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Resumo

ESPECTROSCOPIA RAMAN E QUIMIOMETRIA COMO FERRAMENTAS NO
MONITORAMENTO ON-LINE DO PROCESSO FERMENTATIVO DA GLICOSE PELA
SACCHAROMYCES CEREVISIAE.

Autor - Thiago Carvalho de Avila
Ronei Jesus Poppi - Orientador

Este trabalho visou o0 uso de Espectroscopia Raman e de Quimiometria para monitoramento
e controle da fermentacao de glicose por Saccharomyces cerevisiae. Na primeira etapa, foi
utilizada calibragdo multivariada baseada no método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS)
para quantificagdo de glicose, etanol, glicerol, acido acético e células. Os modelos foram
desenvolvidos baseados nos valores de concentracdo obtidos pelos métodos de referéncia,
cromatografia liquida de alta eficiéncia — HPLC e espectrofotometria UV/Vis. Tanto na etapa
de calibracdo quanto na de validacao, a otimizagao foi realizada com eliminacado de amostras
anémalas, baseada nos valores de leverage, residuos e escores. Na segunda etapa, cartas
de controle multivariadas foram usadas para identificacdo de falhas em bateladas durante o
processo de fermentagdo. Foram construidos modelos MPCA (Analise de Componentes
Principais Multimodo) a partir de bateladas NOC (Condigcées Normais de Operagdo). As
cartas de controle multivariadas foram aplicadas em dois modos de desdobramento dos
dados obtidos durante o monitoramento, um preservando a dire¢cao das bateladas e outro a
direcdo do tempo. As falhas estudadas foram temperatura, mudanga no substrato e
contaminagéo do sistema. No modo de desdobramento por bateladas, a carta de controle Q
foi eficiente para deteccéo das falhas estudas, fato comprovado pela classificacédo correta de
trés bateladas NOC como dentro de controle. No entanto, a carta de controle T2 n&o foi
capaz de identificar as falhas estudadas corretamente como fora de controle. O modo de
desdobramento pelo tempo também apresentou classificagbes corretas das falhas

estudadas.

Palavras Chave: Monitoramento On-line, Espectroscopia Raman, Cartas de Controle

Multivariadas, Minimos Quadrados Parciais, Andlise de Componentes Principais Multimodo.
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Abstract

RAMAN SPECTROSCOPY AND CHEMOMETRICS FOR ON-LINE MONITORING OF
GLUCOSE FERMENTATION BY SACCHAROMYCES CEREVISIAE.

Author - Thiago Carvalho de Avila
Ronei Jesus Poppi - Adviser

This work aims the use of Raman Spectroscopy and Chemometrics in the monitoring and
control in the fermentation of the glucose by Saccharomyces cerevisiae. In the first step, it
was applied the multivariate calibration based on Partial Least Squares (PLS) for the
quantification of glucose, ethanol, glycerol, acetic acid and cells. The developed of calibration
models was performed against the concentration values obtained by the reference methods,
High Performance Liquid Chromatography and UV/Vis spectrophotometer. The optimization
of the calibration and validation steps, the elimination of outliers was performed based on the
values of leverage, residues and scores. In the second step, multivariate control charts were
used for identification of batch-fault during the fermentation process. Multi-way Principal
Component Analysis (MPCA) models were developed from batch NOC (Normal Operation
Conditions). The multivariate control charts were based on two modes of unfolding the multi-
way data, obtained during monitoring, one preserving the direction of the batch and another
the direction of time. The fault studied were temperature, changes in the substrate and
contamination of the system. In unfolding batch mode, the chart Q was effective for detection
of the faults studied, proven by the correctly classification of 3 NOC batches as in control.
However, the chart T? failed to identify faults studied. The unfolding in time mode, also
presented correct classifications of the faults studied.

Keywords: On-line Monitoring, Raman Spectroscopy, Multivariate Control Charts, Partial

Least Squares, Multi-way Principal Component Analysis.
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Prefacio

A espectroscopia Raman juntamente com a Quimiometria vem se tornando
uma ferramenta inovadora para a industria no que diz respeito a sua aplicagdo no
monitoramento e controle de processos, sendo que estes possibilitam
acompanhamento em tempo real do perfil do processo, conseguindo dessa maneira
manter o rendimento e a produtividade sob controle, além de diminuir os custos de
producédo e facilitar a identificacdo de eventuais falhas. Isso ajuda a tomada de
decisGes para uma correcao ou até mesmo a paralizagdo do processo para evitar
perdas ainda maiores. Neste caso, o tempo de acdo, que é o tempo gasto entre a
amostragem e a realizagdo da andlise, € muito menor quando comparados a outros
métodos, como por exemplo, cromatografia e andlises via umida, o que facilita e

antecipa a tomada de decisoes.

Um tipo de bioprocesso muito utilizado na industria hoje em dia é a
fermentacdo na producao de bioetanol para uso como combustivel. Os processos
fermentativos, em sua maioria, sdo sensiveis as mudangas das condi¢des normais
de operacgao e para obtencdo de um produto de qualidade e com bom rendimento é
necessario manter o controle dessas condigdes normais de operagdo para que este

processo nao se torne pouco produtivo.

Tendo em vista o potencial da espectrometria Raman juntamente com a
Quimiometria para monitoramento e controle de bioprocessos, este trabalho foi
desenvolvido com intuito de realizar um monitoramento on-line da fermentagao da
glicose pela levedura Saccharomyces cerevisiae para quantificacdo das substancias
envolvidas na fermentagdo através da realizagdo de uma calibragdo multivariada e
da aplicacdo de cartas de controle multivariadas na deteccao de bateladas-falha
durante o processo. Dessa forma, para melhor entendimento, este trabalho foi
dividido em 4 capitulos descritos a seguir.
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O capitulo | apresenta uma introducéao dos temas que foram abordados neste
trabalho como a espectroscopia Raman e suas aplicagdes, fundamentos, aspectos
instrumentais e monitoramento de bioprocessos. Além disso, é apresentada também
uma breve introducao sobre a levedura Saccharomyces cerevisiae que foi utilizada
nas fermentacoes e sobre os métodos quimiométricos empregados nas analises dos
dados obtidos por espectroscopia Raman. Este capitulo é base para compreensao

dos motivos da realizacao deste trabalho.

O capitulo Il apresenta a primeira parte experimental do trabalho, que diz
respeito ao monitoramento on-line do processo fermentativo da glicose pela
Saccharomyces cerevisiae. Essa parte do trabalho teve como objetivo a
quantificacdo de substrato e produtos de fermentacado utilizando a calibracéao
multivariada empregando o método dos minimos quadrados parciais — PLS, uma
calibracao conhecida como de primeira ordem devido ao fato que a quantificacao
pode ser realizada na presenga de interferentes, desde que estes estejam presentes

tanto no conjunto de calibragdo quanto no de previsao.

O capitulo Il apresenta a aplicagdo de cartas de controle multivariadas
baseadas na analise de componentes principais multimodo — MPCA para
identificagdo de bateladas-falha durante o processo de monitoramento da
fermentacdo que esta descrita no capitulo Il. Para tal finalidade, foram empregadas
as cartas de controle multivariadas Q e Hotelling T? na identificacdo de falhas
causadas por variacées no processo devido a temperatura, mudanca de substrato e
contaminacdo. Foram avaliadas duas formas de identificagdo de falhas, uma
considerando cada batelada separadamente e outra considerando os tempos de

monitoramento.

O capitulo IV traz as conclusbes gerais sobre os resultados obtidos neste
trabalho. Esta Dissertacdo encerra com a apresentagao das referéncias bibliograficas

que foram Uteis em sua elaboragéo.
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1.1. ESPECTROSCOPIA RAMAN

1.1.1. Principios da Espectroscopia Raman

O principio de toda espectroscopia Optica esta no estudo das interagcdes entre
a radiacao eletromagnética e a matéria. Essas interagdes sdo devidas a transmissao,
absorcao, reflexdo, refragéo e espalhamento de uma radiagéo incidente na amostra.
O efeito Raman é o espalhamento inelastico da radiagdo de comprimento de onda no
visivel ou infravermelho préximo que incide sobre a amostra. Foi primeiramente

descrito por Raman e Krishnan em 1928 [1].

O estudo do espalhamento de luz realizado por Raman levou a constatacao
de que quando um feixe de radiacdo monocromatica incide em uma amostra ocorre
espalhamento dessa radiacdo. Na analise dessa radiacdo espalhada, utilizando um
espectrografo, observou-se que além da linha (comprimento de onda) da radiacéo
incidente haviam outras linhas com pequenos deslocamentos em relacdo ao
comprimento de onda da radiacdo incidente. Esses diferentes tipos de
espalhamentos sdo o espalhamento elastico, em que os fétons da radiacao incidente
mudam de direcdo e o espalhamento inelastico, que além da mudanca de direcao
ocorre variagdo do comprimento de onda da radiacdo, ou seja, na energia da

radiagao espalhada [2].

A espectroscopia Raman se aplica a deteccao da radiacao espalhada por
moléculas, resultantes de alteracdo na polarizabilidade em suas ligacées causadas
pelo campo elétrico da radiagdo incidente, o que leva a molécula a um estado
conhecido como estado eletrénico virtual. Mas antes da descricdo do funcionamento
da espectroscopia Raman é necessario compreender os dois tipos de espalhamento
de radiacao, elastico e inelastico. No espalhamento elastico, também conhecido por
espalhamento Rayleigh, a interacdo da molécula com o f6ton ndo provoca mudancas
nos niveis de energia vibracional e/ou rotacional da molécula fazendo com que a
frequéncia da radiagdo incidente e da espalhada sejam as mesmas. Ja no
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espalhamento inelastico ou espalhamento Raman, a incidéncia da radiacdo altera a
polarizabilidade da molécula alterando os niveis das energias vibracional e/ou
rotacional por £+ AE. A Figura 1.1 ilustra o esquema de espalhamento Raman
considerando os estados eletronicos virtuais. Podemos dizer, hipoteticamente, que a
molécula absorve uma quantidade de energia AE no espalhamento Stokes e perde
uma quantidade de energia AE no espalhamento anti-Stokes, uma vez que a
radiacao espalhada tem energia menor e maior que a da radiagéo incidente para os
espalhamentos Stokes e anti-Stokes, respectivamente.

Estado Eletrénico 2 — — — — — — — — — — — — — — — — — — — -
Excitado @ = —m—— e e e e e e e —————

Estado_EIetronlco }_ AE
Virtual
hv, hv, hv, - AE hv, + AE
AYAYAY AYAVA"
% %
5 i , nie
Es't:adc:‘EIetrﬁnilco 2T - % i
undamenta
, “. | AE
Espalhamento Espalhamento
1 ]| Stokes Anti-Stokes |
[ Y
Espalhamento Rayleigh Espalhamento Raman

Figura 1.1. Esquema dos Espalhamentos Rayleigh e Raman Stokes e anti-Stokes.

Como pode ser visto na Figura 1.2, a comparacao entre as linhas Stokes e
anti-Stokes revela uma simetria entre elas em relagdo a linha Rayleigh, estando do
lado de frequéncias mais baixas as linhas Stokes e do lado de frequéncias mais altas
as linhas anti-Stokes [3]. As linhas anti-Stokes sdo menos intensas que suas
correspondentes Stokes, fato que esta ligado a probabilidade do fenémeno ocorrer,



Capitulo | — Introdugdo Geral

ja que a populacao dos estados excitados segue a distribuicdo de Boltzmann. Sendo
assim, as linhas Stokes de um espectro sdo normalmente usadas para as analises,

ficando a parte anti-Stokes do espectro descartada.

Espalhamento

Rayleigh
(hvg) Linhas Stokes
(hv, - AE)

o

el

©

% Linhasanti-Stokes

s (hvy + AE)

=

} i } } 1
Vot Vs VotV VotV Vg Vo-Vi  Vo-Va Vp- Vg

Deslocamento Raman (cm-)

Figura 1.2. Esquema ilustrativo de um espectro Raman.

De forma geral, podemos dizer que um espalhamento Raman envolve a
interacao de dois fétons com o centro espalhador (amostra) ao mesmo tempo, sendo
que um o féton da radiacdo incidente e outro da radiacdo espalhada [4, 5]. Os
movimentos vibracionais podem ocorrer de varias formas, Figura 1.3, para uma
molécula ndo linear e sao classificados como estiramento, tesoura (dobra), torcao,
balanco ou rotacdo. O estiramento é a variagdo da distancia média entre dois &tomos

que formam uma ligacdo quimica e pode ser de dois tipos, simétrico ou assimétrico.
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A tesoura refere-se a vibracdo que causa mudanca no angulo de ligacao entre trés
atomos. Na rotacdo os atomos se movem na mesma diregcdo sem alterar o angulo da
ligagéo no plano. E o movimento dos atomos entrando e saindo do plano que contém
a molécula é a tor¢cao, quando o movimento dos atomos ocorre em dire¢cdes opostas

e o0 balango, quando o movimento dos atomos ocorre ha mesma diregéo [6].

TESOURA

| © © 0@ @
%, N
r , ‘\
s\" \\‘C\
N N
& S &
ROTAGCAO BALANGO

Figura 1.3. Modos Vibracionais possiveis para uma molécula nao linear.

