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Resumo

Dois dos métodos em multi modos apresentados neste trabalho, foram desenvolvidos na psicometria
para estudos psicoldgicos. Para sua aplicacdo em dados quimicos estes métodos requerem alguns
refinamentos para acomodar variacdes inerentes aos dados quimicos. Mesmo com o desenvolvimento
deste tipo de refinamento, ha alguns tipos de variagdo nestes dados que ndo podem ser descritos pelos
métodos em multi modos. Neste sentido, o principal foco deste trabalho esta voltado para a relacéo
entre a parte dos dados que pode ser descrita e aquela que ndo pode ser pelos méodos em multi modos,
em outras palavras, como se pode extrair uma informacdo Gtil de um conjunto de dados em multi
modos. Trés sfo os topicos estudados. Calibracdo de segunda ordem; resolucdo de curvas; e analise
exploratéria em multi modos. Na calibracdo de segunda ordem € avaliado como o ambiente
experimental influencia na estrutura em multi modos dos dados e como isto afeta os resultados da
calibracdo. Na resolucdo de curvas, a variagéo presente nos dados, que ndo pode ser acomodada pelos
métodos, interfere na escolha do nimero de curvas a serem resolvidas. Sendo assim, um procedimento
de validacdo é apresentado para efetuar tal escolha. Em analise exploratdria dois problemas séo
estudados. No primeiro, é sugerida uma metodologia para separar a parte dos dados gque pode ser
descrita daquela que ndo pode ser descrita pelos métodos. No segundo, um problema similar ao
primeiro € estudado sendo usado um método para a suavizacdo de curvas.

Com a atual popularidade dos instrumentos de segunda ordem (hifenados), ha agora um nimero de
técnicas quimiométricas para a chamada calibragéo de segunda ordem, i.e. quantificacdo de um analito
de interesse na presenca de um (ou mais) interferente(s). Instrumentos de segunda ordem produzem
dados de complexidade variada, sendo um fendmeno particular a sobrepos ¢éo de posto (ou deficiéncia
de posto), onde o posto dos dados ndo é igual a soma dos valores de posto das espécies que contribuem
para a medida instrumental. Uma das propostas deste trabalho € avaliar o desempenho de dois métodos
de calibragdo de ordem superior, um baseado em uma solucdo de um problema de autovalores-
autovetores e outro em uma aproximacao por quadrados minimos, em termos de sua habilidade de
guantificar o analito de interesse e sua estabilidade, quando aplicados em dados de injecdo em fluxo
com sobreposicdo de posto. Na presenca de alta colinearidade dos dados, 0 método baseado em uma
aproximacdo por quadrados minimos apresenta resultados um pouco melhores e mais estaveis. A
analise de componentes em dois modos (TMCA) é empregada na investigacdo do porque da diferenca
entre os resultados destes dois métodos em termos  das propriedades quimicas das espécies analisadas.
O sucesso da calibracdo de segunda ordem esta, em gerd, fortemente associada aos vaores de pK, dos

compostos estudados.
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A identificagdo de cromoforos em amostras bioldgicas demanda a separagéo fisica dos composto
presentes nestas amostras. Embora vérias vantagens, na identificacdo de substancias, tenham sido
geradas pelo uso das técnicas espectroscopicas hifenadas, misturas complexas de cromoforos que
apresentam espectros sobrepostos que ndo podem ser identificados diretamente. Este trabalho apresenta
uma aplicacdo quimiométrica para identificacdo de compostos em amostras bioldgicas através de uma
técnica espectroscopica hifenada. O método PARAFAC, que ndo possui problema de rotacdo livre, é
usado para a resolucdo de curvas de espectros de emissdo-excitacdo coletados a partir de amostras de
tartaro dentdrio humano. O PARAFAC foi aplicado sob restricdo (i.e. unimodalidade e néo-
negatividade) e avaliado por um procedimento de validacdo. Os perfis resolvidos sdo do tipo
porfirinico, pois apresentam bandas de excitacdo com maximos em 407, 416, e 431 nm, na regido da
banda Soret, caracteristica deste tipo de composto.

Os métodos propostos por Ledyard R. Tucker durante a década de sessenta apresentam o
problema de rotacdo livre, tornando suainterpretacéo dificil de ser efetuada. Com a proposta de fazer a
analise de dados em multi modos mais aceitavel, este trabalho sugere uma metodologia para a extracéo
de informagdes Uteis do conjunto de dados. Parata, a metodologia proposta se baseia na decompos ¢ao
do conjunto de dados em blocos em 3 modos através de Modelos Tucker. Com o objetivo de capturar
em um bloco a informacdo similar sobre as propriedades dos dados, a decomposi¢éo proposta emprega
0 Modelo Tucker Redtrito, onde o nucleo possui alguns elementos com valores fixados em zero. Esta
metodologia foi aplicada com sucesso em dados de propriedades fisicas e fisico-quimicas de amidos
extraidos de quatro cultivares de mandioca, colhidas em oito diferentes idades no periodo normalmente
usado nacolheita parafinsindustriais.

Em geral, o método PARFAC emprega um espaco vetorial para descrever as matrizes resultantes
da decomposicéo que promove. Este trabalho apresenta uma aplicacdo do PARAFAC onde os fatores
resultantes da decomposicdo sdo considerados como sendo funcdes. Os objetos funcionais usados para
ligar o PARAFAC e a andlise funcional sdo as funcbes spline. Uma das vantagens do emprego de
splines € a possibilidade de ativar a suavizacdo dos perfis decompostos. A quantidade de suavizacéo
aplicada aos perfis é controlada, nesta metodologia, através de parametro de penalizacéo, A, ou pelo
nimero de funcdes de base. Desta forma, Spline-PARAFAC requer o calculo do pardmetro A ou
nimero de bases, que foram determinados através de uma validagdo cruzada ordindria. O Spline-
PARFAC foi aplicado em um conjunto de dados formado por medidas horérias de monodxido de
carbono durante os anos de 1997 e 1999 na cidade de Séo Paulo. O Spline-PARAFAC apresentou um
bom desempenho descrevendo a maior variacdo didria de emissdo deste gés e os efeitos sazonais ao

longo do ano sobre esta variacéo.
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Abstract

Two of the multi-way methods presented in this work were developed in psychometrics for
psychological studies. On being applied in chemical data these methods demand on refinements to
accommodate the variation present in the chemical data. Although the development of such kind of
refinements there are some variation within the data which cannot be described by the multi-way
methods. In this way, the main focus of the thesis is to describe the relationship between the parts of
the data that can be described or not by the methods, in other words, how one can extract meaningful
information from multi-way data set. Three topics are studied: Second order calibration; curve
resolution and multi-way exploratory data analysis. In the second order calibration the influence of
experimental behaviour over the multi-way structure of the data and how it affects the calibration
results is evaluated. In the curve resolution, the variation of the datathat cannot be accomodated by the
methods, interfere on the choice of the number of curves to be resolved and a validadtion procedure is
used on such choice. On the exploratory data analysis two problems are studied: In the first, it is
suggested a methodology to discriminate the part of the data that can be described by the Multi Way
methods from that one which cannot be described. In the second, a similar problem is treated where a
smoothing method is used.

With the current popularity of second-order (or hyphenated) instruments, there now exists a
number of chemometric techniques for the so-called second-order calibration problem, i.e. that of
guantifying an analyte of interest in the presence of one (or more) interferent(s). Second-order
instruments produce data of varying complexity, one particular phenomenon sometimes encountered
being that of rank overlap (or rank deficiency), where the overall rank of the data is not equal to the
sum of the ranks of the contributing species. One of the purpose of the present work is to evaluate the
performance of two second-order calibration methods, a least squares-based and an eigenvalue-based
solution, in terms of their quantitative ability and stability, as applied to flow injection analysis (FIA)
data which exhibits rank overlap. In the presence of high collinearity in the data, the least squares
methods is found to give a more stable solution. Two-mode component analysis (TMCA) is used to
investigate the reasons for this difference in terms of the chemical properties of the species analyzed.
The success of the second-order calibration in general is found to depend strongly on the associated
pK, values.

Chromophores identification in biological samples often demands on the physical separation of
the compounds, which can be difficult. Although there are several advantages of hyphenated
spectroscopic techniques on substances identification, complex mixtures of chromophores presenting

overlapped spectra cannot be identified directly. This work presents a chemometric application to
X



compounds identification in biological samples by spectroscopic hyphenated techniques using a curve
resolution method. The PARAIlel FACtor analysis model (PARAFAC), which has no rotational
indeterminacy, was used for curve resolution of excitation-emission spectra of human dental tartars.
PARAFAC was applied under constraints (i.e unimodality and non-negativity) and evaluated with a
validation procedure. The resolved profiles are porphyrinic like spectra presenting the excitation band
maximain 407, 416 and 431nm in the Soret band region (390-440nm) of these substances.

The original methods proposed by Ledyard R. Tucker during the 1960s presented the rotational
freedom problem, making the interpretation of results obtained by these methods rather difficult to be
carried out. On the proposal of making the multi-way data analysis more acceptable, this work suggests
a methodology for extracting meaningful information from the data set. For that, the proposed
methodology is based on the decomposition of the data set in 3-way blocks by using Tucker Models.
With the aim of keeping in one block the similar information about data properties, it is proposed
decomposition based on a Constrained Tucker Model, where the core array has some of its elements
fixed to zero. This methodology is successfully applied to a data set formed by physical and physico
chemical properties of starches of four cassava cultivars, harvested at different ages during the period
usually taken for harvest of industrial uses.

