectros de massas de uma amostra de extrato etandlico da C. Violaceum nos tempos
de retengbes a) 4,60 min; b) 4,73 min; c) 4,47 min; d) 3,01 min; ) 2,61 min; f) 6,33 min.
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Os ions com m/z 313, 339, 392, 436, 454, 480 e 907 podem ser
visualizados no espectro representado na Figura 33a. O monitoramento da
fragmentagao dos ions 454 e 907 com um segundo analisador de massas permitiu
inferir que este Ultimo é a forma dimérica do ion molecular protonado ([M+H] *)
com m/z 454. Portanto, a massa molecular desta espécie € 453 u, indicando um
numero impar de atomos de nitrogénio presentes nessa estrutura. Adicionalmente,
o ion com m/z 313 é derivado do [M+H]" e os ions com m/z 436 e 392 foram
identificados como [M+H-H20]" e [M+H-H-O-CO,]*, respectivamente. Os ions com
m/z 339 e 480 nao foram derivados do [M+H]", sugerindo que outro composto

coelui com este.

Na Figura 33b, o espectro de massas apresenta um ion com m/z 339
dominante. O monitoramento da fragmentacdo dos ions 480 e 959 com um
segundo analisador de massas permitiu inferir que o sinal em m/z 959 é devido a
forma dimérica do ion molecular protonado ([M+H] *) com m/z 480. Portanto, a
massa molecular desta espécie € 479 u. Novamente, um numero impar de atomos
de nitrogénio esta presente nessa estrutura. O ion com m/z 462 foi atribuido a
[M+H-H20]" e o0 ion com m/z 339 é derivado do ion molecular protonado.

Na Figura 31c é possivel ver que os tempos de retencdo mais provaveis
estdo localizados entre 4,44-4,54 e 2,94-3,04 min. Nessas regides, dois
compostos sao observados. O primeiro, representado pelo espectro de massas
obtido em 4,47 min € apresentado na Figura 33c. Aqui os ions com m/z 313, 325,
466 e 932 podem ser visualizados. O monitoramento da fragmentacdo dos ions
466 e 931 com um segundo analisador de massas permitiu inferir que o sinal em
m/z 931 é devido a forma dimérica do ion molecular protonado com m/z 466.
Portanto, a massa molecular dessa espécie € 465 u. O ion base com m/z 313 nédo
é derivado do [M+H]", sugerindo que a espécie com massa 453 u representada na
Figura 33a coelui com esta.
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As espécies representadas nas Figuras 33a-c diferem por 26, 14 e 12
unidades de massas, respectivamente e a perda de um fragmento com m/z 141
(454-313 m/z, 480-339 m/z e 466-325 m/z) é comum para as trés espécies.

Uma vez que todos os compostos representados na Figura 14 apresentam
massas menores que 400 u, especula-se que 0s compostos com massas
moleculares de 453, 465 e 479 u, aqui detectados, sejam intermediarios dessa
biossintese. Infelizmente, estudos de elucidagc&o estrutural para estas espécies
nao foram realizados neste trabalho.

O segundo composto representado pelo espectro de massa obtido em 3,01
min é apresentado na Figura 33d. O ion com m/z 328 foi identificado como o ion
molecular protonado ([M+H] *) e, portanto, com massa molecular de 327 u. A
literatura reporta trés isbmeros com essa massa e composicdo molecular
C20N3O2H13 envolvidos na biossintese da violaceina, a saber: deoxiviolaceina,
pseudodeoxiviolaceina e proviolaceina. Este resultado corrobora a discussao
sobre o espectro de absorcao na Figura 30c, interpretado como uma combinagao
linear dos espectros puros de duas espécies que apresentam dependéncia linear
entre seus perfis de concentracdo. Portanto, a banda com estrutura vibracional
localizada entre 310-360 nm pode ser associada ao composto com massa
molecular 465 u e os picos em 280 e 570 nm relacionados ao composto com

massa molecular de 328 u, o qual apresenta estrutura similar a violaceina.