A atividade de um modo vibracional de uma ligacdo no infravermelho € devido
a variacdo do momento de dipolo elétrico durante a vibracdo. Uma ligagcdo que
apresenta dipolo elétrico é dita ser polar. No entanto, considerando uma molécula
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homonuclear, esta nao ira apresentar dipolo elétrico, porém ira apresentar atividade
Raman. Na espectroscopia Raman é considerado o momento de dipolo induzido
causado pelo campo elétrico da radiacdo incidente e ndo o momento de dipolo
intrinseco da ligacdo, ou seja, a presenga do campo elétrico ira causar um
deslocamento da nuvem eletrénica em relacao aos nucleos. Esse deslocamento dos
centros das cargas positivas e negativas, leva a formacao de dipolo induzido. A
polarizabilidade de uma molécula diz respeito a propriedade dessas cargas se
rearranjarem sob a acdo de um campo elétrico e depende da facilidade com que

ocorre a redistribuicdo da nuvem eletrdénica da molécula [2].

A intensidade de uma banda Raman é bastante complexa de ser entendida
devido a sua dependéncia em relagao a polarizabilidade da molécula, da intensidade
da fonte e da concentracdo do grupo ativo da molécula. A intensidade da emissao
Raman é influenciada pela presenga de absor¢do (da amostra), em que na sua
auséncia a intensidade de emissdo pode aumentar com a quarta poténcia da
frequéncia da radiagdo incidente, entretanto, raramente se faz uso dessa
propriedade, uma vez que a radiagao ultravioleta pode causar foto-decomposicéo e
fluorescéncia. Geralmente, as intensidades das bandas Raman sdo diretamente
proporcionais a concentragdo do analito na amostra, ao contrario do que ocorre na
espectroscopia de absor¢cdo, na qual a relacdo concentracao/intensidade €
logaritmica [3].

1.1.2. Espectrometros Raman

Atualmente as fontes de radiacdo mais empregadas na espectroscopia
Raman, e que ajudou na ampliacao do uso da técnica, séo os lasers, cujo significado
é Amplificacdo de Luz por Emissdo da Radiagao Estimulada (Light Amplification by
Stimulated Emission of Radiation), devido as suas caracteristicas, como alta
intensidade, bandas estreitas e coeréncia. O mecanismo de acao dos lasers é o
bombeamento de um meio ativo, que pode ser constituido de um cristal, um
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semicondutor, uma solugdo ou um gas, pela radiacdo de uma fonte externa de forma
que poucos fétons de energia apropriada engatilham a emissdo de uma cascata de
fotons com a mesma energia. O bombeamento pode ser realizado por meio de
descarga, corrente elétrica ou luz. A amplificacdo de luz se da pela passagem da
radiacdo repetidas vezes através do meio ativo pela acdo de espelhos como
mostrado na Figura 1.4 [3].

K ®
S LT N LT T
:(" a)\ -
3

Feixe de Laser
Meio Ativo —

Ny
*

Espelho Pt A Espelho

o \1\1 1_"/ lﬁ/
T T T T T T Parcialmente

Transmissor
Fonte de Bombeamento

Figura 1.4. Esquema tipico do mecanismo de funcionamento de um laser.

Para que ocorra amplificagéo de luz € necessario uma inversao de populacao,
ou seja, a quantidade de espécies no estado de maior energia deve ser maior que a

guantidade de espécies no estado de menor energia.

Além das fontes de lasers um espectrémetro Raman requer um bom
dispositivo de selecdo de comprimento de onda que consiga separar as linhas fracas
do espalhamento Raman da radiacao provinda do espalhamento Rayleigh que ocorre
com maior intensidade. Os dispositivos mais empregados sdo os monocromadores e
as redes holograficas. Os transdutores mais empregados sao os Dispositivos de
Carga Acoplada (Charge Coupled Devices - CCD) que geralmente operam em torno
de -50 °C para melhorar a razao sinal/ruido [3].

10
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Os transdutores CCD, conectados a tubos de fotomultiplicadora, sdo sensiveis
a radiacao em 783 nm, produzida por lasers de diodo, que promovem excitacao de
muitos compostos e sdo utilizados na espectroscopia Raman sem interferéncia
significativa de fluorescéncia. J& os CCD’s n&o sao sensiveis a radiacao em 1.064
nm produzida por lasers de Nd:YAG, que é formado por ions neodimio em um cristal
hospedeiro de itrio-aluminio. A aplicagdo desse laser é Gtil em sistemas bioldgicos,
uma vez que o comprimento de onda de 1.064 nm elimina a interferéncia devido a

fluorescéncia [3, 5].

1.1.3. Aplicacoes, Vantagens e Desvantagens da Espectroscopia
Raman

A espectroscopia Raman apresenta vasta aplicacdo em Quimica, auxiliando
tanto em analises qualitativas como quantitativas de sistemas inorganicos, organicos
e biolégicos, sendo possivel analises de amostras em qualquer estado fisico, sejam
elas gasosas, liquidas ou soélidas, semi-sélidas, pastas ou géis. Esta técnica pode ser
aplicada em controle de qualidade, controle de processos industriais agricolas,

farmacéuticos, petroquimicos e alimenticios.

Geralmente os espectros Raman apresentam menos bandas que os espectros
no infravermelho para uma mesma amostra; dessa forma, a espectroscopia Raman
sofre menos problemas com a presenca de bandas de sobretons e de combinacéo,
tornando mais simples as medidas quantitativas. Essa vantagem faz com que a
espectroscopia Raman seja empregada para analises quantitativas; no entanto, o
alto custo dos equipamentos comparados a equipamentos de absorcdo faz com que
isso ndao ocorra. O alto custo de espectrdbmetros Raman é devido aos lasers de
diodo, mas a medida que o custo desses equipamentos diminui o uso da
espectroscopia Raman vem se tornando mais popular [3, 5].

A aplicacdo da espectroscopia Raman em sistemas inorganicos, na maioria

das vezes €& superior a do infravermelho, devido ao fato desses sistemas se

11
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apresentarem aquosos. A agua apresenta banda intensa nos espectros de
infravermelho e nao interfere nos espectros Raman. Outro fato importante é que as
energias vibracionais de ligagdes metal-ligante se apresentam geralmente na regiao
de 100 a 700 cm™, regido mais facilmente observada na espectroscopia Raman que

no infravermelho [3].

A principal desvantagem da espectroscopia Raman é a baixa sensibilidade
comparada a métodos de absorgao, exigindo para as analises, altas concentragdes,
alto tempo de aquisicdo de dados ou o0 uso de uma superficie especifica [7]. Em
geral, a espectroscopia Raman €& mais frequentemente utilizada em analises
qualitativas que quantitativas; porém, a quantificacdo pode ser bastante simples
quando a intensidade de uma banda de algum analito for proporcionalmente linear a
sua concentragdo. Por outro lado, é preciso estar ciente dos fatores ndo ideais que
podem prejudicar uma quantificacdo exata, como a fluorescéncia, a turbidez da
amostra e a deposi¢cao dos produtos de reacdao em paredes ou no fundo da cela [8].

Nos ultimos 20 anos, avancos na instrumentacdo, com lasers de diodo mais
estaveis e detectores CCD mais sensiveis, fizeram com que a espectroscopia
Raman fosse mais explorada. Esses dois fatores, detector e laser, contribuiram com
a espectroscopia Raman para que esta seja utilizada para estudos de monitoramento
de processos ou reacgdes. O uso de um sistema 6ptico combinado com um detector
CCD permite a obtencdo de varios espectros em curto espaco de tempo, o que
possibilita a detec¢cado de produtos em um monitoramento [7].

Entre as espectroscopias vibracionais, a espectroscopia Raman é uma técnica
promissora para aplicacdes no monitoramento de bioprocessos, devido a baixa
interferéncia de agua nos espectros, ampla faixa de comprimento de onda,
disponibilidade de sondas de fibras Opticas acopladas ao espectrobmetro [9], ndo ser
destrutiva, nao requer pré-tratamento das amostras e poder determinar mais de um
componente ao mesmo tempo [10].

A espectroscopia Raman tem sido muito utilizada para monitoramento e

analise de processos por oferecer algumas vantagens sobre outras técnicas
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espectroscépicas em analises quimicas. Os métodos de infravermelho (IR)
apresentam limitacées no caso de monitoramento de bioprocessos devido a forte
banda de adsorcdo de &gua, enquanto os espectros Raman sao ricos em
informacdes que permite a andlise de um amplo niumero de espécies organicas nao
cromoforas no UV/Vis, podendo ser usados para identificar espécies desconhecidas,
sendo dessa forma, uma técnica apropriada para analises de meios de reacées em

sistemas aquosos [7].

A espectroscopia Raman aplicada ao monitoramento de bioprocessos produz
dados multivariados, no qual muitas vezes o numero de variaveis € maior que o
namero de observacdes, podendo haver colinearidade dos dados, o que requer o
uso de ferramentas de estatistica multivariada para visualizar e identificar possiveis

correlagdes relevantes no conjunto de dados.

1.2. MONITORAMENTO DE BIOPROCESSOS

O mercado de bioprocessos tem se mostrado altamente competitivo e
aquecido nos ultimos anos, o que faz necessario o investimento em novas
tecnologias com finalidade de aumentar a produtividade e melhorar a qualidade de
seus produtos. Um monitoramento eficaz de um bioprocesso € uma necessidade
crescente devido a importancia dessas industrias, exigéncias em redug¢édo dos custos

de producéao e garantia da qualidade do produto final.

O monitoramento de um bioprocesso pode ser classificado de acordo com o
sistema de medicdo como off-line, at-line, on-line, in-line e non-invasive. No
monitoramento off-line a amostragem é realizada manualmente através de valvulas
de amostragem no reator, podendo a amostra sofrer pré-tratamento ou nao, e
transportada até o equipamento analisador. Uma tentativa de melhora nos sistemas
off-line deu origem aos sistemas at-line, em que o instrumento de andlise é

posicionado préximo ao ponto de amostragem, a fim de diminuir o tempo e analise.
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Os sistemas in-line sédo aqueles em que o sensor de medida esta em contato direto
com a amostra, eliminando dessa forma a etapa de amostragem. Um sistema on-line
€ aquele automatizado, onde um fluxo é gerado através de um duto que é utilizado
para extrair a amostra. Os sistemas on-line sao divididos em dois tipos: intermitentes,
onde a amostra é transferida do processo para o instrumento analisador e continuos,
onde a amostra passa através de uma cela de medicdo podendo retornar ou ser
descartada do processo. Ja os sistemas non-invasive tém as vantagens dos
sistemas in-line, mas sem o contato direto do sensor com a amostra [11]. A Tabela
1.1 apresenta uma comparacéao das vantagens e desvantagens de cada um desses

sistemas.

Tabela 1.1. Comparacao entre os tipos de sistemas de monitoramento.

Sistema Vantagens Desvantagens
Off-line Facilidade de desenvolvimento de Tempo de amostragem e de
métodos e de manutengao. reportagem dos resultados.
Maior rapidez na obtencao dos Tempo de amostragem e de
At-line resultados (comparado ao off- reportagem dos resultados.
line).
Nao tem etapas de amostragem e Desgastes e obstrucao dos
In-line possui medidas mais sensores devido ao contato direto
representativas. com a amostra.
On-line Sistema automatizado de Processo de amostragem separa
amostragem e andlise. uma linha analitica do processo.
Nao tem etapas de amostragem e Dificil encontrar sensores
Non-invasive  sistema analisador ndo entra em adequados para esse tipo de
contato direto com o processo. sistema.

O monitoramento off-line de bioprocessos é realizado em amostras retiradas
do meio de cultura no biorreator e suas andlises sao realizadas apds algum tempo da
amostragem. Embora esta abordagem permita medicées de alta precisdo, ha uma
desvantagem ébvia quando se compara o tempo de amostragem e de analise com
0s obtidos por um monitoramento on-line. O monitoramento off-line normalmente é
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utilizado para o desenvolvimento de modelos matematicos que podem ser usados
para o controle de processos futuros. Em contraste, as técnicas de monitoramento
em tempo real tém a vantagem de fornecer informagbes durante o processo,
fornecendo uma abordagem do estado do bioprocesso, sendo essencial para
deteccéo precoce de eventuais problemas, permitindo a acdo imediata para resolver
a situagdo enquanto o processo esta sendo realizado [12]. Um método on-line ideal
para o monitoramento de bioprocessos deve ser rapido, ndo requerer a remogao da
amostra do biorreator e ser capaz de quantificar diferentes analitos simultaneamente.

Bioprocessos sdo usados na industria para fabricagdo de diversos produtos,
como por exemplo, etanol, acidos orgéanicos, aminoacidos, insulina, enzimas e
antibiéticos. A capacidade de monitoramento das variaveis e a composicdao de seus
produtos é importante para supervisdo do controle de qualidade e otimizagdo das
condi¢cdes de operacdo. No desenvolvimento de um bioprocesso, as aquisicbes de
dados on-line e a flexibilidade de andlise de substratos e metabdlitos sao importantes
para obtencdo de informacdes sobre o desempenho do processo e identificacao
precoce de condicdes adversas ao crescimento microbiano, possibilitando uma acao
corretiva para evitar uma queda na produtividade [9]. Para que um método de
monitoramento on-line seja eficiente este deve ser capaz de prever as concentracoes
de substratos e produtos e avaliar outras caracteristicas de qualidade dos produtos
finais, tais como impurezas e contaminantes. Todavia, a analise destes compostos
por métodos tradicionais, além de serem demorados, requerem equipamentos de

andlises especificas e pré-tratamento de amostras.

A crescente demanda por etanol produzido via fermentacdo e a grande
variedade de coprodutos e metabdlitos intermediarios obtidos durante a fermentagao
alcodlica leva a necessidade de métodos analiticos capazes de fornecer informacdes
sobre as condi¢des dos processos de fermentacdo em tempo real [13]. Os métodos
opticos como os de fluorescéncia de multi-comprimento de onda [14-16] e
espectroscopia de infravermelho préximo [13, 17-20] tém sido amplamente utilizadas
para desenvolvimento de novas técnicas para monitoramento de bioprocessos. Ainda

dentro dos métodos Opticos a espectroscopia Raman é uma técnica promissora para
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aplicacbes em monitoramento de bioprocessos, o que faz com que tenham surgido,
ultimamente, varias aplicacées desta no monitoramento de bioprocessos, como por
exemplo, usando a bactéria Escherichia coli [9], a levedura Saccharomyces
cerevisiae [21, 22] e a bactéria Lactobacillus casei [23].