The PARAFAC model has been used in several applications in chemistry, e.g. for overlapped spectra
resolution, second order calibration and others. In general, the PARAFAC method uses a vector space
approach by considering the resulting matrices from the decomposition as a collection of vectors. This
work presents a PARAFAC application where the decomposition resulting factors are considered as
being functions. The functional objects used to link PARAFAC method and functional analysis are
spline functions. The methodology used to promote the SplineePARAFAC decomposition is based on
Bro-Sidiropoulos approach for the unimodality constraint. One of the advantages of using splines is
the possibility of achieving smoothing on the decomposed components. The amount of smoothing
applied on the components is controlled in the presented methodology by a penalty parameter or by the
number of basis functions. Thus Spline-PARFAC requires the calculation of the parameter A and the
number basis, which were found in this work by using an Ordinary Cross Validation OCV. The Spline-
PARAFAC was applied to a carbon monoxide data set, which corresponds to concentrations measured
every hour during the years of 1997 and 1999 in the S8o Paulo city in Brazil. Each data set was
arranged in a Three Way Array of dimension (24 hoursx5 daysx52 weeks). The SplineePARAFAC
presented a good performance producing smoothed profiles which describe the dally variation of

emitted gas and the seasonal effects during the year.
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Introducédo

1 Introducéao

Em um dado experimento, 24 estudantes destros, 12 meninos e 12 meninas, séo filmados ao
desempenharem 7 tarefas, previamente determinadas, com pequenos blocos de madeira. Os filmes sdo
analisados para a identificacdo de 19 tipos de movimentos das maos, e para cada tipo de movimento é
enumerado o nUmero de vezes em que as maos direita, esquerda ou ambas sdo usadas[ Harshman]. Em
outro experimento, informacdes acerca da qualidade da agua de um rio sdo avaliadas em seis estacOes
de coleta, localizadas em diferentes partes ao longo deste rio. Neste caso, séo efetuadas medidas da
temperatura, vazdo do rio, pH, demanda quimica de oxigénio, demanda bioquimica de oxigénio e
outras variaveis quimicas, isto repetido em quatro diferentes épocas do ano [Kiers (a)]. Se L. Tucker*
fosse quimiometrista e lhe fosse perguntado o0 que estes dois experimentos tém em comum,
provavelmente ele responderia que ambos os conjuntos de dados resultantes destes experimentos
possuem estrutura em multi modos e que poderiam ser analisados através de seus métodos (modelos).
Estes exemplos so geralmente empregados parailustrar os dados em multi modos, seja na psicometria
ou naquimica, e o fazem bem, por evidenciarem as caracteristicas intrinsecas dos dados.

Em ambos os casos mencionados, um problema deve ser estudado e as informacfes sobre este
problema foram transcritas em nimeros. A determinacdo da relacdo entre estas informacfes numéricas
e 0 problema néo é tarefa trivial. Dentre os varios métodos desenvolvidos na edtatistica e em areas
correlatas, (psicometria, econometria, biometria, etc.), a andlise de fatores tém sido amplamente usada
para o estudo desta relagdo (informagbes numeéricas versus problema). Este tipo de analise objetiva a
identificacdo de caracteristicas latentes do conjunto de dados através do estudo da “covariacdo” das
variaveis analisadas (por exemplo, a covariacdo entre a demanda quimica de oxigénio e época do ano,
ou sgja, se variando a época do ano a demanda quimica de oxigénio também sofre variacdo). Neste
caso, aandise diretadareacdo entre variave's, de sua“covariagdo”, pode se tornar proibitiva quando o
nimero de varidveis é grande, devido ao grande nimero de combinagdes dois a dois que é gerado. Para
solucionar este problema, a andlise de fatores propde a transformacdo das variaveis originais em
variaveis ndo correlacionas, também chamadas de varidveis latentes, que entdo sdo analisadas. Os
métodos de ordem superior ou em multi modos sdo uma extensdo natural da andlise de fatores para
dados com trés ou mais modos (deve-se entender modo com sendo a caracteristica estudada, por

exemplo, um conjunto de dados em dois modos seria aquele formado por coletas realizadas em uma

L L. Tucker era psicometrista e desenvol veu model os para o tratamento de dados de ordem superior [ Tucker].
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Unica estacdo, sendo o modo 1 as quatro diferentes épocas do ano, e 0 modo 2 as variaveis fisico-
guimicas).

O estudo da relacéo entre informacBes numéricas e problema através da andlise de fatores é
chamado, em certos casos, de andlise exploratdria e visa “explora” os dados para identificar
informagdes que possibilitem a compreensao do problema estudado.

Embora aidentificacdo daestruturaem multi modos sgja, para alguns, imediata, sua andlise ndo o
€, como nos casos de dados em dois modos. Ist0 ocorre, pois a andlise de fatores para dados em dois
modos € baseada, geralmente, em uma transformacao algébrica (i.e. projecdo ortogonal), enquanto que
0s métodos usados para andlise de dados em multi modos fazem uso de dgumas supos ¢des acerca dos
dados para realizar as transformagdes entre variavels. Assim, em certos casos, 0s métodos em multi
modos ndo acomodam todas as variactes presentes nos dados analisados. Neste sentido, este trabalho
de tese apresenta algumas andlises de dados, por meio de métodos de ordem superior, prestando
especial atencdo aqueles desvios das suposicoes, acerca dos dados, admitidas com verdadeiras pelos
métodos. Desta forma, o titulo desta tese, que a principio se mostra ousado pela proposta de
desenvolvimento de métodos, se refere agueles desenvolvimentos necessarios para a aplicacdo dos
métodos de ordem superior em certos problemas encontrados na quimica, onde tais desvios ndo possam
ser evitados.

Neste trabalho de tese, trés tdpicos, comuns na literatura quimiométrica, sdo abordados:
Calibracdo de segunda ordem; separacdo de curvas, e andlise exploratoria de dados. O primeiro,
calibracdo de segunda ordem, objetiva a construcdo de modelos para a determinacéo da concentracdo
de certo composto quimico, aravés de informacdes instrumentais, em amostras cujas concentracoes
sejam desconhecidas. A calibracdo de segunda ordem recebe este nome por empregar a estrutura dos
dados em multi modos na construcéo do mode 0. O segundo tema, separacao de espectros ou de curvas,
emprega as caracteristicas dos dados, estrutura em multi modos, para resolver curvas sobrepostas, ou
sgja, respostas instrumentais obtidas a partir de misturas de compostos quimicos, gue correspondem a
soma das respostas individuais de cada composto destas misturas. NO terceiro topico, analise
exploratoria, 0s métodos sdo empregados para evidenciar uma caracteristica latente dos dados.

A principal vantagem da calibracéo de segunda ordem é possibilitar aidentificacdo de um analito
de interesse na presenca de interferentes, sendo esta vantagem chamada de ‘vantagem de segunda
ordem’. Diversos métodostém sido sugeridos na construcdo de mode os de calibracdo, onde a principa
diferenca estd em suas caracteristicas algébricas. A primeira classe de métodos se baseia na solucéo de

um problema de autovalores-autovetores, possuindo como principal vantagem, a eficiéncia
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computacional e desvantagem, a ‘rigidez do modelo construido, ou seja, pouco robusto frente as
variagdes instrumentais/experimentais. A outra classe de métodos se baseia em uma aproximagdo por

guadrados minimos, onde uma otimizacéo € efetuada para minimizar a diferenca entre mode o sugerido

e dados. Egte tipo de método tem como vantagens a flexibilidade frente as variagdes experimentais e a
possibilidade da inclusdo de informagdes conhecidas sobre o analito na aplicacdo do modelo de
calibrac8o. As principais desvantagens deste tipo de abordagem sdo a necessidade da convergéncia do

método para uma solucéo globa no processo de otimizagdo e o desempenho computacional. Neste tipo
de problema, calibracdo de segunda ordem, a reprodutibilidade e ruidos experimentais sdo fatores
determinantes do desempenho dos modelos construidos. 10, pois estas variacbes experimentais
alteram a estrutura dos dados, suposta constante pelos métodos usados na construcéo dos modelos de
calibracéo. Com o objetivo de estudar a estabilidade das duas abordagens al gébricas citadas, solucdo de

um problema de autovalores-autovetores e uma aproximacdo por quadrados minimos, frente a
variacOes experimentais, este trabalho apresenta uma calibracdo de segunda ordem onde dois métodos
com caracteristicas gerais séo avaliados. O principal objetivo desta aplicacdo é mostrar que além das
caracteristicas dos dados, estrutura em multi modos, as variacBes daguelas suposicOes, feitas pelos
métodos acerca dos dados, devem ser consideradas na construcéo do mode o de calibracéo.