Na Figura 31d € possivel ver que tanto o cromatograma resolvido quanto o
correlograma indicam que os tempos de retengdo mais provaveis estdo
localizados entre 2,94-3,04 e 2,54-2,66 min. Dois compostos sao observados
nessas regides. O primeiro composto, representado pelo espectro de massa
obtido em 3,01 min e apresentado na Figura 33d, € o mesmo discutido acima. O
segundo é caracterizado pelo espectro de massa obtido em 2,61 min,
representado na Figura 33e. O ion com m/z 344 foi atribuida a forma protonada da

violaceina, que possui massa molecular de 343 u e férmula CooN3O3Hjs.
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Na Figura 31e é possivel inferir que a regido mais provavel esta localizada
na faixa entre 6,1-6,5 min, sendo que um Unico pico pode ser visualizado.
Diversos ions com m/z 341, 381, 399, 549 e 577 sao vistos no espectro de massa
representado na Figura 33f. A atribuigdo do ion molecular neste espectro €&
dificultada pela existéncia desses ions. Especula-se que estes se devem aos
aglomerados de moléculas do solvente. Entretanto, ndo se sabe justificar porque
seu perfil de concentracdo apresenta comportamento quase ciclico, conforme

apresentado na Figura 29.
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CONCLUSOES

O uso da espectroscopia de fluorescéncia em combinagdo com métodos
quimiométricos de resolugcdo de curvas (PARAFAC e MCR-ALS) foi introduzido
como uma nova e complementar metodologia aos experimentos de incorporagao
isotépica, para se obter informac¢des sobre a biossintese de produtos naturais
fluorescentes. O poder dessa metodologia foi demonstrado utilizando a

biossintese da violaceina.

O comportamento dinamico dos fluoréforos envolvidos na biossintese desse
metabdlito foi caracterizado através dos mapas de fluorescéncia total, ou matrizes
de emissao excitagdo, onde a dependéncia da sensibilidade da fotomultiplicadora
com o comprimento de onda utilizado na excitagdo demonstrou a necessidade de
utilizacao de diferentes configuracdes instrumentais para detectar sinais nas
regides espectrais de menor energia.

Dos seis compostos detectados com essa metodologia, dois (triptofano e
violaceina) foram identificados por comparacdo dos espectros resolvidos com

dados existentes na literatura.

A comparacao das resolugoes obtidas por PARAFAC e MCR-ALS mostrou
uma ligeira vantagem do método PARAFAC em se ajustar melhor a este conjunto
de dados, devido a ndo existéncia de sérios desvios da trilinearidade nos mesmos.
Este fato comprova a eficiéncia da metodologia aqui utilizada para excluir a regiao

de espalhamento que ndo segue um comportamento trilinear.

A dificuldade de identificagdo de alguns compostos foi a etapa critica deste
procedimento, levando a proposicdo da fusdo de dados de diferentes técnicas
analiticas e a sua anadlise por MCR-ALS como uma tentativa de identificacéo
dessas espécies.

Além de triptofano e violaceina que novamente foram bem caracterizados,

esta metodologia permitiu identificar outros compostos com massas moleculares
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de 453, 465 e 479 u, até entdo nado reportados na literatura como intermediarios
desta biossintese.

Por fim, a aplicagdo dos métodos de resolugdo de curvas MCR-ALS e
PARAFAC a dados experimentais gerados por diferentes técnicas analiticas
provou ser uma poderosa ferramenta para investigar a biossintese de produtos

naturais.

Como perspectiva futura, pretende-se explorar a biossintese da violaceina
maneira quantitativa, utilizando a vantagem dos métodos de segunda ordem, que
permitem a determinagdo quantitativa de espécies de interesse na presenca de
interferentes, através do uso de padrbées. Além disso, almeja-se aplicar esta
metodologia a outros sistemas biolégicos como, por exemplo, na sintese de

indolocarbazois.
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ANEXOS

Um breve tutorial do programa MCR-ALS em portugués é apresentado a
seguir. A rotina principal € chamada mcr_main e é executada escrevendo-se este
nome na janela de comando do MATLAB. A primeira caixa de didlogo que aparece

é apresentada na Figura A1.

- ——— T

o\ MATLAB 7.9.0 (R2009b) —
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Figura A1. Janela de selecdo do conjunto de dados utilizando MCR-ALS na plataforma MATLAB.

Nesta janela, o usudrio deve selecionar o conjunto de dados a ser resolvido,
determinar o numero de fatores do modelo e fornecer uma estimativa inicial para
os perfis de concentragdo ou espectrais dos componentes selecionados. Para
demonstrar as diversas etapas envolvidas no emprego do método MCR-ALS, a
matriz de dados representada graficamente na Figura 4 desta Tese, constituida de
161 espectros de absorcdo molecular, registrados durante 60 min de reacdo em

21 comprimentos de onda selecionados, sera utilizada como exemplo.