Para garantir a qualidade de um produto € necessario um controle dos
parametros quimicos, fisicos e biolégicos que envolvem os bioprocessos através da
otimizacao destes. Por isso, nos ultimos anos o foco em técnicas on-line e in-line
para monitoramento de bioprocessos vem aumentando, impulsionado pela
necessidade incessante da industria na otimizacao de processos. O FDA (Food and
Drug Administration), érgao do governo americano, tem estabelecido metas para que
se possa aplicar a tecnologia de processos analiticos (Process Analytical Technology
- PAT) em monitoramento de bioprocessos com objetivo de melhorar a
compreensao, controle e andlise, enfatizando que a qualidade de um produto deve
ser inerente ao processo de fabricacdo. O PAT é tido como um sistema que visa
projetar, analisar e controlar a fabricacdo através de medicbes em tempo real,
objetivando a qualidade do produto final através de um controle do processo [11, 24].

A aplicacdo do PAT visa possibilitar a obtencao de informacgdes, quantitativas
e qualitativas seja o processo quimico, fisico ou bioldgico, para que possam ser
utilizadas a fim de otimizar as condi¢cdes de processo, tempo e matéria-prima e nao
apenas como forma de controle do processo. Se o sistema é suficientemente rapido,
este permite ao analisador um tempo de acado que possibilite um reajuste das
variaveis do processo para retornar as condigdes normais em caso de alguma
variacao prejudicial ao processo ser detectada, embora sempre exista um intervalo
entre tempo de medida e tempo de acdo, que determina a robustez de um
monitoramento frente a perturbacoes [11]. A leitura direta de variaveis fundamentais
de processos biolégicos, como por exemplo, biomassa, ainda nao foi alcancada,
apesar da disponibilidade de sistemas on-line com sensores que oferecem diferentes
tipos de sinais [24].
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Os resultados de monitoramento de bioprocessos ajudam proporcionar maior
eficiéncia, produtividade, reprodutibilidade, reducéo de custos, melhoria de controle
de qualidade e redugao da poluicdo do meio ambiente. O composto ativo de todos os
bioprocessos, 0s micro-organismos, sao muito sensiveis as condigbes de processos,
e pequenas alteragdes, como por exemplo, pH, temperatura ou pressao podem
alterar o metabolismo celular e mudar radicalmente a eficiéncia do processo e assim

a produtividade, podendo até mesmo tornar o processo inutil [12].

7

Em analises laboratoriais a manipulacdo das amostras € realizada sob
condi¢des estabelecidas por normas, podendo sofrer algum tipo de pré-tratamento a
fim de aumentar a seletividade e/ou sensibilidade. Além disso, os instrumentos que
ficam em laboratérios estdo mais seguros contra efeitos de variacées instrumentais
devido a transporte, manuseio, variagdo da Iluminosidade ambiente do que
equipamentos de campo, que estdo mais expostos. As analises realizadas em
laboratérios analiticos sé@o utilizadas como forma de garantir a qualidade do produto
e nao como forma de controlar o processo. O controle de qualidade nao reduz os
custos de producao, uma vez que as informacdes sobre 0 processo sao obtidas apds

o fim do processo e revelam somente a aceitabilidade ou ndo do produto [11].

A principal tendéncia e importancia da implementagdo de monitoramentos on-
line e em tempo real na industria é permitir a redugdo do uso de reagentes e
diminuicao de residuos (quimica verde), além de menor custo de producédo e maior

sustentabilidade.

1.3. SACCHAROMYCES CEREVISIAE

Saccharomyces cerevisiae é 0 micro-organismo, nao patogénico, mais
utilizado em fermentacdes alcoodlicas, que é a transformacao de agucares em etanol
e gas carbbnico, em escala industrial. Esse micro-organismo possui metabolismo

anaerdbico facultativo, realizando a fermentagdo na presenga de algum acgucar.

17



Capitulo | — Introdugdo Geral

Apesar do etanol ser o principal produto de fermentacédo, o processo envolve vias
metabdlicas adicionais, onde a mais importante € a fermentacao glicerol-piravico,
que produz glicerol e &cido piruvico e, partindo desse ultimo, a producéo de varios
compostos, incluindo acidos succinico e latico, acetona e 2,3-butanodiol. No entanto
algumas modificacbes genéticas podem ser realizadas nessas leveduras para
producéao industrial de outros produtos comerciais [13] ou para uma maior producao

de etanol inviabilizando outras vias metabdlicas.

S. cerevisiae € um micro-organismo que apresenta alta eficiéncia na
fermentacdo de aguUcares, alta taxa de crescimento, metabolismo eficiente, alta
conversao de agucares em etanol, tolerancia a altas concentragdes de etanol, baixa
concentracéo de oxigénio e a variacdes de temperatura além de poderem realizar a

fermentacao em meios acidos [25].

S. cerevisiae é capaz de fazer a fermentagdo com uma grande variedade de
carboidratos como fontes de energia, como por exemplo, glicose, sacarose e
maltose, esses dois ultimos apdés uma etapa de hidrélise [26]. A producdo de
bioetanol por esta levedura é atualmente, em volume, o maior processo de
fermentacao industrial [27]. O etanol celuldésico € uma opcéao de futuro, mas o amido
de milho ainda € a matéria-prima mais empregada na producéo de etanol em muitos
paises, incluindo Estados Unidos, Canada e China. O procedimento convencional
para produzir etanol a partir de amido de milho requer duas etapas: primeiro a
hidrélise do amido pela amilase e posterior fermentacdo por S.cerevisiae [28]. No
Brasil o processo é realizado utilizando como matéria-prima a cana-de-agucar, fonte
de sacarose, que pode ser convertida em etanol diretamente pela levedura S.
cerevisiae sem a necessidade da etapa enzimética [29]. Na Figura 1.5 esta
apresentado o metabolismo para a fermentacao da glicose para produgao de etanol
pela S. cerevisiae.
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Figura 1.5. Esquema simplificado da rota de fermentacdo da glicose
Saccharomyces cerevisiae. Adaptado de [30].

1.4. METODOS QUIMIOMETRICOS

por

Quimiometria envolve a aplicacao de métodos matematicos e estatisticos para

solucionar e entender problemas quimicos.
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Magnética Nuclear, Espectroscopia no Infravermelho, Espectroscopia UV/Vis,
Espectrometria de Massas e Espectroscopia Raman, os resultados nao estao
explicitos nos espectros e requerem tratamentos dos dados, complexos do ponto de
vista matematico e estatistico, que possam, por exemplo, correlacionar intensidade
do sinal obtido com concentracdo. Dessa forma, grande quantidade de sinais, curvas
e picos podem ser tratados para uma possivel quantificacdo de espécies presentes

no sistema.

Geralmente na Quimiometria se faz 0 uso de matrizes para organizar os dados
e, ha maioria dos casos, quando se trata de dados espectroscopicos, as matrizes de
dados sédo formadas pelas intensidades das variaveis espectrais dispostas em cada
coluna e pelo numero de amostras dispostos nas linhas, como representado na
Figura 1.6. Dados espectrais sdo tratados como varidaveis independentes por
necessitarem de processamento para que se possa obter alguma informacao
quimica. Por outro lado, valores em matrizes que contém dados que sdo conhecidos
e determinados por métodos de referéncia sdo chamadas de variaveis dependentes,
que em sua maior parte, na quimica analitica, se trata de valores de concentragdo. A
Figura 1.6 também traz um esquema de como as matrizes de variaveis dependentes

sao dispostas.

Variaveis espectrais

4

Amostra 1 R

Amostra 1 —312 34 ..

Amostra 2 " F
N Amostra 2 —*15 24 .. 11

Amostra 3 P J\ Amostra 3 —311 31 .. 13

Amostra n —314 37 .. 15

Amostra n
RN — N

(a) (b)

Figura 1.6. Esquema de como as matrizes de varidveis (a) independentes e (b)
dependentes sdo organizadas.
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1.4.1. Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento dos dados é muito importante em uma anélise
quimiométrica, ja& que em técnicas espectroscopicas, na maioria das vezes, o sinal
analitico obtido pode se apresentar com intensidades diferentes devido a presenca
de ruido instrumental, interferentes e/ou variagdes sistematicas da linha de base.
Dessa forma, o pré-processamento € utilizado para eliminar ou diminuir a influéncia
desses efeitos na andlise dos dados. No entanto, deve-se ter atencdo e
conhecimento quimico nesta etapa, pois um pré-processamento dos dados de forma
incorreta pode levar o analista a obter falsas conclusdes.

Geralmente os tipos de pré-processamentos mais utilizados para dados

quimicos sao:

e Centralizacdo dos dados na média: subtracao de cada valor de uma matriz de

dados em uma linha pela da média dos valores de sua coluna.

e Escalonamento: cada variavel de uma linha de uma matriz de dados é dividida

pelo desvio padrao de cada variavel (coluna).

e Auto-escalonamento: aplicacdo dos métodos de centralizacdo dos dados e

escalonamento, s6 que neste caso, além das varidveis exercerem 0 mesmo peso na

construcao do modelo, elas terdo média igual a zero e desvio padrdo igual a um.

e Alisamento (suavizacdo): utilizada para diminuir os efeitos de ruidos

aumentando a razao sinal/ruido dos espectros. O alisamento pode ser realizado com
o algoritmo desenvolvido por Savitzky-Golay [31], ajustando um polinémio de ordem
baixa e uma janela, nimero de pontos (variaveis), através do método dos minimos

quadrados. O numero de pontos da janela deve ser adequado, ja que um numero
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elevado pode levar a perda de informacdes espectrais e um numero reduzido a nao

eliminag&o dos ruidos.

e 1% e 22 derivada: utilizadas para corre¢cdo de linha base e para facilitar a

visualizagdo dos picos presentes do espectro original. Um efeito negativo dos pré-
processamentos com 12 e 22 derivada € que ocorre uma intensificagdo dos ruidos
presentes, principalmente quando a relagao sinal/ruidos € baixa.

Existem muitos outros tipos de pré-processamentos que podem ser utilizados
em dados de espectroscopia; além disso, a combinacao de alguns desses métodos

também é possivel.

1.4.2. Analise de Componentes Principais

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis — PCA) é
a decomposicao de uma matriz de dados através de uma combinacao de variaveis,
ou fatores, que ira descrever a maior variabilidade nos dados. O primeiro passo para
uma analise PCA é a formagao de uma matriz de varidncia/covariancia dos dados (Z)
que ird isolar a fonte de variagdo dos dados através de ortogonalizacdo baseada na
mudanca de base vetorial de acordo com a equacao 1.1 [32].

Z =XTX 1.1

A matriz Z deve apresentar uma simetria para que possa ser diagonalizada, de
forma que Z = ZT e, por uma transformag&o unitaria, a matriz de covariancia pode

ser diagonalizada pela equagéao 1.2 [32].
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A =PTZP 1.2

onde A é a matriz diagonal que representa os autovalores deZ e P € a matriz de
autovetores, também chamada de matriz peso. Basicamente essa matriz peso forma
uma nova base ortonormal que explica a variancia de X e a projecao de X em P gera
os escores, T. Sendo assim, a matriz de dados é decomposta nas matrizes escores
e pesos, denominadas componentes principais (PC), e que pode ser representada
pela equacéao 1.3 [32].

X=TP"= Y, tip] 1.3

Na PCA, algebricamente, os PC sdao combinacdes lineares ortogonais dos
dados originais e pode ser representado geometricamente pela Figura 1.7, em que “”
€ o numero de PC.

m

m m m
1 1_ pT1 1 1_ pT2 1 1_ pTi
= + + o F
n n n
t, t, t

Figura 1.7. Esquema da decomposi¢do da matriz X em escores e pesos pelo método
PCA.
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PCA é uma ferramenta exploratéria que através dos componentes principais
fornece uma visao geral dos dados obtidos em uma representacdo gerada em um
novo espaco. Assim, o primeiro componente principal representa a diregao de maior
variabilidade, o segundo componente principal representa a dire¢do de segunda

maior variabilidade e assim por diante para os componentes de ordem inferior.

O numero maximo de PC’s de um modelo é igual ao numero de variaveis
presentes nos dados. No entanto, nem todas PC’s trazem informacdes Uteis ao
modelo; geralmente as primeiras PC’s explicam quase toda variancia dos dados e as

ultimas PC’s geralmente modelam ruidos inerente aos dados [32-34].

PCA é um método que sofre forte influéncia quando o conjunto de dados
apresenta amostras anémalas, sendo necessario um pré-processamento dos dados
a fim de encontrar e eliminar essas amostras anémalas antes da construcdo do

modelo.

1.4.3. Analise de Componentes Principais Multimodo

A andlise de componentes principais multimodo (Multi-way Principal
Component Analysis — MPCA) é estatisticamente consistente com a Analise de
Componentes Principais — PCA. No entanto, para o caso de monitoramento de
processos, a organizacao dos dados é diferente daquele da analise PCA. Neste caso
as amostras sao bateladas, ou seja, uma amostra que contém os dados de todo um
processo que foi monitorado em intervalos de tempos definidos. Cada batelada &
representada por uma matriz que contém os espectros tomados a cada tempo e o
arranjo tridimensional € formado pelo concatenamento dessas matrizes. Dessa
forma, o arranjo tridimensional dos dados contém as variaveis espectrais na
coordenada x, os tempos de monitoramento na coordenada y e o numero de

bateladas na coordenada z, como representado na Figura 1.8.
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7 - batelada

.................... Bateladan

Batelada 2
Batelada 1l

X - varidvel

Figura 1.8. Esquema de um arranjo tridimensional de dados.