A separacdo de curvas em dados de ordem superior também pode ser efetuada por métodos
baseados na solucdo de um problema de autovalores-autovetores ou por aproximagdo por quadrados
minimos. Em geral, os métodos baseados em aproximacdo por quadrados minimos apresentam 0S
melhores resultados, e portanto este tipo de aproximagdo € usado neste trabalho. Na resolucéo de
curvas apresentada neste trabalho, o principal problema abordado € a determinacdo do nimero de
curvas a serem resolvidas, que ndo pode ser determinado diretamente devido as variacOes
experimentais, como ruidos. Neste caso, um fator determinante é a resolucéo instrumental (por
exemplo, um espectro de absor¢cdo coletado com intervalo de 1nm tem resolucdo maior que um
coletado com intervalo de 4nm) pois esta diretamente relacionada a diferenciagdo entre as curvas.
Desta forma, para uma dada resolucéo experimental é necessario determinar 0 nimero de curvas
possiveis de serem resolvidas. Adicionalmente, deve ser determinado se a solucdo do método
empregado, neste caso, baseado em aproximacdo por quadrados minimos e consequentemente em uma
otimizacdo, é amelhor, isto é, se éasolucdo global para a otimizacdo. Neste traba ho, € empregado um
processo de validacdo para avaliar o nimero de curvas e a solucéo global para a otimizagéo. Enfim, o

principal objetivo deste trabalho, ao apresentar uma resolucdo de curvas, é mostrar a importancia do
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processos de validacdo para a determinacdo da melhor solu¢do por meio de um método de ordem
superior.

A analise exploratoria visa evidenciar, como ja mencionado, as caracteristicas latentes dos dados.
Na prética, estas caracteristicas podem ndo estar evidentes devido as demais variacfes presentes nos
dados. Assim, a principal meta em uma andlise exploratdria € separar uma dada caracteristica latente
das demais variaces, sendo este, o problema fundamental deste tipo de analise. Neste sentido, as duas
analises exploratorias apresentadas neste trabalho sugerem formas para identificar se a separacéo
proporcionada pelos métodos é apropriada para a andlise dos dados. Ou segja, se aquelas variacbes
separadas pelos métodos, dentre aquele conjunto de variacdes presentes nos dados, identificam o
problema estudado.

Este trabalho de tese é organizado em secdes, dentre as quais, quatro descrevem os problemas
mencionados acima de forma independente. Uma secdo de fundamentos € apresentada para facilitar a
leitura dos demais topicos. Adicionalmente, € apresentado um glossario com termos e palavras usadas

ao longo do texto.
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2 Fundamentos

2.1 Introducao

O objetivo desta secdo éintroduzir algumas formulacdes algébricas Uteis na compreenséo da
descricdo dosmétodos de ordem superior. Esta secdo em conjunto com o glossario e notacdo, descritos
na secdo anexos, foram elaborado parafacilitar a leitura deste trabal ho de tese.

Considere um experimento no qual uma amostra contendo o composto 1 é injetada em uma
coluna cromatogréfica, onde a cada tempo é coletada uma aliquota do eluente e a concentracéo do
composto 1 nesta aliquota é quantificada, isto feito para em um total de n aliquotas em um dado
intervalo de tempo. A soma das concentragbes do composto 1 nas n aliquotas € proporcional a
concentracéo do composto 1 na amostra injetada. Segundo as propriedades de difusdo do composto 1,
sua concentracdo em uma dada aiquota mantém uma relacdo com o respectivo tempo de duicdo, que €
caracteristica para cada composto. Desta forma, a curva obtida no grafico das concentragdes do
composto 1 nas n aliquotas versus os tempos de eluicdo desta aliquotas é caracteristica para cada
composto, sendo chamada de cromatograma, possuindo importante papel na quantificacdo e
identificacdo de compostos. Considerando agora, a injecdo de uma amostra na qual 0 composto 1
aparece em concentragdo unitéria, o cromatograma, ou perfil cromatogréfico, é descrito agui pela
expressdo 1 onde a soma de todas as n aliquotas € normalizada para um (soma-se as concentracfes do
composto 1 em todas as n aliquotas e divide-se cada uma destas concentracdes pelo resultado desta

soma).

onde ty; € porcéo (concentracéo) do composto 1 coletado na aliquota 1, o0 mesmo sendo valido para os
outrostempos.
Para o0s casos onde a concentragdo do composto 1 ndo é unitaria, o cromatograma pode ser

descrito segundo a expressao 2
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onde c,; é aconcentracdo do composto 1 na amostra injetada.
Agoraconddere que o composto 1 apresenta absorcéo em uma dadafaixa espectral e que alel de
Beer [ Atking] sgjavalida. As abstortividades molares para este composto, nos m comprimentos de onda

usados para descrever a absorcdo nafaixa estudada, sGo dadas pela expresséo 3.

Su
S= S,Zl °
Sml
onde s;; € a absortividade molar do composto 1 para o comprimento de onda 1, 0 mesmo sendo valido
para o restante das absortividades molares.

Segundo a lei de Beer, a absorbancia do composto no comprimento de onda 1 é proporcional a
concentracdo deste composto, ou seja, absorbancia da amostra= c,;8;. Assim, se a absorbancia, no
comprimento deonda 1, daaliquota 1 é medida, o resultado & absorbancia da aliquota 1 = t;;¢,;S);. Se
0 experimento for elaborado de tal forma que para cada aliquota, em um total de n, € coletado um
espectro de absorcdo em m comprimentos de onda, o resultado final € uma matriz de dados com n
linhas e m colunas, correspondendo cada linhaa um espectro de absorc¢ado coletado em m comprimentos

de onda. Esta matriz é dada pela expressao 4.

Ly
2%
tcllST =1 . 11(511 Sy o Sml)

tnl
Para o0 caso onde a amostra injetada é formada pela mistura do composto 1 e composto 2, que

também apresenta absorcdo na faixa espectral empregada, e eluicdo na faixa de tempo estudada, a

matriz de dados € dada pela expresséo 5.
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Ly t,
t Tt T_|'@ ( ) t, ( ) 5
1CuST +1,C,8) =| T LSy Su v Sw)H| L Pe(Se S, v Se

tnl tn2

onde t,, Cp, S correspondem aporcdo relativa do cromatograma para o tempo 1, a concentracdo do
composto 2 e a absortividade molar do composto 2 no comprimento de onda 1, respectivamente, sendo
vélido também para 0s demais comprimentos de onda e tempos de eluicéo.

Com o emprego de alguma manipulacéo algébrica a expressao 5 pode ser reescrita em termos da

expressao 6 ou expressao 7.

t11t12
t,t 0 --- S 6
tlcnsI +tzC1232 = ?l 32 X(Cg c, }{:l 2221 SmlJ
s 2 2 2 T m2
tnltnz
[ S.L S S ]
t11 t12 C ' = m 7
S, Sp t Swe
. . ltut, | (1 000
t,c,S, +t,C.8, = I S 000 1 X
L Sy Su " Sm
t. t
o 2 S Sp t Swm

2.2 O produto de Kronecker “ ®”

O simbolo “®” representa o produto de Kronecker, também é chamado de produto tensoria , que
possui propriedades bem definidas e de grande importancia em formulacdes algébricas. Dadas a
matrizes A=a;; (nxm) e B=Dj;; (pxq) o produto de Kronecker entre A e B € definido como:

A®B= a; B(npxmq).
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Este produto apresenta as segunite operacoes.

& A®0=0®A=0;

b- cA®BB=0f(A®B), onde o e 3 B0 constantes,
¢ (A+B)®C=(A®C)+B®C);

d- A®(B+C) =(A®B)+AR®C) ;

e A®B®C)= (A®B)®C ;

f- (A®B)'=A'®B";

g- (A®B)(C®D)=(AC)®(BD);

h- (A®B)'=A'®B™ se At eB ™ existem.

Na expressdo 8 € mostrado o emprego deste produto através de duas pequenas matrizes.

a o0 ¢ a o0 ¢
ap e y|ldpB e vy
x ¢ X ¢ N
8
0 0
a d a o0 ¢ b; (Deg ¢
€ €
A®B:be®,38yzx¢3; )C‘Pj?/’
c f)\x ¢ n
a o0 ¢ a 0 ¢
qB v| fIB Y
x ¢ n X ¢ N
onde, por exemplo,
a 0 ¢ aoc a0 ag
B e y|=|ap as ay 9
x ¢ n ay ag an

Assim, com emprego do produto de Kronecker a expressdo 7 pode ser reescrita em termos da

expressdo 10.
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tlltlZ

t,t 1000 Sy v S 10
t,CuS] +1,C,8, =| & 7 X(O R 1}{(% cy)' ®(Sﬂ 321 Smlﬂ

c 2 22 'm2

t.t

nl “n2

Com adenominacéo descrita nas expressoes 11, 12, 13 e 14 a expressdo 10 pode ser descrita segundo a

expressdo 15.

t, b,
T t?lt%z 11
tit
ST = Sy Sy " Sm 12
S, S» S
| 1 00O 13
710 0 0 1
N = tlcllSI +1 2C1232 14
N:TIDS((Cll Clz)T®ST) 15

Agora um exemplo onde duas amostras so comparadas, sendo estas amostras formadas por
misturas dos compostos 1 e 2 em diferentes concentracBes, € discutido. A primeira amostra
corresponde aquelaja descrita pelaexpresséo 14. A segunda é dada pela expressao 16.