A determinacdo do numero de fatores ou o posto quimico da matriz de
dados D pode ser feita a partir da comparagcédo dos respectivos valores singulares
(via SVD) ou por conhecimento prévio do sistema em estudo (via manual). Ao
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selecionar o botdo SVD na janela da Figura A1, uma nova janela sera aberta
(Figura A2a), onde os valores singulares de D e os autovetores da matriz (D DT),
que estdo armazenados em U, serdo apresentados numérica e/ou graficamente.
Observe nesta figura que a distribuicdo dos valores singulares diminui
acentuadamente até o quarto valor e entao se estabiliza para os outros restantes,

indicando que o numero de valores singulares significativos é trés.

Multivariate Curve Resolution Toolbox - Estimation of the number of components { SHAal X |

Singular Value Decomposition
EigenValues Elgen'alues Represertation
10.3246 16
|5.56601
] 0@
0.158725
0.153589 5 o R
0 oest o [ Manual selection of the number of components (51|11 jiseiSens)
0.144768 0 ; o o &
0.143475 0 5 10 15 20 25
0.141536 _ )
0131126 PSR OIS i WWrite the number of components
0.126251
a) 0125212 Eigenvectors Representation b)
0.123217 05 9
0.121323
0.116128
gm;g; 0 J Continue cancel |
0.101857
0.0966606
00853208 05 . . .
looe7reie - 0 50 100 150 200
‘ Selected Mumber Of Components 3 ‘
| Copy | ‘ Print ‘ [ canca | ‘ oK |

Figura A2. a) Janela de selecdo do niumero de compdnentes por SVD; b) selecdo do numero de
componentes manualmente.

Ainda nesta figura, vale a pena esclarecer um pequeno equivoco. No titulo
da representagdo numeérica e grafica dos valores singulares, encontra-se escrito o
termo autovalores (“eigenvalues”), que sao definidos como o quadrado dos valores
singulares e, conforme teste realizado, 0 que estdo representados sdo os valores
singulares e ndo os autovalores.

Se o numero de fatores na analise é previamente conhecido, basta
selecionar o botdo manual na janela da Figura A1, e uma nova aba sera aberta
para se digitar este numero (Figura A2Db).

A proxima etapa consiste em obter uma estimativa inicial da matriz C ou S.

Novamente, a exploracdo da matriz de dados D pode fornecer informagdes sobre
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a evolugcado dos componentes ou estimativas iniciais dos perfis de concentracéo.
Esta informagéo pode entédo ser utilizada para orientar o processo de resolugdo e
melhorar significativamente o resultado final obtido.

As principais ferramentas quimiométricas de resolugdo orientadas
pertencem a familia dos métodos de analise de posto local, como por exemplo,
EFA e suas derivacbes, ou a métodos de selecao de variaveis puras, como por
exemplo, SIMPLISMA e suas derivages.

Conforme pode ser visualizado na Figura A1, o método MCR-ALS utiliza
essas ferramentas de resolugdo orientada para obter uma estimativa inicial das
matrizes C e/ou S. A sequéncia de janelas apresentadas na Figura A3 surgira ao
clicar no botao EFA.

[l Multivariate Curve Resolution Toolbox - EFA analysis = ﬂ B Muttivariste Curve Resolution Toolbox - EFA analysis S w:--:-ﬁ
‘ Evolving Factor Analysis Method ‘ Evolving Factor Analysis Method ‘
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4 4 T T T T T
2 2l
o 0 E ﬁ
= 2 of
)
b) |7
a 54 H
5 =
o ; . s . ; . ; . v , ;
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 0 80 100
Row number Row number
‘ Copy ‘ ‘ Print Copy ‘ ‘ Print | ‘ Cancel
B Multivariate Curve Resolution Toolbax - EFA analysis ol B Multivariate Curve Resolution Toolbox - EFA analysis ==
‘ Evolving Factor Analysis Method ‘ Evolving Factor Analysis Method
EVOLVING FACTOR ANALYSIS Initial estimates from EFA analysis
3 3
25
7
B 2H /’\
£ 15
-
&
c) |: d) :
7 B
05
4 ) . A , ) \ ’ ) " . . ;
20 40 60 80 100 120 140 160 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
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log(sigenvalue) A log(zigervalus) -l
| Copy ‘ ‘ Print ‘ ‘ Cancel | o ‘ Copy ‘ ‘ Print ‘ Cancel ‘ oK