Como na andlise por PCA, na analise por MPCA o arranjo tridimensional é
decomposto em uma matriz de escores, um arranjo tridimensional de pesos e mais
um arranjo tridimensional de residuos, de acordo com a equagdao 1.4 e
esquematizado na Figura 1.9.

X=T,QPI+E 1.4

z — bateladas (k)

[
[

oL

Figura 1.9. Esquema da decomposi¢do do arranjo tridimensional dos dados, X, em
escores e pesos pelo método da MPCA.

X — variaveis (i)
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O arranjo tridimensional, X, é decomposto de forma a obter o menor residuo
possivel. O resultado da decomposicdo pode ser dividido em duas partes,
sistematica e nao-sistematica. A parte sisteméatica, representada pelas matrizes de
escores, T, e pesos, P, que expressam toda informacao sobre X, representando a

variagdo deterministica. Os escores estdo relacionados somente com as amostras e
0s pesos relacionados com as variaveis e seus tempos de variacao. A parte nao
sistematica € a parte residual. Essa parte tende a ndo apresentar nenhuma
informacao sobre as amostras, estando associada a parte ndo deterministica nos
dados [35].

A aplicacdo da andlise PCA no arranjo tridimensional X desdobrado gera um
resultado semelhante a aplicagdo da analise MPCA neste arranjo tridimensional. O
desdobramento do arranjo tridimensional pode ser realizado de trés modos, sendo
que dois deles apresentam maior aplicacdo. Um desses modos foi proposto por
Nomikos e McGregor [36], ocorrendo uma vetorizacdo da batelada e o
desdobramento dos dados resulta em uma matriz bidimensional, com dimensodes de
K x JI (K bateladas, J tempos e | variaveis espectrais), preservando a direcdo das
bateladas, tornando possivel a deteccdo de variacbes entre as bateladas. O outro
modo de desdobramento foi proposto por Wold et al. [37], resultando em uma matriz
bidimensional de dimensées J x Kl, onde modelos locais podem ser desenvolvidos
para cada tempo. Neste caso, cada matriz € processada por PCA, preservando a
direcdo das variaveis, tornando possivel identificar qual variavel € mais importante na
construgdo do modelo PCA. Os dois tipos de desdobramentos sdo demostrados na
Figura 1.10.
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I — numero de variaveis
J — nimero de tempos
K — nimero de bateladas
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z — batelada (k)

y — batelada x tempo
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Figura 1.10. Operacédo de desdobramento proposto por (a) Nomikos e McGregor e
por (b) World et. al.

Como na PCA, na analise MPCA também é importante uma sele¢do do

numero ideal de PC’s, a fim de eliminar PC’s que modelam ruidos inerentes aos

dados.

1.4.4. Minimos Quadrados Parciais

O método dos Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares — PLS) é o
método mais utilizado na literatura para o desenvolvimento de modelos para a
calibracdo multivariada, oferecendo a possibilidade da anélise de dados como
espectros, que apresentam sinais sobrepostos e determinagbes simultdneas de
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varios constituintes [10]. O PLS foi desenvolvido na década de 60 por Wold para a

aplicacao na area de economia, conhecida hoje como econometria [38].

No PLS , ao contrario da Regressao Linear Multipla (Multiple Linear
Regression — MLR), pode-se analisar dados com forte colinearidade
(correlacionados), com ruidos e grande numero de variaveis e também responder a
variaveis distintas simultaneamente. O PLS n&o necessita de um conhecimento
detalhado dos constituintes presentes na amostra, desde que os mesmos estejam
presentes na calibracdo do modelo [33], fato conhecido como “vantagem de primeira

ordem”.

A Regressao por Componentes Principais (Principal Component Regression —
PCR) é um método que utiliza o resultado da aplicacdo da PCA na matriz X (a matriz
de escores, T) para obter uma relacao linear com a matriz de resposta Y. No entanto,
mesmo o PCR fazendo uma correlacao linear com a matriz Y, o método nao é capaz
de garantir a melhor covariancia entre as matrizes X e Y. Devido a esse fato foi
desenvolvido o método PLS. Ele é baseado na decomposicado das duas matrizes, X
que contém as variaveis independentes e Y que contém as variaveis dependentes,
em escores, T e U, e pesos, P e Q, além de uma matriz de residuos, E e F, de

acordo com as equacbes 1.5 e 1.6.

X=TP"+ E= Y_,t,pl + Ex 1.5

Y=UQT+ Ey =Y uqf + Fy 1.6

Durante a decomposicdo da matriz X, as informag¢des da matriz Y sao levadas
em consideracdo, com objetivo de obter maior correlagao entre X e Y [32]. Como a
decomposicdo das matrizes ndo ocorre de forma independente existe uma relagédo
linear (interna) entre os escores de X e Y para cada componente principal de acordo
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com a equacao 1.7, onde b; representa para cada componente principal o coeficiente
de regressao do modelo linear.

u; = biti 1.7

sendo,

b =3 1.8

e “I” representa cada componente principal.

No PLS essa maior correlacao linear entre as matrizes X e Y causa uma leve
variacao nos valores dos escores para garantir a melhor relacao entre X e Y. Isso é
obtido através de uma leve rotagdo no eixo das Componentes Principais (Principal
Components — PC’s), como representado na Figura 1.11. Apds essa rotacao essas
PC’s passam a serem chamadas de Variaveis Latentes (Latent Variables — LV’s). A
Figura 1.12 mostra uma representacdo geométrica de como a LV modela os dados

das matrizes de variaveis dependentes e independentes.

Figura 1.11. Representacdo esquematica da rotagdo no eixo das componentes
principais para obtencdo de uma maior correlacao.
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Figura 1.12. Representagdo geométrica de como a variavel latente modela os dados
pelo coeficiente de regressao.

A Figura 1.13 apresenta o esquema da decomposicado das matrizes X e Y, de
dimensbes n x m e n x r, respectivamente nas matrizes escores e pesos. Essa
decomposicao pode ser realizada empregando o algoritmo NIPALS (Nonlinear
Interative Partial Least Squares) [38] que € o mais utilizado para tal; porém, existem
diversos algoritmos que podem realizar essa decomposicdo obtendo resultados

semelhantes [34].

o
w
= |7 +
n

Figura 1.13. Esquema da decomposi¢do das matrizes X e Y em escores e pesos
pelo método PLS.

30



Capitulo | — Introdugdo Geral

O algoritmo NIPALS classico leva u e W a ter uma norma de valor unitério,
onde u € igual a matriz Y caso haja somente uma variavel dependente, ou sera a
primeira coluna de Y caso haja mais de uma variavel dependente, dessa forma, u &
uma matriz 1x1. A matriz W é uma matriz de pesos que substitui a matriz P para
garantir ortogonalidade de T e para que se encontre a melhor covariancia entre X e
Y. Somente apds a convergéncia € que P sera calculado. A Tabela 1.2 explica as
etapas do algoritmo NIPALS.

Tabela 1.2. Etapas do algoritmo NIPALS para o método PLS [38,39].

Etapa Descricao Equacao
1 Escalonar e Centrar na média as matrizes X e Y.
2 Encontrar u, caso Y tenha mais de uma variavel.
3 Calcular W. W= u".X)/(u".u)
4 Normalizar W. W= W)/(IWI|])
5 Calcular T. T=XW)/(WT.w)
6 Calcular q. q' = (TT.Y)/(TT.T)
7 Normalizar q. q = (q)/lqlD
8 Calcular U. U=(Y.9)/(q".q)
9 Testar convergéncia de~ U: se convergiu va para

etapa 9, se n&o volte para 2.

10 Calcular a matriz de pesos P. PT = (TT.X)/(T".¢)
11 Encontrar a Correlagao entre T e U. b= (TT.U)/(TT.T)
12 Calcular E. E=X-T.PT
13 Calcular F. F=Y—-b.Txq"

Se o nimero de LV nao é suficiente, substituir X
14 e Y por E e F, respectivamente, e repetir o
procedimento.
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PLS pode ser aplicado para a matriz de variaveis dependentes contendo
somente uma ou mais de uma variavel. Quando se utiliza uma matriz Y contendo
somente uma variavel dependente (uma unica coluna na Figura 1.13) o modelo € dito
PLS1, em que o modelo ira refletir apenas a covaridncia entre as variaveis
independentes e a Unica variavel dependente presente em Y. Ja quando se utiliza
uma matriz contendo mais de uma variavel dependente gera-se um modelo Unico,
PLS2, onde todas as colunas (variaveis) contribuem para os pesos do modelo. Isso
pode melhorar o desempenho do modelo, principalmente quando os dados nas
diferentes colunas de Y estao correlacionados. No entanto, a vantagem de utilizar o
modelo PLS1 é que se pode avaliar cada parametro obtido para cada variavel

separadamente.

1.5. CARTAS DE CONTROLE MULTIVARIADAS BASEADAS EM
ANALISE MPCA

Uma carta de controle multivariada € uma ferramenta utilizada para andlise e
identificagdo de amostras, ou na maioria dos casos bateladas, fora de controle,
através do Controle Estatistico Multivariado de Processos (Multivariate Statistical
Process Control — MSPC) desenvolvido por Nomikos e MacGregor [36, 40], baseado
na analise MPCA. As cartas de controle sdo usadas para detectar mudancas na
média ou na relagdo (covariancia) entre os parametros relacionados com uma ideia
central de monitorar simultaneamente as variaveis que envolvem 0 processo,
controlando somente algumas poucas combinacdes lineares independentes entre
essas variaveis.

A filosofia do MSPC é desenvolver um modelo empirico que possa
caracterizar o processo e através da comparagcdo de novos processos com este
modelo realizar um monitoramento (acompanhamento). A construcdo de uma carta
de controle é dividida em duas fases distintas: a primeira consiste na elaboracao dos
parametros da carta de controle utilizando as amostras sob condi¢des normais de
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operacao (NOC). Esses parametros obtidos caracterizam as amostras de referéncia
e serdo usados para comparacdes com futuros processos. Assim as amostras NOC
devem ser obtidas sem variagbes estatisticas que possam causar grande
alargamento dos limites das cartas; a segunda fase consiste da analise de novas
amostras, que serdo avaliadas de acordo com os parametros estimados na primeira
fase [41].

O monitoramento on-line de bioprocessos é realizado na forma de bateladas
em varios tipos de industrias, como por exemplo, farmacéuticas, alimenticias,
bioquimicas e energéticas e, devido a importancia dessas industrias hoje em dia, séo
necessarias metodologias para identificagdo de falhas durante o monitoramento
como forma de melhorar a qualidade do produto final. Em geral, os dados obtidos
para um monitoramento on-line usando espectrébmetro Raman podem ser arranjados
em um arranjo tridimensional, X (I x J x K), onde na maioria dos casos |, J e K sao
nameros de variaveis espectrais, tempo e de bateladas (Figura 1.10). O controle
dessas bateladas é realizado por cartas de controle conhecidas como estatistica Q e
estatistica Hotelling’s T? obtidas a partir da analise MPCA. A estatistica Q é definida
como o quadrado da estimativa do erro do modelo e a estatistica Hotelling’s T?
definida como a soma dos escores quadraticos e normalizados. Eles propuseram um
sistema com base na andlise MPCA a partir de modelos construidos com
monitoramento on-line de bateladas realizadas sob NOC para identificar
estatisticamente variagdes significativas no processo, onde novas bateladas podem

ser avaliadas como normais ou falhas usando as cartas de controle.

Antes do desenvolvimento das cartas de controle é necessario realizar andlise
MPCA e a partir dos resultados obtidos as cartas de controle Q e T? podem ser
calculadas. A literatura reporta muitos exemplos do uso de cartas de controle
multivariadas na deteccéo de falhas em bateladas de processos [42-46].

A carta de controle T2 é obtida de acordo com a equacgéo 1.9 [47], onde "t" é a
matriz de escores e "S" é a matriz covariancia do modelo construido com as

bateladas NOC. O limite de controle superior T;;,, segue uma distribuicdo F e pode
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ser calculado de acordo com a equagdo 1.10 [48], onde "a" € o numero de
componentes principais no modelo MPCA, "N" o niumero de amostras e "F' é a

distribuicdo F com N-1 graus de liberdade ao nivel de significancia a.

T? = ;S t] = x;PS 1PTx,T 1.9

N-1
Y;imz%F(a'N_Lﬂ) 1.10

A carta de controle Q € obtida a partir dos residuos das amostras no modelo
MPCA e é definida como o somatério dos residuos ao quadrado, como demonstrado
na equacdo 1.11, seguindo uma distribuicdo x?, onde x, e £,, sdo os valores medidos
e previstos respectivamente, resultando no valor residual [36, 40]. O limite de
controle superior para a carta Q, Q;;», pode ser obtido de acordo com a equagéo 1.12
[49] seguindo uma distribuicdo normal, onde z, é o desvio padrdao com um nivel de
confianga superior de (1-a), ho =1—20,65/306% e 6;=Y2;, com A; sendo O

autovalor associado a cada vetor peso da covariancia dos dados.