M = thZlSI +1 2C2252 16
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ondet;, Cy, S correspondem ao perfil cromatogréfico (ou cromatograma para concentracd@o unitéria), a
concentragdo do composto 1 na amostra 2 e as absortividade molares do composto 1 para os m
comprimentos de onda, respectivamente. De forma semelhante, t,, Cx», S correspondem ao perfil
cromatografico, a concentragdo do composto 2 naamostra 2 e as absortividades molares do composto 2
para 0s m comprimentos de onda, respectivamente.

A justaposicéo lateral (i.e. formar uma nova matriz através da juncdo de duas ou mais matrizes

lateralmente), das matrizes correspondentesaamostras1 e 2 (i.e. N e M) é definida pela expressdo 17.

(N | M ) = (t lCllSZ-Lr +1 ZClZS; | thZlS;.r +1 ZCZZS; )’ o

onde“ | ” indicaaseparacéo “ficticia” entre as duas matrizes.
Com o emprego de uma manipulac3o algébrica similar aquela ja discutida, (N | M) pode ser

reescrita em termos da expressao 22 segundo 18, 19 e 20.

N | M)=(Mslen ) ®ST) | Tioslen ) ®57) 18
N 1 M)=Ti(e ) @s) | (e ) ®ST) 10
[ Sy Su " Sm Sy Su " Sm |
t,t
tll tlz 100 0 o S, Sp S e S, Sp t Sw
(N | M)=| 2% |x X 20
:: ["lo oo 1 s, s, o s s, S, - S
£t c, 1 21 mi c 1 21 mil
e L ? S, Sp 7t S z S, Sp 7t Sw |
fazendo
o[ % 2
Cxn Cn
10
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(N | M)=TI(C ®Ss") 22
A descricdo algébrica mostrada em 22 é de grande importancia, pois € a base do modelo

PARAFAC aser descrito em segdes posteriores.

2.3 O operador vec

Outro importante operador empregado aqui € o operador vec ou de vetorizagdo. Este operador

transforma uma matriz em um vetor coluna, como exemplificado na expressdo 23.

23

<
o T 9
-~ O & O T 9

O resultado da aplicacdo do operador vec na matriz de dados da amostra 1, N, € mostrado na
expresséo 24 , que pode ser compreendida a partir daexpressao 5, onde a primeira colunada matriz N é

dadapelasoma t,c;;s;, +t,C,S;,.

t, t,
s+ tf C.,S,
tnl tn2
t, t,
24
vecN = tfl C,1 S5, + tfz oSz
tnl tn2
t, t,
fa SoF t§2 C.,S.
tnl tn2
11
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Com alguma manipulagdo algébrica, como a dada nas expressdes 25 e 26, a expressdo 24 pode ser

reescrita em termos de 27.

vecN =

1:ll
t 21
: 1
t nl
1:ll
vecN = t%l "
t nl
tll
t 21
: ml
t nl
tll t12 tll
t 21 t 22 tZl
: : Si1 :
t nl tn 2 t nl
tll tlZ tll
t2 t22 t2
:l : S21 '
t nl t n2 t nl
tll t12 tll
t 21 t 22 t 21
: : us :
tnl tn2 tnl

S22

m2

St

S22

m2

Cu
Cio

o O O -

25

26

12
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1:ll tlZ S.Ll S.LZ 1 0

|| fo| % |LO O i
: : : : 00 Cp,
tnl tn2 Sml SmZ 0 1

Com um pouco mais de algebra a expressao 27 pode ser reescrita em termos da expressao 29, aravées
de 28.

{22 9) 28
wn-(rosfusfs O] el ) 29

Considerando agora o caso onde duas amostras sdo analisadas de forma semelhante aquela

o O O P
= O O O

2.4 A notacao X

descrita na expressdo 22, a resposta experimental também pode ser arranjada em uma matriz com dois
vetores coluna, sendo o primeiro para a amostra 1 e 0 segundo para a amostra 2. Para tal, considere a
adocdo da notacdo X que indica que esta matriz € formada pela justaposicéo lateral de vérias matrizes
gue possuem a mesma estrutura, como dado na expressdo 30 para o exemplo de duas amostras. Esta

notacéo é usada na literatura paraindicar um arranjo em multi modos .

13
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Neste trabalho, admite-se que o operador vec quando aplicado a matrizes do tipo X resullte na
aplicacéo deste operador em cada matriz justaposta (esta propriedade do vec é usada neste trabalho para
facilitar a descricdo da formulagdo, mas se restringe a este trabalho). Um exemplo disto € apresentado
na expressao 31.

vecX = (vecN | vecM) 31

O emprego destas notagoes e das expressdes 32 e 33 possibilita reescrever a expressao 34 em

termos de 35.

=9 63) 32

Ips € denominado arranjo diagonal superior,

D[]t O 00 3
wee=o o) o 1)

10 0 0))., 34
(vecN | vecM):(T®S{vec(o 0) vec(o 1)}2

vecX = (T ® S)vecl ,C' 35

A expressdo 35 descreve 0 arranjo em multi modos de fundamental importancia para a
elaboracdo do modelo PARAFAC.
A formulacdo geral deste tipo de estrutura € mostrada na expressdo 36, que corresponde ao

Modelo Tucker, a ser descrito em secdes posteriores.

X=AG(C" ®B") 36

14
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onde

X= (X 1 | X 2 ) 37
9 _ (Gl | G , ) _ Our 92 90 Yo _ 38
U1 912 91 Y

Em termos gerais, as matrizes X,, X, ,...,X, de X serdo chamadas de “fatias’, e G de nucleo, que

também possui estrutura em multi modos como X.

2.5 QuadradosMinimosAlternantes“QMA”

Neste trabalho o algoritmo empregado na determinacdo das matrizes A, B, C, e G, € chamado de
Quadrados Minimos Alternantes“ QMA” (do inglés Alternating Least Squares) que tem por principio a
minimizacdo da funcdo dada na expressdo 39. (No Apéndice 2.1 € apresentada uma breve introducéo

do problema de Quadrados Minimos.)

I(A.C.B.G)=|x-AG(CT ®B" *

sendo || - || usado paraindicar a soma dos quadrados dos elementosde“ - ”.
No caso do modelo PARAFAC, G é substituido por |ps, que € mantido fixo durante o processo

de otimizacéo.

O processo de otimizagdo do QMA, a principio, faz a busca pelo minimo da funcéo | fixando todas a

direcdes menos uma [Kiers(b)]. Um exemplo deste tipo de minimizacéo € dado na Figura 2.1, onde a

funcéo dada pela expressdo 40 é minimizada.

f(xy)=x>+y? 40

15
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T,y )= ey ? T,y = ey?

100

x
100 -100 ¥ ¥ _qop 100

i y=ey? Ty i=ey?

. Ty=limpey?

100

® i
¥ 100 -100 ¥ 100 -100

Figura2.1 — Processo de otimizagdo. O primeiro passo € mostrado no topo dafigura, o segundo, abaixo

na figuraa esquerda e o Ultimo, a direita na parte de baixo dafigura.

No primeiro passo deste processo, a variavel x € mantida constante, neste caso, com o valor igual
a 80 (.i.e. x=80). A derivada desta funcdo em relacdo a 'y, quando x=80, € calculada e seu ponto de
minimo determinado. O valor onde y € minimo, quando x=80, € usado no proXimo passo, poisy €
mantido constante. Neste Ultimo passo, a derivada de f em relacdo a x € calculada, y=0, e o ponto de
minimo determinado. Este processo segue, aternando entre x ey, até que a solucdo seja estavel. No
exemplo daFigura 2.1, o minimo global é determinado em dois passos.

Assim, 0 QMA para a otimizacdo da funcdo dada na expressdo 39 tem como primeiro passo a

determinacdo da matriz A, onde a “direcdo” a ser fixada é dada pela expressdo 41 (se for o primeiro

passo do QMA, as matrizes B, C e G devem ser iniciadas seja com valores aleatorios ou por algum

16
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outro critério) e solugdo para o problema descrito na expressdo 39 é dada na expressdo 42.(Ver

Apéndice 2.1 parabreve introducéo ao problema de Quadrados Minimos)

z=-G(C"®B") a

A=xz(zz")* 42

No passo seguinte a matriz B € calculada e paratal, a matriz X é remodelada, como mostrado na
expresséo 43, e a matriz a ser mantida fixa € mostrada na expressao 45. A solucdo deste passo é

descrita na expressao 46.

Xo=(X] | X}), “

onde
X, =BG(C" ®A"). 44
Z,=G[CT®AT) 45

B=XZ,(Z,2})" “°

Para o calculo damatriz C, amatriz X também é remodelada, como mostrado na expressio 47, e

amatriz a ser mantida fixa é dada naexpressao 48. A solucdo deste passo € descrita na expressao 49.

vecX = (A ® B vecGC' 47
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Z. = (A ®B)vecG 48

c=|ziz. )V zivecx]' *

No Ultimo passo, para o calculo da matriz G, a expressdo usada no célculo de C é empregada,
como mostrado na expressdo 47, e as matrizes a serem mantidas fixas s8o a C e a dada em 50. A

solucdo deste passo é dadaem 51.
Z.=(A®B) 50

vecG =21z, ) zLvecxc(c'c)* >t

Neste Ultimo passo, caso G seja restrita a possuir alguns de seus elementos fixados com o valor
zero, pode-se empregar amanipulacdo descritano Apéndice 2.1.