Figura A3. Sequéncia de interfaces que sdo mostradas no método MCR-ALS para obter
estimativas iniciais da matriz C por EFA.
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Inicialmente se determinam os valores singulares obtidos nas repetidas
analises por SVD na direcao de 1 a / e plotam-se os logaritmos dos valores
singulares armazenados em EFA_F (Figura A3a). Em seguida, executa-se o
mesmo procedimento s que em submatrizes obtidas na dire¢cdo oposta e plotam-
se os logaritmos dos valores singulares armazenados em EFA_T (Figura A3D).
Observe que os valores singulares significativos, de fato, indicam o numero de
espécies quimicas envolvidas na reagédo, A, B e C. Os graficos acima sédo entao
combinados, e um valor de corte na escala logaritmica € utilizado para eliminar os
valores singulares nao significativos (Figuras A3c). Por fim, uma estimativa inicial

para a matriz C de concentragao das espécies quimicas € obtida (Figura A3d).

Outra maneira implementada no método MCR-ALS de se obter estimativas
iniciais das matrizes C ou S consiste em utilizar métodos de selecao de variaveis
puras (seletivas). Essa ferramenta pode ser facilmente acessada na interface
grafica do pacote computacional MCR-ALS selecionando o botdo Pure na Figura
A1. Uma nova janela serd aberta (Figura A4) onde o usuario podera selecionar a
direcdo (coluna ou linha) em que se deseja encontrar as variaveis puras,

produzindo estimativas iniciais das matrizes C e S.

I Multivariate Curve Resolution Toolbox - Determination of the purest variables [E=nEEsc B Muitivariate Curve Resolation Toolbex - Determination of the purest varisbles || (e b IS

Fure variable detection method Fure variable detection method
Lizt of purest variables Purest variables representation List of purest variables Purest variables representation
o °° )
1 il
1 I 27 04
0.2
0
N o | e | -02 L 5 i :
200 0 5 10 15 20 25

Opticns Direction of the variable selection: | concentrations Options: Direction af the varisble selection: | specira -

Naise allavwed (3%): i B 00 Moise allowed (3): 1
T

‘ [7] Sort the list of purest variables in the output | [T] Sort the list of purest variables in the output

[ et | [ copy cancel | oK ‘ [ e ] [ copy cancel | oK ‘

Figura A4. Interface gréafica para obter estimativas iniciais das matrizes C e ST através de método
de selecao de varidveis puras na dire¢cdo das colunas (esquerda) ou linhas (direita).
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Uma vez que a matriz de dados D, 0 numero de componentes e as
estimativas iniciais de C ou S foram selecionadas, seis diferentes graficos que
aparecem em uma unica interface (Figura A5) informardo todas as condicoes

iniciais disponiveis sobre o sistema em estudo.

r MCR-ALS user friendly interface l i | (=] ﬁ‘
Lo Selection of the data set j

Diata matrix

I, of matrices 1

i et initEstim method (EFA

Columns of raw data matrix Rows (spectra) of raw data matrix

Initial estimates of the concentration profiles Unconstrained spectra calculated by LS (iter 1)

2 04
1 02
0

50 100 150 5 10 15 20

Scores matrix Loadings matrix
0.5 1
[]
05 i J
50 100 150 5 10 18 20

Continue ‘

Figura A5. Janela que contém toda a informacao inicial para a execugao do algoritmo ALS.

L o 4 ma

N

A informacgao do processo evoluciondrio esta contida nas colunas da matriz
D e é representada no grafico superior a esquerda. Os espectros experimentais
sao armazenados nas linhas dessa matriz e visualizados no grafico superior a
direita. O gréafico mediano a esquerda representa as estimativas iniciais da matriz
C obtidas por EFA ou SIMPLISMA, ja o da direita, os perfis espectrais, ou seja, a
matriz S obtida pela resolucdo da equacdo 18 em uma Unica iteracdo e sem
restricdes. Por fim, os gréaficos inferiores representam os escores (esquerda) e
pesos (direita) obtidos pela andlise por componentes principais (PCA). Observe
que estes ultimos ndo apresentam, necessariamente, significado quimico, ou seja,
mostram concentracdes e intensidades espectrais negativas e por isso séo
chamados de fatores abstratos.
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A proxima etapa consiste em selecionar as restricdes que serdo aplicadas
durante a resolugdo das equacbes 16 e 17. Para tanto, ao clicar no botédo

continuar na Figura A5, uma nova janela aparecera (Figura A6).
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B Constraint talerance for cone
i 7 iy
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oz’ Wihich species are in 15t closure™ 7] AH7 111 i Al

Equality constraints in cons profiles [ Yes? Seleot osel matrix: csel Constraints are et

Equality constraints in spectra profiles 7] Yes?