2
Q=N (xp- %) =3V e2=ele, 1.11

(20 h2)1/ 211/ho
- 92h0(1- ho) Zg 2710
Q)im=64|1- o7 +

1 64

1.12
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Usando as equacbes de 1.9 a 1.12 é possivel dizer se uma determinada
batelada foi ou nédo identificada como uma falha. Quando os valores T? e Q obtidos
para cada batelada, a partir do modelo MPCA, estiverem acima dos limites de
controle, Ty, © Quim, €ncontrados, estas bateladas serdo identificadas como falha
pelas cartas de controle, como representado esquematicamente na Figura 1.14. Um
monitoramento efetivo é realizado empregando as duas cartas de controle para
identificar a presenca ou ndo de possiveis alteracées indesejaveis durante o
processo, onde a carta T2 é utilizada para controlar a variabilidade das componentes

principais selecionadas e a carta Q para monitorar os residuos obtidos pelo modelo.

Tt o Q4
°
® \w r/_' ®
\L Amostras ° e Vlf
@ @ @
Valor de Ty, °p o ° ,° fora de ° e o Valor de Q;,
° o controle o)
Amostras Amostras

Figura 1.14. Representacdo esquematica das cartas de controle Q e T# e seus limites
identificando amostras fora de controle.

As variagbes entre bateladas podem ser ocasionadas devido a varios fatores
ou combinacao deles, como por exemplo, contaminacao, matéria-prima inadequada,
impurezas e desvios das variaveis de processo em relacao a sua trajetéria padrao
[40]. O controle tem como objetivo manter a menor variagcdo possivel entre as
bateladas para que os produtos finais estejam dentro dos padrées de qualidade.
Caso ocorra alguma variacado significativa entre as bateladas NOC e teste, esta
estara fora de controle e o produto estara fora dos limites do controle de qualidade.
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1.6. OBJETIVOS

Este trabalho teve como objetivo principal a utilizacdo da espectroscopia
Raman juntamente com métodos quimiométricos no monitoramento on-line da
fermentacdo da glicose pela levedura Saccharomyces cerevisiae. Para isso o

trabalho foi dividido em duas partes:

— Primeira: Quantificacdo de substrato e produtos de fermentagdo utilizando
calibracao multivariada empregando o método dos Minimos Quadrados Parciais
(PLS).

— Sequnda: Aplicacdo de cartas de controle multivariadas baseadas na Andlise de
Componentes Principais Multimodo (MPCA) para identificacdo de bateladas-falha

durante o processo de monitoramento.
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Capftulo II

Quantificacdo de Substrato e

Produtos de Fermentacao
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2.1. INTRODUCAO

O etanol como combustivel tem sido considerado como alternativa para o
problema energético que envolve o mundo no ambito do desenvolvimento
sustentavel, da escassez de combustiveis fosseis e de questdes ambientais. Devido
ao grande impacto que a industria alcooleira tem tido no mercado, tornou-se
fundamental a necessidade de metodologias analiticas sofisticadas, avancadas e

eficientes para melhorar o entendimento e a conducéo de processos fermentativos.

Os monitoramentos on-line de processos tem sido bastante explorados em
industrias, uma vez que eliminam etapas de amostragem, que na maioria das vezes
sdo demoradas e apresentam as maiores fontes de erros. Uma técnica que pode ser
utilizada para o monitoramento de fermentagdes é a espectroscopia Raman, que
permite a analise da amostra (obtencao de espectros) em um curto periodo de tempo
quando comparado a outras técnicas, como por exemplo, a cromatografia e a

Ressonancia Magnética Nuclear.

Devido a importancia de processos fermentativos na industria, a
espectroscopia Raman juntamente com a Quimiometria tornou-se uma importante
ferramenta para ser aplicada em sistemas de monitoramento, uma vez que ha
possibilidade de obtencéo de informag¢des em tempo real sobre o processo utilizando
a calibragdo multivariada. A calibragdo multivariada permite a obtencdo de um perfil
das concentracbes dos componentes envolvidos na fermentagdo através da
construcdo de modelos matematicos com os dados de espectroscopia Raman
quando estes sdo calibrados contra os dados de concentracdo obtidos pelos

métodos de referéncia de cada componente.

Tendo em vista a relevancia dos processos fermentativos no mercado hoje em
dia, nesta parte do trabalho foi desenvolvido um monitoramento on-line da
fermentacao da glicose para a quantificacdo de substrato e produtos da fermentacao
utilizando a espectroscopia Raman e a calibragdo multivariada baseada no método

dos Minimos Quadrados Parciais.
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2.2. PARTE EXPERIMENTAL

2.2.1. Instrumentacao

Os instrumentos utilizados no monitoramento da fermentacao foram: reator de
2 L, banho termostéatico, espectrémetro Dispersivo RamanStation 400F (Perkin
Elmer) equipado com laser em 785 nm de 250 mW e detector CCD operando a -50
°C na faixa de 3050 a 200 cm™'. Foi utilizada uma cubeta de quartzo para a leitura em
fluxo e para propulsdo dos fluidos uma bomba peristaltica Ismatec (Zurique-Suica) de
oito canais, contendo um tubo de Tygon® com 1,5 mm de didmetro interno e tubo de
polietiieno 0,8 mm de diametro interno. O esquema do sistema montado para o

monitoramento on-line € apresentado na Figura 2.1.

i
'{\/\!
SP_E ctro |

€ r s )

,—FSPECTR@METRD

Figura 2.1. Esquema do sistema do experimento on-line para monitoramento da
fermentacao usando o Espectrémetro Raman.

Para o monitoramento off-line foi utilizado um cromatégrafo HPLC Agilent
1200 Infinity Series LC utilizando uma coluna BIO-RAD Aminex HPX-87H (300 x 7.8
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mm) e como fase mével uma solucéo de HoSO4 em pH 2,82 e detecgao por indice de
refracdo. Foram empregados filtros da Millipore® de 22 um para filtrar as aliquotas
para as analises utilizando HPLC para a quantificagdo de glicose, etanol, glicerol e
acido acético. Ja para a quantificagcao de células foi utilizado Espectrofotdmetro Cary
50 UV-Vis (Varian) operando em 600 nm.

2.2.2. Micro-organismos

Os micro-organismos utilizados sdo de uma linhagem isolada pelo Laboratério
de Genbmica e Expressdo do Instituto de Biologia da Universidade Estadual de
Campinas, chamada de JAY270, que ficam armazenados a - 80 °C. Na literatura [50]
sdo relatados o isolamento de varias linhagens de micro-organismos utilizados em
processos fermentativos em usinas de alcool do Brasil, incluindo a PE-2, que deu
origem a JAY270, que é derivada de uma levedura usada por muitas usinas, por
produzirem alto teor de etanol e resistir a todos o0s estresses causados por um
processo fermentativo em escala industrial. Na literatura [29] encontra-se a
caracterizagao genética da linhagem JAY270 que ajuda entender o que a torna tao

adaptada aos processos industriais das usinas.

Os reagentes utilizados para o preparo do meio de cultura para o crescimento
e fermentacao foram agua Milli-Q da Millipore®, D-glicose Anidra (Synth), extrato de

levedura em pé (Himedia) e peptona bacteriol6gica (Himedia).

O crescimento dos micro-organismos foi realizado em meio contendo D-
glicose 2%, peptona 2% e extrato de levedura 1% durante dois dias a 30 °C em
rotacdo de 250 rpm em um shaker, sendo que a cada 12 horas o meio de cultura de
crescimento foi trocado. Apds o crescimento das células, estas foram centrifugadas a
5000 rpm e as células umidas foram ressuspensas no meio de cultura de

fermentacao e utilizadas para o experimento.
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2.2.3. Processo de Monitoramento

O sistema de monitoramento consistiu na fermentagdo da glicose pela
levedura Saccharomycies cerevisiae produzindo, como maiores constituintes, etanol,
acido acético e glicerol. Para o experimento, 800 mL de solu¢do contendo D-glicose
10%, peptona 2%, extrato de levedura 1% e 9,7 gramas de células de umidas foram
colocados no reator em banho termostéatico a 30 °C, sob agitacdo mecénica de 100
rom. Antes do processo todo material utilizado foi esterilizado em autoclave.

A fermentacdo foi monitorada durante 14 horas a uma vazéo de 10 mL min™.
Os espectros foram obtidos a cada 15 minutos usando um espectrémetro Raman na
faixa de 1800 a 300 cm™ com resolugdo de 4 cm™. Os espectros foram obtidos com
100 exposi¢des do laser de 1 segundo cada, sendo o espectro final a média das 100
exposic¢oes realizadas.

No desenvolvimento dos modelos de calibragdo multivariada e validacao foi
realizado um monitoramento off-line utilizando HPLC para quantificacdo de glicose,
etanol, acido acético e glicerol. Neste procedimento, aliquotas de 1,0 mL foram
retiradas a cada 30 minutos e armazenadas a -20 °C. Apds esse procedimento, as
aliquotas foram descongeladas e centrifugadas durante 15 minutos a 5000 rpm e em
seguida o sobrenadante foi filtrado em filtros Millipore® 22 ym para a analise em
HPLC. Outro monitoramento off-line foi realizado utilizando o espectrofotdmetro UV-
Vis para quantificacdo de células. Neste caso, aliquotas de 1,0 mL foram retiradas a
cada 60 minutos e efetuada as leituras em seguida. Para ambos os métodos de
referéncia, foram construidas curvas de calibracdo para encontrar a concentracéo do

analito.

Dessa forma, foram obtidos 57 espectros para o monitoramento on-line, 29
aliquotas para o monitoramento off-line usando o HPLC e 15 aliquotas para o
monitoramento off-line usando o espectrofotémetro UV-Vis.
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2.2.4. Analise Quimiomeétrica

O tratamento dos dados foi realizado em ambiente MATLAB R2011b, usando
o PLSToolbox 6.2.1. para desenvolver os modelos de calibragdo multivariada usando
o PLS.

No desenvolvimento dos modelos PLS para quantificacdo de glicose, etanol,
acido acético e glicerol os espectros obtidos no monitoramento on-line foram
divididos em 2 grupos. O primeiro grupo apresentou os espectros obtidos no mesmo
tempo de aquisicdo das aliquotas para o monitoramento off-line, totalizando 29
espectros, onde 19 foram utilizados no conjunto de calibragcdo e 10 no conjunto de
validagéo para glicose, etanol, acido acético e glicerol. Para quantificagéo de células,
foram 15 espectros, sendo 10 no conjunto de calibragdo e 5 no conjunto de
validacdo. Assim, os valores obtidos pelos métodos de referéncia, HPLC e
espectrometro  UV/Vis, foram utilizados no desenvolvimento dos modelos de
calibracao. O segundo grupo apresentou os espectros obtidos no monitoramento on-
line em tempos onde as aliquotas para o monitoramento off-line nao estavam
disponiveis, contendo 28 espectros para previsao de glicose, etanol, acido acético e
glicerol e 42 espectros para previsdao da concentracdo de células. Estes espectros
formaram o conjunto de previsdo, utilizados para acompanhar a fermentacdo. A
escolha das amostras foi realizada de forma que as amostras de calibracdo e de

previsao estivessem tanto no inicio como no meio e fim da faixa de calibragao.

Nos modelos desenvolvidos, o numero ideal de variaveis latentes foi
selecionado considerando os valores da raiz do erro quadratico médio de validacao
cruzada - RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation) obtidos por
validacdo cruzada dos dados de calibracdo. As amostras identificadas como
andmalas na calibracdo dos modelos foram descartadas, jA& que essas amostras
podem produzir modelos de previsdo errbneos, e tanto na calibragdo quanto na
validacao é necessario descarta-las de seus respectivos conjuntos. Além dos valores
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de RMSECV, também foram calculados os valores da raiz do erro quadratico médio
de calibragcao (Root Mean Square Error of Calibration — RMSEC) e de previsao (Root
Mean Square Error of Prediction — RMSEP, respectivamente),.

2.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

2.3.1. Espectros Raman

A Figura 2.2 mostra os espectros Raman para 0s componentes puros
presentes no monitoramento. Como pode ser observado, 0os espectros apresentam
muitas bandas que se sobrepdem e por isso ha necessidade do uso de métodos

qguimiométricos no tratamento dos dados.

3,5x10°
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Figura 2.2. Espectros Raman dos produtos e substrato puros da fermentagéo.
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Os 57 espectros obtidos durante a fermentacéo estao apresentados na Figura
2.3. Nesta figura podemos identificar a mudanca de intensidade dos picos, alguns se
tornam mais intensos e outros menos. Ja& a Figura 2.4 apresenta os espectros
obtidos no tempo inicial e final para monitoramento da fermentagéo, sendo nitida a

percepcao de mudanca entre esses espectros obtidos nos tempos de 0 e 14 horas.
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Figura 2.3. Espectros Raman da fermentagcdo da glicose pela Saccharomyces
cerevisiae.
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Figura 2.4. Espectros Raman no tempo inicial e final da fermentagao.

Na andlise das Figuras 2.3 e 2.4 podemos identificar a diminuicdo de
intensidade dos picos em 1126 e 915 cm™ e 0 aumento de intensidade em 881 cm™.
Os picos em 1126 e 915 cm™' sdo, respectivamente, caracteristicos dos estiramentos
CC [21] e COH [51] da glicose. O pico em 881 cm™ é caracteristico para etanol, um
estiramento da ligagdo CC [21]. Para o glicerol os picos em 1254, 1109 e 1049 cm
sdo para a torcdo da ligacdo CH, e estiramentos COH primario e secundario,
respectivamente [52], e para o acido acético o pico em 1666 cm™ é devido ao
estiramento C=0, que em solucdes diluidas tendem a se deslocar para 1710 cm’
[53]. No entanto, como o glicerol e o &cido acético estdo presentes em pequenas
quantidades, seus picos nao sdo tao intensos para serem identificados nos espectros
como para os picos da glicose e o etanol. Também na Figura 2.3 podemos observar
a existéncia de outros picos importantes, como por exemplo, em 1740 cm™ devido ao
estiramento C=Ocoon) [54], 1460 cm™' devido & dobra das ligacées HCH e COH [51,
55], 1372 cm™ devido ao estiramento CCeiico [55], 1263 cm™ devido & deformagéo
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das ligacdes CCH, OCH e COH [10], e 577 cm™ devido a deformagédo da ligacdo
CCO e atorcao da ligacao CO [10].