Apbs o cédlculo de todas a matrizes, A, B, C e G, o valor da funcdo dada na expressdo 39 é
testado, caso a diferenca entre o valor atual da funcdo | e 0 de um passo anterior seja menor que
determinado critério, o algoritmo convergiu, caso contrario, ele € reiniciado com os valores atuais das
matrizesA, B, C, e G.

2.6 Validacéo

O processo de validacdo empregado neste trabalho de tese é baseado na amostragem do conjunto
de dados total, ou sgja, dividindo cada matriz original em novas matrizes a serem usadas na analise dos
dados. Ao final todas as matrizes sdo analisadas e os resultados sGo comparados. A amostragem é

efetuada de forma sistemética, um exemplo disto é descrito aqui a partir damatriz de dados A mostrada

a seguir:
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a; 8, a3 a; a;
aZl a22 a23 a'24 a'25
8y 8y Ay 8y Ay
a41 a42 a'43 a'44 a'45
8 8, 8y 8y ag
aﬁl a62 a63 a'64 a'65

A primeira etapa neste caso, é diminar ascolunasda matriz A, por exemplo, 2,4 e 6, como mostrado a

seguir:
ay a3 a5
aZl a23 a'25
A = ay A5 A5
col T
a41 a43 a'45

A matriz resultante desta reducdo, A, € entdo reduzida amatriz final, neste caso, Afina COMO Se Segue:

a, A3 A5

A | %

85 855 855
aﬁl a63 aﬁS

Esta matriz, Asinal, COrresponde a uma das matrizes do conjunto de validacdo. As outras matrizes

Qg
A
Qg
Ay
s
g

a;

Ay

8
a67

poderiam ser obtidas eliminando outras combinagdes de linhas e colunas.

2.7 Apéndice2.1

2.7.1 Nucleo Restrito

Considere o caso onde G é redtrita a possuir alguns de seus elementos fixados com o valor zero.

Empregando a propriedade do operador vec dada pela expresséo 52 [ Henderson)] .
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vec(lOd) = (@™ ® 1 vec® 52

e as matrizes dadas pel as expressdes 53 e 54.
Z=(A®B) 53

W = vecG >4
aexpressao 47 do texto principal pode ser reescritaem termos da expressao 55.
vecX = ZWC' 55
Aplicando o operador vec na expressdo 55, como mostrado na expressédo 56, e por conseguinte
empregando a propriedade dada pela expressao 52, tem-se aexpresséo 57.

vec(vecX ) = vec(ZWCT ) =6

vec(vecX )= (C ® Z vecW 57
Antes de continuar nesta formulagdo, € interessante relembrar um pouco sobre matrizes de
permutacdo. Paratal, considere o exemplo da multiplicagdo dado na expressao 58.

a 0 ¢) (a) (ax+bd+ce
B e vy I[x|bl|=| aB+be+cy
x ¢ n)lc ay +be¢+cn

58

A permutac3o (troca da posicdo) dos elementos do vetor coluna (a b c)' pode ser obtida com o emprego
de uma matriz de permutacéo como mostrado na expressao 59.
a 6 o) (0 1 0) (0 O 1) (a) (¢ a o) (cC
B € v[xX[0O 0 1x[1 O O|b|=ly B € [xla
¥ ¢ n)J]l1 0 0)J|0 1 0] |c n x ¢J1|b

onde:

01 0)(0O01 1 00
0 011 0 O=|0 1 O 60
1 00)10 10 0 01
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o a 0) (c cp+aax+bo

y B € [x|al|=| cy+aB+be 61
n xy ¢ b cn+ay +b¢
cp+aax+bo ao +bé +co

62

cy+aB+be [=| af +be+cy
cn+ay +bo ay +bg+cn

De volta a0 problema dado pela expressdo 55 onde W possui alguns elementos que devem ser
iguais a zero. Neste caso, com 0 emprego de um matriz de permutac@o e sua respectiva inversa, 0s
elementos de vecW podem ser permutados de forma a se obter a matriz dada pela expressédo 64, onde

os elementosiguais a zero fiquem “separados’ dagueles diferentes de zero.

vec(vecX )= (C® Z P PvecW 63
PvecW = 0

Substituindo a expressio 65 em conjunto com a expressao 64 na expressao 63 tém-se a expressao
66.

Cozp =(¥, | ¥,) %

veolvecx)= (¥, | wxm ”

A determinacdo dos elementos diferentes de zero da matriz W, dados por A;, é obtida com
decomposicdo da expressao 66 na soma dada pela expressdo 67 que tem como solucdo a expressdo 68.

Finalmente, G pode ser obtida a partir de W, com o emprego dainversada matriz de permutacdo P™.

vec(vecX )=WY A, +¥,0 67
(W w, )" ¥ vec(vecX )= A, o8
21
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2.7.2 Quadrados Minimos

2.7.2.1 Interpretacdo Geométrica

Para mostrar a solucéo de um problema de quadrados minimos, a sua interpretacdo geométrica €
usada neste apéndice. Para tal, considere um problema onde os valores de uma certa propriedade sdo
aproximados por duas medidas instrumentais. Os valores da propriedade, supostos verdadeiros, para
cada uma das trés amostras, sdo organizados em um vetor coluna, como mostrado na expressao 72,
enquanto gue os valores das medidas instrumentais sGo organizados em uma matriz, como mostrado na
expressdo 69. Um excelente livro que aborda este tema é o do Prof. Gilbert Strang [Strang] que

também possui uma pégina na internet com videos de seu curso [ http(e)].

X1 X, 69
X = Xn Xp :(Xl Xz)
Xy Xp
onde
X1 70
X1 = X»
Xz
X5 71
Xy =] Xy
X3
Y1 72
Y=|Ya
Ya1

O problema a ser tratado é aelaboracéo deum modelo linear paraa determinacdo dosvalores da
propriedade de interesse, através de medidas instrumentai s, em amostras futuras. Paratal construcado, os
coeficientes da combinacdo linear das medidas instrumentais, dispostosem um vetor coluna b em 73,

devem ser encontrados.
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y =Xb 73

o (bll ) 74
bZl

Este problema colocado em termos de quadrados minimos é apresentado na expressdo 75, onde

onde

0s coeficientes de regressdo, b, correspondentes ao ponto de minimo da funcéo f(b) devem ser

determinados.
f(b)=|xb-y|* 75
sendo afuncgdo f(b) definidano plano red.
Em termos geométricos, este problema corresponde a representacdo do vetor de propriedades, vy,
no espaco descrito pelos vetores coluna da matriz de medidas instrumentais, X, onde o vetor diferenca,

entre y e aquele no espaco descrito pelos vetores coluna de X, deve possuir o menor médulo possivel.

A Figura 2.2 apresenta uma ilustracéo paraestetipo de problema.

Y11

¥y = Y

Y31

P e
"
P *11 P
o Xb X = 31 R
/-’f x31 ) -
-~ pr— x -
) Espaco X xﬂ .
- coluna 2

Figura 2.2 — Ilustrag@o geométrica do problema de Quadrados Minimos. Xbgy representa um vetor geral

resultado da combinacdo linear dos vetores colunade X.
A melhor solucéo para o problema de Quadrados Minimos é aquela onde o vetor diferenca, entre

y e aquele no espaco descrito pelos vetores coluna de X neste caso Xb, é perpendicular ao plano dos

vetores colunada matriz X (ou espaco colunade X), como mostrado na Figura 2.3.
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o coluna r

Figura 2.3 — llustracdo geométrica da solucdo do problema de Quadrados Minimos.

Como mostrado na Figura 2.3 e argumentac@o acima, a melhor solucéo € aquela onde o vetor
diferenca é perpendicular a0 plano dos vetores coluna da matriz X, argumento que em termos
algébricos € dado pela expressdo 76 (deve ser lembrado que o produto interno entre dois vetores

perpendiculares € igual a zero).
0
XT(Xb—y):(O] 6

O devido desenvolvimento da expressdo 76 mostra que a solucdo para o problema descrito em 75
é dado pela expressio 79 obtida através de 78. E importante dizer que a solugio mostrada na expressio

79 admite amatriz X (nxm) como posto completo e que n >m.

(XTXb_XTy):(gJ 77
X"Xb=XTy 78
b=(X"X)"XTy 79

Para casos onde varias propriedades séo de interesse, 0 vetor y passa a ser representado por uma
matriz Y, onde cada vetor coluna representa uma propriedade de interesse. Neste caso, a representacéo

damatriz Y através das medidas instrumentais € descrita na expressdo 80.
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Y =XB 80

Para este caso, a representacdo geométrica também é interessante, mas para sua compreensao €
melhor reescrever aexpressao 80, através do operador de vetorizacdo, como dado em 83, obtida a partir

daaplicacéo da propriedade dada na expressao 82 na expressao 81, como mostrado na expressao 83.

vec(Y )= vec(XB) 81
vec(Q0)= (1 ® @ )vec(®) 8
vec(Y )= (I, ® X )vec(B) 83

onde k é o nUmero de propriedades de interesse.
A solucéo do problema de quadrados minimos para casos onde vérias propriedades de interesse

estdo envolvidas € mostrada na expressao 84.

vec(B):(I ) @(xTx)‘le)/ec(Y) 84

pois
O®RQ)rem)=(0r e QI) 85
(l ) ®(XTX)_1XTXI (®X)= (l | kca(xTx)‘lex)z 1 ®1,)=1y 86

sendo I, In, Ik matrizes identidade de dimensdes, k, n, e nk, respectivamente, onde k é o nimero de
propriedades de interesse.