Optimization parameters Nr. of fterations 7] Convargence criterion a1 [7] Graphicsl output |

S Concentration ‘cogt Std. dew Area opt
Optimize

Spectra sopt Residualz Ratio opt

Figura A6. Janela de selecdo das restricoes aplicadas durante o procedimento ALS para uma
Unica matriz de dados.

Restricdes baseadas em propriedades quimicas do sistema tais como nao-
negatividade, unimodalidade e “closure” podem ser facilmente utilizadas apenas
marcando o tipo de restricdo, a direcdo na qual ela deve ser aplicada
(concentracao e/ou espectral), o tipo de algoritmo a ser usado e quantos e quais

componentes devem ser restritos.

As restricoes de cunho matematico, associadas com o conceito de posto
local, e a possibilidade de fixar valores para os perfis de concentracdo ou
espectrais durante a otimizacdo sao aplicadas selecionando-se a caixa de
restricdo de igualdade. Neste caso, uma matriz deve ser montada com as mesmas
dimensdes de C e/ou S formada pelos valores conhecidos nas posicoes a serem
restritas e valores n&o definidos, representados pela notagdo NaN - “Not a

Number’” do MATLAB. Esta matriz deve estar presente na area de trabalho do
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MATLAB e seu nome deve ser escrito como entrada nessa caixa. Observe no
exemplo apresentado na Figura A6 que esta restrigcdo foi aplicada sobre os perfis
de concentracao segundo uma matriz de seletividade obtida por EFA, denominada
Csel.

Voltando a Figura A5, é possivel visualizar um pequeno quadro em sua
parte superior direita onde se pode preencher o numero de matrizes a serem
analisadas. No exemplo anterior, apenas uma matriz de dados foi obtida durante o
experimento. Agora, imagine que a mesma reagdo tenha sido monitorada pela
mesma técnica em duas diferentes temperaturas. Se as formas dos perfis
espectrais ndo mudam nas temperaturas estudadas, mas apenas os perfis de
concentracao, pode-se inferir que a ordem espectral € comum as duas matrizes.
Neste caso, temos a vantagem de poder trabalhar com uma matriz aumentada
(Figura A7).
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Definition of the 3-way dataset el B
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Figura A7. Janelas de informagao inicial, definicdo do tipo de matriz aumentada (se por linhas ou
colunas) e de selecdo das restricbes aplicadas durante o procedimento ALS para analise
simultanea de diversas matrizes de dados.

A descrigao da primeira janela é a mesma que a apresentada na Figura A5,
com excec¢ao do numero de matrizes analisadas. A segunda janela da a definicao
do conjunto de dados, ou seja, se a matriz € aumentada na direcdo das colunas. A
janela de selecdo das restricdbes durante o procedimento ALS para matrizes
estendidas é mostrada na terceira interface grafica. Nela € possivel perceber que
essa estrutura possibilita aplicar diferentes restricbes para cada submatriz

individualmente, além de definir novas restricbes quando comparado a janela da
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Figura A6. As novas restricbes sao a correspondéncia entre os componentes em

diferentes matrizes analisadas simultaneamente e a trilinearidade.

Uma vez que as restricdes sao selecionadas na interface grafica do método
MCR-ALS, sé resta escolher os parametros de otimizacdo (Figuras A6 e A7).
Estes sao: o nimero maximo de iteracées permitidas e o critério de convergéncia.
Este ultimo é satisfeito quando a diferenca relativa no desvio padrdo dos residuos
em dois ciclos iterativos consecutivos € menor que um valor previamente

selecionado, geralmente escolhido como 0,1%.

Por fim, ao clicar no botao “Optimize”, o processo de otimizacao € iniciado e
0os resultados parciais obtidos nas diferentes iteracbes sao mostrados
graficamente. Uma vez que o critério de convergéncia € satisfeito, ou o numero
maximo de iteracbes € atingido, ou ainda no caso de divergéncia, a janela

mostrada na Figura A8 é apresentada.
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Figura A8. Janela de resultados da otimizacao por ALS.

Nesta figura, os perfis de concentragdo e espectrais resolvidos sao
exibidos, bem como as figuras de mérito relacionadas aos resultados da
otimizacdo, calculadas de acordo com as equacgdes 20-22.
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