2.3.2. Analise dos Dados

A regido do espectro utilizada para construcdo do modelo PLS foi de 1800 a
440 cm™, por apresentar os picos mais intensos. O pré-processamento empregado
foi alisamento empregando o algoritmo de Savitzky-Golay [31] com janela de 15
pontos e um polinémio de segunda ordem. Esse pré-processamento foi usado para
diminuir os ruidos dos dados. Outros tipos de pré-processamentos foram testados;
no entanto ndo apresentaram melhorias aos resultados dos modelos de regressao
PLS. Os modelos de regressao PLS foram desenvolvidos realizando centragem na
média e validagao cruzada, retirando uma amostra por vez (leave one out), para a

previsao das quantidades de glicose, etanol, acido acético, glicerol e células.

A previsdo de amostras obtidas no monitoramento on-line que né&o
apresentam dados correspondentes ao monitoramento off-line foi realizada para
comparar os perfis de concentracdo obtidos com aqueles onde se conhecia os
valores obtidos pelos métodos de referéncia. Foram construidos também modelos de
regressdo PLS1 e PLS2 a fim de comparar os resultados obtidos pelas duas
metodologias.

232.1. PLS1

Os modelos para quantificar o substrato e os produtos foram construidos
usando o primeiro grupo de espectros, em que todas as amostras foram obtidas em
tempos que apresentam dados correspondentes ao método de referéncia. Durante a
construgcdo dos modelos para glicose, etanol, glicerol e acido acético, algumas
amostras foram identificadas como anémalas no conjunto de dados de calibracao e
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de validacdo. Essas amostras podem ter sido identificadas como anémalas, pois
foram obtidas durante o inicio do monitoramento, nos tempos 0 e 0,5 horas,
respectivamente para a calibragdo e validagdo, devido a problemas de
homogeneidade no inicio do monitoramento ap6s a mistura do substrato e inicio do
processo fermentativo. Apdés a exclusdo dessas amostras os modelos foram
construidos. O modelo construido para quantificacdo de células nao identificou a
presenca de amostras andbmalas. Na Tabela 2.1 estdo apresentados os resultados
para os modelos PLS1 construidos para quantificagdo de glicose, etanol, glicerol,
acido acético e células, os modelos apresentaram coeficientes de determinacao
acima de 96,77 % e baixos valores de erros, tanto para a etapa de calibracdo quanto
para a etapa de validagdo. As Figuras 2.5 a 2.9 mostram que os perfis de
concentragcado para calibracao e validagdo obtidos pelos modelos estao condizentes
ao perfil de concentracao obtido pelos métodos de referéncia.

Tabela 2.1. Resultados para os modelos PLS1 desenvolvidos usando o grupo de espectros
obtidos no monitoramento on-line.

N2 de amostras o % de
Mgﬁgb —— —— NLSe Variancia  R? RMSEC* RMSECV* RMSEP* 'c':‘;fiﬁ’::%‘c’,‘f
Calibracdo  Validagéo Explicada ¢
Glicose 18 9 2 96,77 0,974 0,69 0,84 0,43 0,06 — 10,01
Etanol 18 9 2 98,95 0,981 0,14 0,20 0,25 0,48 — 4,28
Gjicerol 18 9 2 99,52 0,993 0,013 0,017 0,018 0,11 -0,65
AA(‘:(;ISSO 18 9 2 98,87 0,983 0,0021 0,0031 0,0032 0,02 - 0,08
Células 10 5 2 97,93 0,979 1,28 2,06 1,14 8,19 - 30,84

* % para Glicose, Etanol, Acido Acético e Glicerol e g L’ para Células.
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Figura 2.5. Perfil de concentracao obtido pela calibracéo e validagdo do modelo PLS
e pelo método de referéncia para glicose.
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Figura 2.6. Perfil de concentracao obtido pela calibragdo e validagdo do modelo PLS
e pelo método de referéncia para etanol.
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Figura 2.7. Perfil de concentracéo obtido pela calibragdo e validagdo do modelo PLS
e pelo método de referéncia para glicerol.
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Figura 2.8. Perfil de concentragao obtido pela calibragao e validagdo do modelo PLS
e pelo método de referéncia para acido acético.

50



Cdpitulo Il — Quantificacdo de Substrato e Produtos de Fermentagdo

36

{ —=— Calibracdo PLS
33 1 —e— Validagéo PLS

30 | —*— Espectrofotémetro UV/Vis

27—-
24—-
21
18

15 4

Concentragdo /g L

12

T e P I T e WS, SR e B FEsgE |
0 2 4 6 8 10 12 14

Tempo / horas

Figura 2.9. Perfil de concentracao obtido pela calibragéo e validagdo do modelo PLS
e pelo método de referéncia para células.

2.3.2.1.1. Coeficientes de Regressao do modelo PLS1

Na Figura 2.10 estao apresentados os coeficientes de regressao obtidos para
0s modelos desenvolvidos com o primeiro grupo de espectros. A andlise dos
coeficientes de regressdo revela as variaveis espectrais mais importantes do
espectro para cada componente. Quanto maior o valor para o coeficiente de
regressdo maior € sua sensibilidade para aquela determinada variavel, no caso
namero de onda. Dessa forma, a Figura 2.10 revela que a regido do espectro entre
1180 e 800 cm™ foi importante para todos os componentes estudados e que os
nmeros de onda de 1725, 1630, 585 e 480 cm™' também se destacaram em todos
os modelos construidos.
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Figura 2.10. Coeficientes de Regressdo obtidos pelos modelos PLS1 construidos
com o primeiro grupo de espectros para (a) glicose, (b) etanol, (c) glicerol, (d) &cido
acético e (e) células.
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O fato dos coeficientes de regressdao (RC’s) serem diferentes para cada
componente revela que os modelos foram eficientes na identificacdo dos
constituintes, mas a Figura 2.10 revelou que os RC’s dos componentes estudados
sdo semelhantes e que as varidveis mais importantes na construgcdo dos modelos
sdo as mesmas. Uma prova dessa semelhanca pode ser explicada pela regresséo
linear feita entre os RC’s e apresentada na Figura 2.11. Houve uma alta correlacao
linear entre os RC’s, tendo em vista os valores dos coeficientes de regressdo, R?,
acima de 0,70. No entanto, ndo podemos dizer que os modelos construidos nao
estdo corretos ou superajustados uma vez que se tem o0 conhecimento de que em
um processo fermentativo temos o consumo de um substrato para formacao de
produtos e que a taxa de consumo do substrato esté relacionada a taxa de formacao
dos produtos.
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Figura 2.11. Regresséo linear entre os coeficientes de regressao (a) da glicose e
etanol, (b) glicose e glicerol, (c) glicose e acido acético, (d) glicose e células, (e)
etanol e glicerol, (f) etanol e acido acético, (g) etanol e células, (h) glicerol e acido
acético, (i) glicerol e células e (j) acido acético e células.
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Continuagéo da Figura 2.11.
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Figura 2.11. Regresséao linear entre os coeficientes de regressédo (a) da glicose e
etanol, (b) glicose e glicerol, (c) glicose e acido acético, (d) glicose e células, (e)
etanol e glicerol, (f) etanol e acido acético, (g) etanol e células, (h) glicerol e acido
acético, (i) glicerol e células e (j) acido acético e células.

Uma regressao linear entre as concentracdes obtidas pelos métodos de
referéncia (Figura 2.12) comprova a correlagdo entre substrato e produtos do
processo fermentativo. Sendo assim pode-se dizer que os modelos PLS1 séo
validos, uma vez que essa correlagdo entre os componentes estudados sao
intrinsecas ao processo fermentativo monitorado. Mas um cuidado especial deve ser
tomado nesses casos, uma vez que uma variagdo desconhecida ou inesperada da
concentracdo do substrato ou nas condi¢cdes de processos acarretara uma mudanca
no perfil do processo tornando os modelos invalidos para a quantificagdo dos

componentes.
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Figura 2.12. Correlagéo linear entre as concentragbes obtidas pelos métodos de
referéncia, (a) glicose e etanol, (b) glicose e glicerol, (c) glicose e acido acético, (d)
etanol e glicerol, (e) etanol e acido acético, (f) glicerol e acido acético, (g) células e
glicose, (h) células e etanol, (i) células e glicerol e (j) células e acido acético.
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Continuagédo da Figura 2.12.
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Figura 2.12. Correlagéo linear entre as concentragfes obtidas pelos métodos de
referéncia, (a) glicose e etanol, (b) glicose e glicerol, (c) glicose e acido acético, (d)
etanol e glicerol, (e) etanol e acido acético, (f) glicerol e acido acético, (g) células e
glicose, (h) células e etanol, (i) células e glicerol e (j) células e acido acético.

2.3.2.1.2. Modelos para previsdo das amostras obtidas no monitoramento
on-line que ndo apresentam dados correspondentes ao monitoramento

off-line.

A previsdo para as amostras com espectros sem dados correspondentes ao

monitoramento off-line, segundo grupo de espectros, foi realizada utilizando todas as

amostras que apresentam dados correspondentes ao monitoramento off-line para o
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desenvolvimento dos modelos (fase de calibragdo), primeiro grupo de espectros.
Dessa forma, o numero de amostras na matriz de calibragéo e de previsdo foram 29
e 28, respectivamente nos modelos para glicose, etanol, glicerol e &cido acético, e de
15 e 42 no modelo para quantificagdo de células. Na construcdo dos modelos, no
conjunto de calibragdao, as amostras obtidas nos tempos de 0 e 0,50 horas para
glicose, etanol e glicerol e no conjunto de previsao, as amostras de 0,25; 0,75 e 1,25
horas para glicose, etanol e glicerol foram identificadas como anémalas e foram
desconsideradas. No modelo construido para quantificacdo de acido acético e
células nao foram identificadas a presenca de amostras anédmalas. Os modelos de
previsao foram construidos e os dados para estes estdo apresentados na Tabela 2.2.
A andlise dos valores de RMSEC e RMSECYV obtidos pelos modelos de previsdo sao
semelhantes aqueles obtidos pelos modelos de calibracao, apresentados na Tabela
2.1, evidenciando que os modelos de previsao podem ser empregados para previsao
de novas amostras com baixo erro. As Figuras 2.13 a 2.17 ajudam a visualizar este
fato, pois os perfis de concentragdes previstos gerados pelo modelo estdo coerentes
com os perfis de concentracao obtidos pelos métodos de referéncia.

Tabela 2.2. Resultados para os modelos PLS1 construidos para previsdo das amostras
obtidas no monitoramento on-line que nao apresentam dados correspondentes ao
monitoramento off-line.

Numero de amostras % de
Modelo PLS _ - _ - NuUmero de LV variancia RMSEC* RMSECV*
Calibragao  Validacao explicada
Glicose 27 25 2 97,47 0,61 0,69
Etanol 27 25 2 98,44 0,16 0,21
~ Gilicerol 27 25 2 99,39 0,014 0,017
Acido Acético 29 28 2 98,96 0,0022 0,0026
Células 15 42 2 98,27 1,11 1,57

* % para Glicose, Etanol, Acido Acético e Glicerol e g LT para Células.
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Figura 2.13. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS e pelo método de
referéncia para glicose.
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Figura 2.14. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS e pelo método de
referéncia para etanol.
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Figura 2.15. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS e pelo método de
referéncia para glicerol.
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Figura 2.16. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS e pelo método de
referéncia para acido acético.
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Figura 2.17. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS e pelo método de
referéncia para células.

2322  PLS2

Como foi discutido na sessdo 2.3.2.1.1, a correlacdo existente entre os
componentes estudados no monitoramento on-line permite o desenvolvimento de um
modelo PLS2, j& que este se aplica muito bem em sistemas onde as variaveis
dependentes apresentam correlacao entre si. Sendo assim um modelo PLS2 foi
construido a fim de conhecer e comparar os perfis de concentracao obtidos pelos
modelos PLS1 e PLS2. No entanto nesta etapa considerou-se apenas 0s compostos
glicose, etanol, glicerol e acido acético, descartando a previsdo da quantidade de
células devido ao reduzido niumero de amostras disponiveis para este analito, ja que
para glicose, etanol, glicerol e &cido acético foram obtidos 29 amostras com dados
correspondentes ao monitoramento off-line e para células apenas 15. Para que o
modelo PLS2 nao fosse construido apenas com 15 amostras decidiu-se, entéo,
descartar a quantificacao de células nesta etapa.
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As amostras obtidas nos tempos de 0 e 0,5 horas no conjunto de calibracao e
nos tempos de 0,25; 0,75 e 1,25 horas no conjunto de previsdo foram identificadas
como an6malas e removidas do modelo. O modelo PLS2 construido sem essas
amostras e com 2 variaveis latentes explicou 98,16 % da variancia de Y (variaveis
dependentes). A comparacdao dos valores de RMSEC e RMSECV obtidos pelo
modelo PLS2, apresentados na Tabela 2.3, com os valores obtidos pelos modelos
PLS1, apresentados na Tabela 2.2, revela que, neste caso, o uso do modelo PLS2 é
adequado e traz vantagens como o menor numero de modelos, uma vez que 0
modelo PLS2 é construido para todas as varidveis dependentes simultaneamente,
sem necessidade da construcao de um modelo para cada variavel independente e
qgue os pesos trazem informagdes de todas variaveis ja que estes sdo influenciados
igualmente por todas variaveis na constru¢do do modelo. Outro fato que contribui
para esta conclusdo € a coeréncia entre os perfis de concentracdes obtidos pelo
modelo PLS2 e os perfis de concentragdes obtidos pelos métodos de referéncia,

apresentados nas Figuras 2.18 a 2.21.