As expressdes 83 e 84 mostram que nos casos onde 0 niumero de propriedades de interesse é
maior que um, também é possivel representar a solucéo a partir da determinacdo do vetor diferenca
entre propriedades de interesse e projecao, ou seja, da determinacdo do vetor diferenca com o menor
valor em médulo. Neste caso, também é possivel identificar que a solucéo é Unica pois sO deve existir
um vetor diferenca com o menor vaor demaodulo, isto é, aquele perpendicular ao espaco coluna de
(1k® X)), ver expressdo 83, e conseqlientemente um vetor projecao.

Reescrevendo a expressao 84 a partir da propriedade dada na expressdo 82, como mostrado na

expressao 87, ou seja, a solucdo direta paraadeterminacéo de B, é dada pela expressio 88.
25

Desenvolvimento e Aplicacio de Métodos Quimiométricos de Ordem Superior

Marlon Martins dos Reis



Fundamentos

vec(B)= vec([(xT X)X J[Y ]) 87

B=(X"X)'XTY 88
A solucéo direta do problema de quadrados minimos mostrada na expressao 88 também é Unica
segundo a argumentacdo acima, fato de grande importancia no processo de otimizacdo do algoritmo

Quadrados Minimos Alternantes.

2.7.2.2 Interpretacdo diferencial

A determinacdo do vetor de coeficientes da regressdo linear foi descrita primeiro através da
interpretacdo geométrica. Nesta parte do apéndice € descrito 0 emprego de derivadas para a
determinacdo dos coeficientes de regressdo. Em resumo, sera discutido aqui a solucdo do problema
descrito na expressdo 89 onde o vetor de coeficientes, b(=(biy b21)), deve ser determinado, sendo o
vetor y e a matriz X conhecidos. Neste caso, b é determinado através da minimizacdo da funcdo dada

pela expressao 90, ou sgja, através de um problema de quadrados minimos.

Yu X1 Xp b.L 89
Yo [F] Xa Xy bzl )
Ya X5 Xgp '

f(b)=]y—Xb|’ 9

A determinacdo do ponto de minimo da funcdo f(b)dada na expressdo 90 pode ser efetuada
através da obtencdo do ponto onde a derivada da funcdo f(b) se iguala a zero. Para tal, considere
primeiro a funcdo f(b) como funcdo da variavel by, primeiro elemento do vetor de coeficientes. Neste
caso, a derivada de f(b) em relacéo a variavel by, € dada pela expressdo 94 obtida a partir de 91, 92 e
93. A mesma formulacdo pode ser empregada para a obtencdo da derivada de f(b) em relacdo a

variavel b,;, dadaem 95 [Srang].
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f (bu): ”y - Xb”2 = (yll - Xllb.Ll - X12b21 )2 + (y21 - X21b11 - X22b21 )2 + (ySl - X31b11 - X32b21 )2

of
a_ = 2(y11 - X11b11 - X12b21 )(_ X11)+
b,
+ 2(y21 - X21b11 - X22b21 )(_ X21)+
+ 2(y31 - X31b11 - X32b21 )(_ XSl)
of
p) = 2(_ YuXy t X121b11 + X, X11b21)+
by,
+ 2(_ Y Xy + Xslbn *+ Xyp X21b21)+
+ 2(_ Yai Xy + X??lbn + Xy X31b21)
of
p) = _Z(yllxll + YuXy t y31X31)+
by,
+ 2bu (X121 + ngl + X§1)+
+ 2b21 (X12 Xig T XXy + Xgp X31)
of
b = _Z(Y11X12 T YuXy t Y31X32)+
21

2 2 2
+ 2b21 (X12 + X22 + X32 )+

+ 2bll (X12 Xll + X22 X21 + X32 X31)

92

93

94

95

Reescrevendo as derivadas de f(b), em relacdo as variaveis by, e by, em termos matriciais,

obtém-se a expressao 98, através de 96 e 97.

of

dby,

2 2 2
abll =2 Xll + X21 + X3l X12 Xll + X22 X21 + X32 X31 b.l.l _
2 2 2
af X12 Xll + X22 X21 + X32 X3l X12 + X22 + X32 bZl

Xll
X12

X21
X22

X31
X32

Yu
Yo

31

96
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X1 X 2 2 2
X1 X Xy . |= Xy + X5 + X5 XipXpg + Xo X1 + X35 X5 | XTX
21 2 |~ 2 2 2 -
Xp Xy Xy . x XipXig + XpnXop + X Xgy Xpp + X + X 97
1 X
of 98
0
B | ofx Txb - X Ty]
of
db,,

O minimo da funcéo f(b) ocorre onde as derivadas desta funcéo, em relagdo as variaveis by e by, se
igualam a zero s multaneamente, o que em termosal gébri cos é dado pela expressio 99.
ot 99
ob, |_(0
o | |o
by,

A aplicacdo desta condicdo mostrada na expresséo 99 em 98 resulta na solucdo do problema de
guadrados minimos como mostra aexpressao 102 obtida a partir das expressdes 100 e 101.

(SJ:Z[XTXb—XTy] 100
X"Xb=XTy 101
b=(X"X)"XTy 102

E importante relembrar que a solugdo descrita em 102 admite a matriz X (nxm) como posto
completo equen>m.
De forma semelhante aquela descrita na interpretacdo geométrica do problema de quadrados

minimos a solucdo dada em 102 também pode ser estendida aos casos onde y é substituida por uma

matriz Y [Srang].
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3 Calibracéo de Segunda Ordem em Problema com Sobreposicao de Posto

3.1 Introducao

O desenvolvimento de instrumentos hifenados, também chamados de segunda ordem
[ Hirschfeld], como “LC-UV’ , “ GC-MS’ e“MSMS’ tem proporcionado diversas vantagens para o
guimico analitico no que se refere, principalmente, a identificacdo e quantificacdo de compostos em
sistemas de misturas. Os dados gerados por este tipo de instrumento impulsionaram o desenvolvimento
de métodos quimiométricos denominados métodos de segunda ordem [Booksh]. Embora estes
métodos tenham como proposta, em geral, a quantificacdo de uma analito conhecido na presenca de um
interferente, existem diferencas significativas entre seus algoritmos reportados na literatura. Por
exemplo, em termos do tipo de dados nos quais tem sido aplicados, alguns tendo sido usados para a
solucdo de problemas em dados de posto-um (também conhecido como de complexidade-um ou
bilinear) e outros usados para resolver problemas em dados de posto-maior-que-um (também
conhecidos como complexidade misturada ou ndo-bilinear). Em termos de suas formulacdes algébricas,
alguns destes métodos empregam uma aproximacao por quadrados minimos e outros sdo baseados na
solucdo de um problema de autovalores-autovetores. Dentre aqueles baseados em uma aproximacao
por quadrados minimos estdo o Residual Bilinearization (RBL) [Ohman], PARAFAC [Bro (b),
Harshman] e os Modelos Tucker Restrito [ Smilde (a)], e dentre os baseados em um problema de
autovalores-autovetores estdo o Rank Annihilation Factor Analysis (RAFA) [ Ho], o Generalized Rank
Annihilation Method (GRAM) [Sanchez] e o Non-Bilinear Rank Annihilation (NBRA) [ Wilson,
Wang(a)] .

Instrumentos de segunda ordem podem produzir dados de véarias complexidades dependendo da
natureza das técnicas analiticas empregadas [ Kiers(c)]. Um fendbmeno particular € a sobreposicéo de
posto (deficiéncia no posto), onde o posto total da matriz dos dados ndo € igual a soma dos valores de
posto das matrizes dos dados das espécies em separado, i.e. X = A + B mas 0 posto(X) < posto(A) +
posto(B). Exemplos deste tipo de dados ocorrem em analise por injecdo em fluxo na presenca de um
gradiente de pH [ Nargaard] ; andlise por injecdo em fluxo onde uma cinética de decomposi¢&o ocorre
[ Saurina]; no emprego de sensores quimicos, baseados na reacdo de Fujiwara, para a determinacéo

de moléculas halogenadas [ Smilde (b)].
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A proposta desta parte do trabalho de tese é avaliar a eficiéncia de dois métodos de calibragdo de
segunda ordem, um baseado em solucéo de um problema de autovalores-autovetores e outro por uma
aproximacdo por gquadrados minimos, isto em termos de sua habilidade e estabilidade quando
empregados em dados com sobreposi¢éo de posto. O problema de sobreposicéo de posto foi escolhido,
por ser este tipo de dados encontrado na prética e representar um ambiente ndo ideal (i.e. onde as
variacOes experimentais afetam as suposicdes aceitas como verdadeiras pelos métodos), que, em geral,
ndo pode ser evitado. Em certos casos, a sobreposicéo de posto € intrinseca da técnica usada, por
exemplo, o emprego de solutos semelhantes em andlise por injecdo em fluxo resulta em propriedades
semelhantes de dispersdo (difusdo) e, como resultado, perfis de eluicdo praticamente iguais para 0s
solutos. A sobreposicéo de posto também pode ocorrer quando 0s componentes apresentam espectros
semelhantes ou aé mesmo iguais, um exemplo disto € o emprego de sensores quimicos para
acompanhar cinéticas de reacdo com caminhos distintos mas que resultam no mesmo produto final, ou
sgja, um mesmo espectro, 0 do produto final, mas para diferentes perfis de reacdo. Na presenca de
baixa reprodutibilidade e/ou uma baixa razéo sinal ruido, uma alta colinearidade entre perfis também
pode gerar sobreposicdo de posto.

Os métodos escolhidos para comparacdo sdo o RBL, baseado em uma aproximacdo por
guadrados minimos, e 0 NBRA, baseado em na solucdo de um problema de autovalores-autovetores.
Estes métodos podem ser considerados como gerais, pois ndo empregam nenhuma informacdo
intrinseca do conjunto de dados no processo de calibracdo. Uma comparacdo, através de dados
simulados, foi efetuada por Wang et alli [ Wang] que considerou estes dois métodos equivalentes,
entretanto possuindo diferentes formas de propagacéo de erros. Os dados empregados nesta parte do
trabalho correspondem a dados reais de analise por inje¢cdo em fluxo (FIA-do inglés Flow Injection
Analysis) deisdmeros de hidroxibenzadeidos [ Nergaard], que na presenca de um gradiente de pH séo
dissociados em suas formas &cida e bésica.

Deve ser notado que resultados melhores podem ser obtidos através de métodos baseados em
aproximacdo por quadrados minimos gue utilizam de vantagens como restricdes (por exemplo, ndo-
negatividade, unimodalidade) aplicadas aos perfis estimados, informacBes a respeito do analito
(espectros e perfis de tempo encontrados em analises prévias) e técnicas que permitem a reducéo da
influéncia da colinearidade na eficiéncia do método [ Kiers (f)]. Estes métodos, no entanto, requerem

algum conhecimento quimico arespeito do sistema, o que nem sempre € possivel.
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3.2 Dados

O sistema da andlise por injecéo em fluxo (FIA) empregado neste estudo foi descrito na literatura
[ Norgaard] e é mostrado esquematicamente na Figura 3.1. Tubos de Polipropileno (0,70cm de
didmetro interno) foram empregados. O fluido carregador empregado € uma solugdo tamponada

Britton-Robinson com um pH de 4,5 e o fluido reagente uma solucdo tamponada Britton-Robinson com

pH 11,4.
cj R ) A) c

Figura 3.1- Esquema de um sistema de andlise por injecdo em fluxo. C = fluido

carregador (tampdo Britton-Robinson, pH = 4,5); A = Amostra (77ul); e R = Reagente
(770ul, tampdo Britton-Robinson, pH = 11,4).

A amostra foi injetada por uma autobureta ABU 80 (0,375ml min™) entre o carregador e o
reagente como mostrado na Figura 3.1. Como o volume da amostra € pegqueno (77uL) se comparado
com o do carregador e do reagente (770uL), um suave gradiente de pH € criado no decorrer da andlise
devido a difusdo do carregador (pH baixo) sobre o reagente (pH dto) .

A amostra € medida em uma célula de fluxo de 8uL e a medida feita através de
espectrofotdbmetro com um arranjo de fotodiodos. As medidas das amostras sdo feitas durante 88
segundos com um segundo de intervalo, apds 20 segundos do inicio da injecdo e na faixa espectral de
254 a 450nm com intervalos de 2nm. Os dados de segunda ordem obtidos para cada amostra possuem
dimensdes de 89x99, por exemplo, a resposta do soluto 2-HBA, ver descricdo a seguir, € mostrado na

Figura 3.2. Egte dados estdo disponiveis em [ http(b)]
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Figure 3.2- Exemplo de um conjunto de dados de uma analise por injecdo em fluxo
(padréo 2-HBA ).

A duracdo da deteccéo e o gradiente de pH sdo suficientes para que ambas as formas, acida e
basica, sejam identificadas a0 longo do experimento. Solucdes de etanol-agua foram usadas na
preparacdo do carregador e padrdes de forma que as solugdes finais estivessem na relagdo 1:9 etanol-
agua(v/v). O tampéo Britton-Robinson contendo &cido citrico, bifosfato de potéassio, acido borico, e tri-
(hidroximetila) amino-metano(TRIS), segundo Perrin e Dempsey [Perrin]. TRIS foi usado para
prevenir possiveis absorgoes, do tampdo, na regido do ultravioleta. A concentracdo do tampdo foi
1,788mM e o pH da solucéo do reagente foi gjustadacom hidroxido de sodio.

As solucdes teste com 0s solutos 2-hidroxibenzadeido(2-HBA), 3- hidroxibenzadeido (3-HBA) e
4-hidroxibenzadeido (4-HBA) apresentam diferentes espectros de absor¢do dependendo da forma em
gue se encontram, ou seja, se na forma &cida ou na bésica. A Figura 3.3 mostra os espectros de
absorcéo de 2-HBA, 3-HBA e 4-HBA para suasformas acida e basica.

Teoricamente ndo ha separacdo dos constituintes de uma amostra, uma vez que o FIA € um
sistema de transporte e ndo um sistema cromatografico. A forma do perfil de concentracdo de um
soluto especifico é a mesma para a amostra, entretanto devido ao gradiente de pH, a primeira parte da

amostra é dominada pela forma protonada e a Ultima parte pela forma desprotonada. Dependendo do
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pK, de um dado soluto, este aparece com diferentes perfis de concentracdo para as formas &cida e
basica no zona amostral, como mostrado na Figura 3.4, para 0s 3 solutos. Os valores do pK ; de 2-HBA,
3-HBA e 4-HBA sdo: 8,37; 8,98 e 7,61, respectivamente [ Serjeant] .

T3
a —_
25t i — - 4-HBA
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230 300 a0 400 430
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Figure 3.4 Perfis de tempo para a forma écida (a esquerda) e basica para 2-HBA, 3-HBA
e4-HBA.
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Os espectros das formas &cidas de 2-HBA, 3-HBA e 4-HBA sdo0 descritos como: Sap, Sag € Sas
respectivamente e 0s espectros das formas basicas sdo descritos como: sh,, sh; e shy, respectivamente.
O subscrito ‘2’, ‘3 ou ‘4" se refere a 2-HBA, 3-HBA ou 4-HBA e a extensdo ‘@ ou ‘b’ as formas
acida e bésica, respectivamente. Estes espectros sdo mostrados na Figura 3.3. De forma semelhante, os
perfis de concentracdo das formas acida de 2-HBA, 3-HBA e 4-HBA sd0 descritos como: cap, cag e
cay, e os perfis de concentracéo das formas basica como: cb,, cbs e cby. Estes perfis sGo mostrados na
Figura 3.4. Egtes espectros e perfis de concentracéo se referem a concentracdo unitaria dos solutos, a
ndo ser que estabeecido deforma diferente.

As respostas medidas dos solutos puros 2-HBA, 3-HBA e 4-HBA sdo descritas como Na-yga,
Ns.nea € Na.pxpa, respectivamente. Estas matrizes possuem dimensdes de 89x99, ou sgja, 89 tempos e
99 comprimentos de onda. Assumindo que a Lei de Beer [Atking] € vélida, as medidas, respostas do

soluto puro de 2-HBA em concentracdo unitéria, por exemplo, podem ser escritas como se Segue:

T T
N, ga =Ca, -5, +Cb2 'sz +E1ea 103

onde E,.1sa € 0 erro experimental das medidas.

3.3 Teoria
3.3.1 Acalibracao

O objetivo desta calibracdo € quantificar um analito de interesse na presenca de um ou mais
interferentes. Neste trabalho, apenas a quantificagdo de um analito na presenca de um interferente é
estudada, ou seja, apenas misturas binarias seréo avaliadas. Para tal, duas matrizes sGo empregadas. o0
padrdo, que contém as informacfes sobre o analito de interesse (em concentragdo conhecida) , e uma
mistura bindria, analito de interesse em concentracdo desconhecida (a ser determinada pelo método de

calibracéo) e um interferente.
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3.3.2 A sobreposicao de posto

No decorrer da andlise, o perfil de concentracdo total do composto (forma écida mais basica) € dado
por cat+cb. Isto resulta em trés perfis de concentracdo total: ctot,(= cay+ch,), ctotz(= caz+cbs) e
ctoty(= cagtch,) para2-HBA, 3-HBA e 4-HBA, respectivamente. Estes perfis sGo mostrados na Figura
3.5. A formadestes perfis € determinada pe o processo de difusdo que ocorre no FIA [Buguera], como
neste caso, 0S trés solutos possuem, praticamente, a mesma estrutura tridimensional e
consequentemente o0 mesmo valor para do coeficiente de difusdo [Nergaard], seus perfis de
concentragcdo total sdo praticamente os mesmos (i.e. ctot, = o-ctot; = B-ctoty, onde o e B sdo

constantes). Este fendmeno restringe a calibragdo e resulta assim, em uma sobreposicéo de posta

002 -
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0016

0014 -
0z e
Toom F
0005 -
0.006 -
0004 -

0002 -

1]

Figure 3.5- Perfis de concentracéo tota para2-HBA, 3-HBA e 4-HBA.