Tabela 2.3. Valores de RMSEC e RMSECYV obtidos pelo modelo PLS2 para cada analito.

Analito RMSEC / % RMSECV / %
Glicose 0,63 0,71
Etanol 0,19 0,21
_ Glicerol 0,015 0,018
Acido Acético 0,0026 0,0029
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Figura 2.18. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS2 e pelo método de
referéncia para glicose.
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Figura 2.19. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS2 e pelo método de
referéncia para etanol.
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Figura 2.20. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS2 e pelo método de
referéncia para glicerol.

0,08

—=—HPLC

0.07 —e— Previsdo PLS2

0,06

o
[=

a
]

Concentragéo / %
o
2
|

0,03 4

0,02

T T . T T T T T .
0 3 6 9 12 15

Tempo / horas

Figura 2.21. Perfil de concentracao previsto pelo modelo PLS2 e pelo método de
referéncia para acido acético.
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2.4. CONCLUSOES

Neste capitulo utilizou-se a calibracdo multivariada para estimar as
concentragbes dos constituintes da fermentacdo da glicose pela Saccharomyces
cerevisiae, e como pode ser notado, os resultados obtidos pela aplicacdo da
calibracao multivariada em um monitoramento on-line permitem o acompanhamento
do perfil do processo apesar da correlacao existente entre os constituintes. O fato da
correlacdo permitiu a utilizacdo do método de PLS2, uma vez que 0s erros
apresentados por este método ndo diferem daqueles obtidos pelo método de PLS1,
como pode ser notado na Tabela 2.4.

Tabela 2.4. Tabela comparativa dos erros de calibracdo e de calibragdo cruzada dos
modelos PLS1 e PLS2.

Glicose Etanol Glicerol Acido Acético

PLS1 PLS2 PLS1 PLS2 PLS1 PLS2 PLS1 PLS2

RMSEC / % 0,69 0,63 0,14 0,19 0,013 0,015 0,0021  0,0026

RMSECV / % 0,84 0,71 0,20 0,21 0,017 0,018 0,018 0,0029
RMESP / % 0,43 - 0,25 - 0,0031 - 0,0032 -

Outro fator que nos leva a esta conclusdo € a comparacgao entre os perfis de
concentragdo com o tempo para glicose, etanol, glicerol e células obtidos pelo
método PLS, pois estes apresentam concordancia com aqueles obtidos pelos
métodos de referéncia, permitindo, dessa forma, um acompanhamento em tempo
real do processo fermentativo sem a necessidade das analises pelos métodos de
referéncia, que sdo demoradas e muitas vezes requerem pré-tratamento das

amostras.

No entanto, é importante frisar que devido a existéncia de correlagédo entre os

constituintes do processo fermentativo, deve-se ter um minucioso conhecimento do
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processo para aplicacdo da metodologia desenvolvida em escala industrial, ja que
pequenas mudangas nas variaveis de processo, como por exemplo, na matéria-
prima, temperatura e/ou pH, tornam os modelos desenvolvidos inadequados uma vez
que a variagao das condic¢oes alteram o perfil do processo. Assim é necessario que o
processo seja controlado e reprodutivel.
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3.1. INTRODUCAO

O controle on-line de uma batelada é realizado por meio de seu
monitoramento em intervalos de tempo definidos. Todo processo apresenta uma
variabilidade natural devido a causas comuns intrinsecas ao processo. Se essa
variabilidade € considerada aceitavel diz-se que o processo esta sob controle.
Quando variagdes no processo sao originadas de causas desconhecidas ou
parametros de processos mal ajustados, é necessaria uma correcao para que este
processo volte as condigbes otimizadas, ou mesmo uma interrupgdo do processo
para evitar perdas ainda maiores. E é neste sentido que as cartas de controle foram
desenvolvidas, visando o controle estatistico do processo a fim de identificar falhas

através de monitoramento on-line.

Atualmente muitos produtos industriais s&o obtidos por processos realizados
em bateladas, como por exemplo, a fermentacao alcodlica. Esses processos geram
grande quantidade de dados, ja que sdo monitorados analisando algumas variaveis
ao longo do tempo. Por esse motivo existe uma crescente busca no desenvolvimento
de cartas de controle multivariadas que possam ser aplicadas a monitoramentos on-

line.

As cartas de controle Q e T? sdo cartas de controle multivariadas baseadas na
andlise MPCA, que reduz a dimensionalidade do conjunto de dados através das
componentes principais sem que haja perda da representatividade dos dados,
permitindo uma avaliacdo das variaveis de processo a cada instante. A partir da
analise MPCA pode-se aplicar as estatisticas Q e Hotelling T? para deteccdo de
falhas em bateladas. As cartas de controle multivariadas sao indicadas em situacoes

em que as variaveis monitoradas sao correlacionadas.

A identificacdo de falhas em bateladas ajuda no aumento da produtividade, no
controle de qualidade tanto dos produtos quanto de matéria-prima, na diminui¢cdo os
custos do produto final e na tomada de decisbes em tempo real. A diminuigdo do
tempo de acdo também é um dos motivos pela qual as cartas de controle
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multivariadas tem tido grande destaque, pois elimina a necessidade das analises
realizadas em monitoramento off-line, que geralmente sdo demoradas e requerem
pré-tratamento das amostras. Sendo assim, nesta parte do trabalho foi realizada a
aplicacdo de cartas de controle multivariadas para detecgdo de bateladas falha no
monitoramento on-line da fermentacdo da glicose pela levedura Saccharomyces

cerevisiae.

3.2. PARTE EXPERIMENTAL

3.2.1. Instrumentacéao e Micro-organismos

A instrumentacdo, os reagentes, o sistema de monitoramento on-line e os
micro-organismos utilizados nesta parte do trabalho sdo os mesmos descritos nos
itens 2.2.1 e 2.2.2 do Capitulo Il - Quantificagdo de Substrato e Produtos de

Fermentacao.

3.2.2. Processo de Monitoramento

No desenvolvimento das Cartas de Controle Multivariada, 13 bateladas NOC
(Normal Operation Condition) foram monitoradas para definicdo dos limites de
controle. As bateladas foram conduzidas e monitoradas da mesma forma como
descrito no item 2.2.3. do Capitulo Il - Quantificagdo de Substrato e Produtos de
Fermentagao; assim, as condicbes normais de operacao sao: temperatura 30 °C,
agitacao mecanica de 100 rpm, concentracdo do meio de cultura de 10 % de glicose,
2 % de peptona e 1 % de extrato de levedura. Os monitoramentos foram realizados
durante 13 horas, em espectrdmetro Raman na faixa de 1800 a 300 cm™ com

resolucdo de 4 cm™, com intervalos de medicdo de 15 minutos, 0 que resultou em um
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total de 53 espectros para cada batelada. Dessa forma, para cada batelada foi obtida
uma matriz 376 x 53 (numero de variaveis espectrais x tempo). Os dados dos
monitoramentos foram organizados em um arranjo tridimensional de dimenséo 376 x
53 x 13.

Trés tipos de falhas foram induzidas no sistema a fim de testar as cartas de
controle multivariadas. As condigcbes usadas para gerar as trés falhas foram
temperatura de 25 °C, substituicdo do substrato glicose por sacarose e contaminacao
da fermentacdo com outro tipo de levedura. Todas as falhas foram realizadas em
triplicata. Aléem disso, mais trés bateladas NOC foram realizadas a fim de provar a
eficiéncia das cartas de controle, formando as bateladas teste.

3.2.3. Construcao das Cartas de Controle Multivariadas baseadas
na analise MPCA

As andlises das cartas de controle multivariadas, Q e T?, foram obtidas a partir
da analise MPCA aplicada aos dois modos de desdobramento, propostos por
Nomikos e MacGregor [36], que preserva a direcdo das bateladas, e por Wold et. al
[37], que preserva a direcdo das variaveis. A partir dos valores de escores, pesos e
residuos obtidos para cada modelo, os valores de Q e T? podem ser calculados para
cada batelada ou tempo, dependendo do desdobramento e os valores de Qim € Tim
podem ser estimados para identificar os limites de cada carta de controle, a partir dos

quais as amostras serao consideradas falhas.
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3.3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.3.1. Desdobramento em relacao a batelada

3.3.1.1. Analise MPCA

A analise MPCA foi realizada usando a regiao do espectro de 1800 a 556 cm”
' devido a esta regido apresentar menor ruido entre as bateladas, o que poderia
causar influéncia nos resultados das cartas de controle. Este procedimento reduziu a
dimensao do arranjo dos dados das bateladas NOC de 376 x 53 x 13 para 312 x 53 x
13. Varios tipos de pré-processamento dos dados foram realizados; no entanto, o
gue melhor se adequou foi 0 alisamento usando o algoritmo Savitzky-Golay [31] com
janela de 15 pontos e um polindémio de segundo grau. O modelo MPCA foi construido
usando 3 componentes principais que juntos explicaram 97,58 % da variancia dos
dados. A Figura 3.1 apresenta os escores das trés componentes principais, onde é
possivel observar que duas das amostras se mostraram diferentes das outras dentro
do conjunto de dados. A projecao em duas dimensdes utilizando as duas primeiras
componentes principais facilita a visualizagdo dessa diferenga entre as bateladas.
Isso pode ter ocorrido devido a problemas durante o processo de fermenta¢cao, como
por exemplo, uma contaminagao ou o0 n&o crescimento dos micro-organismos. Dessa
forma essas duas amostras foram descartadas e um novo modelo foi desenvolvido
com as 11 bateladas restantes usando 3 componentes principais que explicaram
98,14 % da variancia dos dados. A partir do modelo MPCA construido, foram
estimados os limites das cartas de controle.
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Figura 3.1. (a) Escores das trés componentes principais do modelo MPCA e (b)
Escores da primeira componente principal versus a segunda componente principal
do modelo MPCA.
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3.3.1.2. Cartas de Controle Q e T?

A carta de controle Q foi eficiente para detec¢cdo das bateladas-falha no
processo, 0 que pode ser observado na Figura 3.2. Ao nivel de confianca de 95 %
todas as falhas estudadas foram corretamente identificadas, mostrando a eficiéncia
da carta Q na deteccao de falhas, fato comprovado pela correta classificacao das 3
bateladas NOC usadas como conjunto de teste. No entanto a carta de controle T?,
apresentada na Figura 3.3, nao foi eficiente para detectar a presenca de falhas no

monitoramento ao nivel de confianca de 95%.

- -
(o] o N
T T

Q Residuals (1,86%)
(o)]

0 3 6 9 12 15 18 21 24
Bateladas

Figura 3.2. Carta de Controle Q baseada na analise MPCA (e) Bateladas NOC; (e)
Bateladas Falha-Temperatura; (e) Bateladas Falha-Substrato; (e) Bateladas Falha-
Contaminacao; (») Bateladas NOC-teste; (---) Qiim com Nivel de Confianca de 95%.
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Figura 3.3. Carta de Controle T? baseada na analise MPCA (e) Bateladas NOC; (e)
Bateladas Falha-Temperatura; (e) Bateladas Falha-Substrato; (e) Bateladas Falha-
Contaminacio; () Bateladas NOC-teste; (---) T%m» com Nivel de Confianga de 95%.

A diferenca de resultados entre as cartas Q e T2 pode ser explicada pelo fato
da carta Q levar em conta em seus calculos os valores residuais obtidos pelo modelo
MPCA, enquanto a carta T considera em seus calculos os valores de escores
obtidos pelo modelo, revelando que os escores das bateladas NOC sao semelhantes

aos escores das bateladas- falha, fato que pode ser comprovado na Figura 3.4.
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Figura 3.4. Graficos dos escores nas bateladas-NOC e das bateladas-falha.

As Figuras 3.5 a 3.7 apresentam os espectros inicial e final de uma batelada

NOC e de cada uma das bateladas-falha. A analise das figuras revela a nao

existéncia de diferencas de linha base entre 0s espectros e que 0s espectros nao

apresentam mudancas significativas entre bateladas NOC e bateladas-falha para

causar grandes variacoes nos escores destas para que possam ser identificadas

pela carta T?. Por outro lado, as mudangas causadas nos espectros com tempo, na

cinética do processo, causaram variagoes nos residuos, de bateladas NOC e

bateladas falha, suficientes para diferenciacdo dessas bateladas pela carta Q. Nesse

caso pode-se dizer que as bateladas-falha ndo sdo propriamente modeladas e que

altos valores de residuos séo observados.
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Figura 3.5. Espectros inicial e final de uma Batelada-NOC e de uma Batelada-Falha
Temperatura.
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Figura 3.6. Espectros inicial e final de uma Batelada-NOC e de uma Batelada-Falha
Substrato.
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Figura 3.7. Espectros inicial e final de uma Batelada-NOC e de uma Batelada-Falha
Contaminacao.

O método MPCA e o desdobramento proposto por Nomikos e McGregor nao
permite a obtencao dos resultados em tempo real, uma vez que ha a necessidade de
se ter uma batelada completa para a anélise pelo modelo MPCA. No entanto, uma
tatica pode ser utilizada para permitir a utilizacdo deste método na identificacao de
possiveis falhas; uma substituicdo dos tempos restantes por uma média ou por
algum dado obtido de bateladas NOC podem ser utilizados para completar a

batelada em analise e assim ter o conhecimento ou ndo se esta é uma falha.
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3.3.2. Desdobramento em relacao ao tempo

3.3.2.1. Analise MPCA

A andlise MPCA foi realizada usando a mesma regiao do espectro € 0 mesmo
pré-processamento realizado na etapa anterior. No entanto neste caso o arranjo dos
dados foi disposto de forma diferente, 13 x 53 x 312. O modelo MPCA foi construido
usando 3 componentes principais que juntas explicaram 96,69 % da variancia dos
dados. O resultado para a analise MPCA esta apresentado na Figura 3.8, em que a
cada 53 pontos tem-se uma batelada, ja que cada batelada foi monitorada em 53
tempos. Assim os pontos de 1 a 53 representam a primeira batelada, de 54 a 106 a
segunda batelada e assim sucessivamente. Como pode ser notado na Figura 3.8 que
mostra um grafico dos valores de T? contra Q para todos os tempos, trés bateladas
apresentaram muitos pontos consecutivos fora dos limites das cartas de controle Q e
T?. Assim, essas bateladas foram descartadas do modelo, pois poderiam ocasionar
classificacdes erroneas das falhas analisadas. A Figura 3.9 mostra a ampliagdo das
regibes 1 e 2 da Figura 3.8, onde é possivel notar que a bateladas 2, 10 e 11
apresentaram respectivamente 8, 6 e 27 pontos consecutivos fora dos limites das
cartas. Essas bateladas sédo representadas pelos pontos de 54 a 106, 478 a 530 e
531 a 583, respectivamente.
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Figura 3.8.

10
25" :
Regido 1
@323 t
€337 28
2t . 8
335
. 324
S o9 |
™
o 1.5 P
o
©
3 4809 @56 i
o 1 B
o}
14 .
a ¥ 1
] 3
05~ €536 ggi »
% 59 g;352 563
54
d"lgge Regido 2
0 L
0 5 10 15

Hotelling T2 (96,69%)

Escores dos tempos obtidos de cada uma das Bateladas-NOC.

80



Capitulo Ill — Aplicagcdo de Cartas de Controle Multivariadas para Detec¢do de Falhas

8
x 10
(a) 247 T T T T A
2.2+ @323 1
® 337 @ 328
2r |
@ @ 335
o
C,‘_.Jh 1.8+ ® 324 i
c ®479
w
= 16+ E
3
o
® 14f ®430 ]
o
(@]
Y2y ° 0481 i
345. 59 ® 55
1r ® o i
61 .274 57 54 ®483
4430 ,1'7553 55 9216 %482 484
08¢ . S L 486 319 ]
1 2 3 4 5 6 7 8
Hotelling T"2 (96,69%)
i
x 10
(b) T T T T T T
8 b= |
572
7L ® ¢ 581
578
. 582...577. 571 57‘3
L 6r .370 579 g4
® 536 5808575 -
@ 5rF 685 @532 ® 583 565. 7
0 o557 @ 576
S 4| @557 %s3305340531 @560 0564°0" _
° 0558 L R @563
8 @537 @559
o 85 wes 554 |
[ ]
c al @540 |
539
1k ]
0 1 L L L | 1 | ]
8 9 10 11 12 13 14 15

Hotelling TA2 (96,69%)
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Sendo assim, um novo modelo MPCA foi construido com as 10 bateladas
consideradas NOC acima com 3 componentes principais que explicaram 97,16 % da
variancia dos dados. A Figura 3.10 apresenta os valores de Q e T? obtidos para cada
tempo de cada batelada e uma ampliacdo das regides 1 e 2 esta apresentada na
Figura 3.11. E possivel observar que o nimero de tempos consecutivos fora dos
limites das cartas Q e T foram somente 3 para as bateladas 1 e 7; sendo assim,
manteve-se estas bateladas no modelo e para a classificacdo de uma batelada-falha
foi considerado necessario que o numero de tempo (pontos) consecutivos fora dos
limites das cartas fosse maior que 3.
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Figura 3.10. Escores dos tempos obtidos de cada uma das Bateladas-NOC utilizadas
na construcao do modelo MPCA.
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Figura 3.11. (a) Ampliacdo da regido 1 da Figura 3.10 (batelada 7) e (b) Ampliagdo
da regido 2 da Figura 3.10 (batelada 1).

3.3.2.2. Cartas de Controle Q e T?

No desdobramento do arranjo tridimensional dos dados preservando a dire¢ao
das varidveis, as cartas de controle multivariadas, Q e T? foram utilizadas
simultaneamente para a classificacdo de falhas, ou seja, uma batelada sera
considerada falha se apresentar 4 tempos consecutivos fora de qualquer um dos
limites das cartas de controle. Todos os limites das cartas de controle foram
calculados com um nivel de confianca de 95 %. Nas analises das falhas, cada falha
foi representada pelos 53 tempos enumerados de 531 a 5883.

As trés bateladas-falha temperatura foram classificadas corretamente como
fora de controle, duas das ftriplicatas, mostradas nas Figuras 3.12 e 3.13,
apresentaram mais de quatro pontos consecutivos acima dos limites das duas cartas
de controle. No entanto, uma das triplicatas, Figura 3.14, se apresentou de forma
diferente das outras, pois a maioria dos tempos ficou abaixo dos limites das cartas,
mesmo assim 5 pontos consecutivos ficaram acima dos limites de controle, sendo

dessa forma considerada como fora de controle. Essa diferenca pode ter sido
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causada devido a algum erro de operacao durante a realizagao do experimento, uma

vez que no desdobramento em relacado a batelada esta ficou proxima a linha limite da

carta Q, diferente das outras bateladas que ficaram mais distantes da linha limite.
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Figura 3.12. Escores da Batelada-falha Temperatura 1, (e) Bateladas-NOC e (V)

Batelada-falha.
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Figura 3.13. Escores da Batelada-falha Temperatura 2, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Figura 3.14. Escores da Batelada-falha Temperatura 3, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Para as bateladas-falhas relacionadas ao substrato, as cartas de controle
foram eficientes na classificacdo destas como fora de controle. No entanto, somente
a carta Q apresentou mais de 4 tempos consecutivos acima do limite, a carta T, ndo
foi eficiente na identificacdo da falha substrato. As bateladas-falha estao
apresentadas nas Figuras 3.15 a 3.17.
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Figura 3.15. Escores da Batelada-falha Substrato 1, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Figura 3.16. Escores da Batelada-falha Substrato 2, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Figura 3.17. Escores da Batelada-falha Substrato 3, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Ja para as bateladas-falha contaminacao, as cartas de controle também foram
eficientes; neste caso, todas as triplicatas foram consideradas como fora de controle,
como apresentado nas Figuras 3.18 a 3.20. Para duas das bateladas ambas as
cartas de controle conseguiram classificagéo correta, mas para uma, somente a carta

Q foi eficiente na classificacado da falha.
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Figura 3.18. Escores da Batelada-falha Contaminacao 1, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Figura 3.19. Escores da Batelada-falha Contaminacao 2, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Figura 3.20. Escores da Batelada-falha Contaminacao 3, (e) Bateladas-NOC e (V)
Batelada-falha.
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Como forma de comprovar a eficiéncia das cartas de controle baseadas na
analise MPCA, trés bateladas NOC, que néo participaram da fase de construcédo do
modelo, foram avaliadas quanto a sua classificagéo, dentro ou fora de controle. As
bateladas NOC-teste estdo apresentadas nas Figuras 3.21 a 3.23. Duas bateladas
foram corretamente classificadas como dentro de controle, mas uma das bateladas
foi classificada como fora de controle, fato este que pode ter sido causado por
alguma variagdo nas condicbes padrdo de operagdo ndo detectada durante a
realizagcdo do experimento. No entanto, ndo se deve, por este fato, tomar a
conclusio drastica de dizer que as cartas de controle Q e T? baseadas na anélise
MPCA obtida pelo desdobramento dos dados em relacdo as variaveis nao é
adequada para identificagdo de bateladas falhas, uma vez que alguns erros de
operacao podem ter sido a causa dessa discrepancia.
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ol TR o270 |
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Q Residual (2,84%)
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Figura 3.21. Escores da Batelada NOC-teste 1, (o) Bateladas-NOC e (V) Batelada-
NOC-teste.
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Figura 3.22. Escores da Batelada NOC-teste 2, (o) Bateladas-NOC e (V
NOC-teste.

Figura 3.23. Escores da Batelada NOC-teste 3, (o) Bateladas-NOC e (V¥
NOC-teste.
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De modo geral, a estratégia proposta por Wold e colaboradores, permitiu a
identificacdo de bateladas-falha considerando a presenca de 4 tempos consecutivos
fora dos limites das cartas de controle Q e T?. O tempo necessario para que os 4
tempos fossem medidos € de uma hora, uma vez que cada medida é realizada a
cada 15 minutos. A proposta de Wold pode ser aplicada de outra forma, a qual seria
mais adequada para uma aplicacao industrial em um sistema automatizado, que
seria a construcdo de modelos PCA temporais, ou seja, para cada tempo seria
construido um modelo e avaliado a existéncia ou ndo de falhas, essa tatica poderia
eliminar a necessidade de se esperar o término da batelada para constru¢do de um
modelo, dando uma visualizagao geral dos escores das bateladas ao longo do tempo
de monitoramento, permitindo um método n&o apenas para monitoramento e controle

e sim de identificacdo e correcao de eventuais erros.

3.4. CONCLUSOES

No método proposto por Nomikos e Mcgregor foi possivel concluir que a carta
de controle Q foi eficiente para deteccao de possiveis falhas durante a fermentacao,
causadas por variagées de temperatura, contaminacdo e mudangas no substrato,
enquanto a carta de controle 7% néo foi eficiente na identificacdo dessas falhas. A
explicacao para a diferenca de resultados obtidos pelas duas cartas de controle esta
na base utilizada para os calculos, uma vez que a estatistica Q utiliza os valores de
residuos e a estatistica Hotelling T? utiliza os valores de escores. Baseado nessa
informacao foi possivel concluir que as falhas estudadas apresentaram espectros
que nao sao diferentes dos espectros obtidos pelas bateladas NOC, mas que as
diferencas causadas por modificacées induzidas no processo foram capazes de
causar variagbes na cinética do processo, 0 que gerou mudancas significativas na

matriz de residuos que foram identificadas pela carta de controle Q, podendo esta
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ser empregada na identificacdo de falhas em bateladas de processos fermentativos
da glicose pela levedura Saccharomyces cerevisiae.

Ja para o método proposto por Wold e colaboradores as cartas de controle
classificaram corretamente todas as falhas estudadas, apresentando erro de
classificacdo somente de uma das bateladas teste realizada sob condicbes normais
de operacdao. Mesmo com uma classificacéo errada de uma batelada teste, o método
pode ser considerado eficiente para aplicacdo na identificacdo de bateladas-falha,
uma vez que a classificagdo desta batelada como fora de controle ficou no limite de
pontos consecutivos considerados como falha para uma batelada e estes pontos sao
0s primeiros 4 tempos obtidos, evidenciando que uma variacdo dos parametros ou
alguma instabilidade no inicio do processo podem ter causado este erro.
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Capitulo IV — Conclusées Gerais

Neste trabalho foi desenvolvida uma metodologia para o monitoramento on-
line da fermentacao da glicose pela levedura Saccharomyces cerevisiae a fim de
estimar as concentragdes de substrato, produtos e células por espectroscopia
Raman e calibragdo multivariada com PLS, e também uma metodologia para o uso
de cartas de controle multivariadas para identificacdo de falhas nas bateladas.

Na primeira parte do trabalho, que se refere ao uso da calibragdo multivariada
para estimar as concentracbes dos constituintes da fermentacdo, os resultados
obtidos pelos modelos de calibragdo PLS para previsdo da concentragdo de glicose,
etanol, glicerol, acido acético e células foram bastante satisfatérios e com valores de
erros baixos, quando comparados aos obtidos pelos métodos de referéncia. Os perfis
de concentragdo obtidos pelos modelos PLS desenvolvidos foram coerentes com
aqueles obtidos pelos métodos de referéncia, indicando que a calibracao
multivariada com PLS pode ser aplicada para o acompanhamento de perfis de

processos de monitoramentos on-line de fermentagoes.

Ja na segunda parte, foi proposta a identificacdo de falhas em um
monitoramento on-line com auxilio de cartas de controle multivariadas. Para tal, foi
utilizada a analise MPCA e as estatisticas Q e Hotelling T°. A analise MPCA foi
importante, pois ajudou na identificacdo de amostras andmalas antes da aplicagdo
das cartas de controle, amostras essas que poderiam levar a classificagdes errbneas
das bateladas. Este estudo de aplicacado de cartas de controle foi realizado utilizando
dois modos de desdobramento dos dados, um que preserva a direcao das bateladas
e outro que preserva a direcdo das variaveis. Cada um dos métodos de
desdobramento utilizados apresentaram suas vantagens, o proposto por Nomikos e
McGregor permite a andlise de uma batelada como um todo, ou seja, dentro do
modelo MPCA cada batelada apresenta um 0nico valor de escore, e o método
proposto por Wold permite a analise das bateladas a cada tempo, onde um valor de
escore € obtido para cada tempo, sendo possivel a construgcdo de modelos temporais
e a obtencao de resultados a cada tempo analisado. A desvantagem desse método
aplicado a fermentacao € devido a necessidade de 4 tempos consecutivos fora dos

limites das cartas o que requer um tempo de monitoramento de 1 hora.
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Finalmente, é importante ressaltar que a metodologia desenvolvida pode ser
util no controle de bioprocessos industriais, auxiliando nas adicées de substratos,
quantidade e pureza de produtos formados e verificacdo da presengca de
contaminantes. Outro fato relevante € que a metodologia desenvolvida ndo requer o
pré-tratamento das amostras, o que resulta em maior frequéncia analitica com

analises simultaneas de varios analitos e sem consumo de reagentes.
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