Para explicar o modelo de calibracdo e descrever algebricamente o problema de sobreposicdo de
posto, é empregado como exemplo a calibracdo de 2-HBA, o analito de interesse, na presenca de um
interferente desconhecido (e.g. 3-HBA ou 4-HBA). A mistura pode ser descrita como mostrado a
seguir:

M=y-ca,-sa, +y-cb, -sb] +ca,-sa, +cb, b +E,, 104
=M + E,
onde M €& a matriz da resposta experimental na presenca de ruidos, M é a matriz da resposta

experimental para o caso ideal sem erros de medidas, Ey € a matriz de ruidos, ¥ € a concentragdo do
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analito na mistura e o subscrito ‘U’ indica o interferente desconhecido. A concentrago € absorvidaem
ca, e cb, sem perda de generalidade.
Considerando que o perfil de concentracéo total do andito 2-HBA e do interferente desconhecido

possuem a mesma forma, como colocado na formulacéo algébrica dada nas expressdes 105 e 106,

ctot, =ca, +cb,, e 105

o -ctot, =ca, +cb,, 106

onde o € um escalar, entdo as respostas do padréo e da mistura como descritos nas expressoes 103 e
104 podem ser reescritas com a eliminacdo de ca, e cb, através das expressdoes 105 e 106 como se
segue:
N = (ctot , —cb,)a} +ch,sb] +E, 107
= ctot ,sa) —cb,sa), +ch,sb] + E
= ctot ,sal +cb,(b] —sal )+ E,

M =y ctot,sa) +7v- cbz(sbz —sa; )+a -ctot,sb; +ca, (%I ~-sh! )+ Ev 108
= ctotz(y&a; +a-sbj)+y-cb2(sb; - s3] )+cau (%I —sbj)+ E,
y-sa; +o-sb!
= [ctot, |cb, |ca, x| y-(sb] -sal) |+E,,
sa, —sb;

A expressao 108 mostra que o pseudo-posto de M, que corresponde ao posto de M (posto(M) >
pseudo-posto(M) devido ao ruido), €igual atrés, pois M pode ser descrita em termos de uma matriz de
posto trés. M é dita como tendo uma sobreposicdo de posto um, pois, esta matriz é resultado da soma
de duas outras de pseudo-posto 2 e seu pseudo-posto € 3. Neste caso, € dito também que a aditividade

linear do sistema ndo évdélida

3.3.3 Métodos para calibracéo de segunda ordem

Os dois métodos usados para quantificar o analito de interesse na presenca de um interferente
foram escolhidos a partir de suas caracteristicas algébricas, um baseado na solucdo de um problema de

autovalores-autovetores (NBRA) e 0 outro em uma aproximacdo por quadrados minimos (RBL). O
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objetivo da avaliagdo destes dois métodos € verificar se estas caracteristicas algébricas conferem
estabilidade nas estimativas de seus modelos de calibracdo frente a um ambiente ndo ideal no qual os
dados foram coletados (i.e. sobreposicao de posto, colinearidade, reprodutibilidade variavel, ruidos nos
espectros). Para tal, os métodos devem tratar os dados de forma geral, ou sga, sem o emprego de
informacdes sobre os dados na calibracdo. Neste sentido, a Unica informagdo necessariaparao NBRA é
gque o posto da mistura seja conhecido e para 0 RBL que o posto do interferente seja conhecido.
Nagueles casos onde 0 posto damistura ndo é conhecido, técnicas de analise de posto podem ser usadas
para a determinacdo deste valor de posto [ Faber]. No caso do RBL, isto é quando o posto do
interferente ndo € conhecido, este valor pode ser determinado no proprio algoritmo deste
método] Ohman]. Neste trabalho os valores de posto do interferente e da mistura s conhecidos e

usados, pois o objetivo principal é avaliar as caracteristicas dos métodos e ndo suas implementacdes.

3.3.3.1 Método de Anulacéo do Posto N&o Bilinear-“NBRA”

O NBRA serd explicado neste trabalho considerando o caso no qual o pseudo-posto da mistura é
igual a3 e do analito, igual a 2, sem perda de generalidade do método que pode ser aplicado a misturas
com diferentes nUmeros de interferentes. Seguindo a representacdo geral para o problema de
sobreposicédo de posto sugerida por Kiers e Smilde [ Kiers(c)], onde as expressdes 107 e 108 podem ser
colocadasem termos de 112 e 113 via 109, 110, e 111.

X, =[ctot, | cb, ] 109
Y, :[Saz |(sb2—$a2)] 110
0
D, :[Y ] 111
0 vy
N=X,Y +E, 112
M=XD,Y+XYI+XY+E, 13

onde X, (I x 2) e Y, (J x 2) sdo os perfis para o analito; D, corresponde a razéo da concentracdo do
analito na mistura com aguela encontrada no padréo; Xs (I x 1) = ctot; e Ys(J X 1) = a-sby descrevem

os perfis do analito que apresentam sobreposicao de posto com o interferente (a coluna de X € igual a
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primeira colunade X,); finalmente, X; (I x 1) =ca, e Y (J x 1) = sa, — shy representam os perfis para
0 analito que ndo possuem sobreposicao de posto com o interferente.
O algoritmo do NBRA usado neste trabalho foi formulado em termos do GRAM descrito por

Sanchez e Kowadski [ Sanchez], onde o seguinte problema de autova ores-autovetores € resolvido:
U'™™MVS?'z =2zA 114
onde U, S e V, en sua forma truncada com 3 componentes principais (ver glossario), sio o

resultado da decomposicéo em valores singulares (SVD) de W, onde

W =USV'’ 116
A solucdo deste problema de autovalores-autovetores é mostrada no Apéndice 3.1. Neste caso,

trés autovalores sdo encontrados, sendo que, 0 menor € aquele empregado na determinacdo da

concentracdo do analito na mistura (ver argumento no Apéndice 3.1).
Resumo do NBRA:

1. Resolvao problema de autova ores-autovetores dado na expressdo 114 — Apenas o pseudo-posto de
M deve ser conhecido.

2. Use 0 menor autovalor para encontrar ¥, e entdo concentracéo do analito(ver expressdo 142,b ).

3.33.2 RBL

O RBL é um método baseado em uma aproximacaéo por quadrados minimos que considera o
residuo (i.e. apos a subtracdo do analito) como tendo uma estrutura bilinear. Neste caso, o0 residuo
corresponde a soma do sinal devido ao interferente(s) e o ruido experimental. O objetivo do RBL é

minimizar afuncdo perda descrita naexpressao 117.

E=[M-%,Y] -PQ"[ 117

onde yX,Y," corresponde ao sinal do analito na concentragiio y, P e Q sdo as matrizes de escores e

loadings (ver glossario para definicdo de escores e loadings), respectivamente, resultantes da
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decomposi¢do em componentes principais de (M —yX,Y,"). O simbolo “ ” indica que P e Q estdo
truncadas com o pseudo-posto do interferente, ou sgja, SO as primeiras colunas da matriz P e Q sdo
usadas (o0 nimero de colunas € igual ao pseudo-posto do interferente). O posto do interferente, quando
néo conhecido a priori , pode ser avaliado aumentando o posto do interferente, a partir de um, até que
a variancia dos residuos segja igual a do ruido experimental, como sugerido no artigo original deste
método[ Ohman]. Neste trabalho, o posto do interferente é conhecido, ou sgja, igud a 2. O dgoritmo
empregado € dado no Apéndice 3.1 e converge quando os componentes principais P descrevem o

espaco coluna do interferente e os componentes Q o espaco linha do interferente, i.e.
Pgera(X. X, ) e Qugera(Y.V,]) 118

3.3.3.3 Validacéao

A validacdo da calibracdo empregada nesta parte do trabalho de tese é baseada em um
procedimento de reamostragem [Efron]. Neste caso, subconjuntos das matrizes originais 89x99
foram gerados sistematicamente, gerando 16 submatrizes (67x75). A primeira submatriz dos 16
subconjuntos corresponde aos comprimentos de onda 2,3,4,6,7,8,... (tendo sido os comprimentos de
onda 1,5,9,... eiminados) e os tempos 2,3,4,6,7,8,... (tendo sido os tempos 1,5,9,... deixados fora).
(Ver secdo Fundamentos para exemplo simplificado). Para cada conjunto de comprimentos de onda
escolhido, quatro novos sub conjuntos, de diferentes combinacdes de tempo, sdo gerados e validados.
No total, 16 valores de concentracdo foram calculados para cada mistura calibrada, sendo a

concentracdo final o valor médio daqueles 16.

3.4 Resultadosda Calibracao

Os resultados de calibracdo para as seis misturas formadas através da combinacdo dos trés
isdmeros (2-HBA, 3-HBA e 4-HBA) sdo mostradas na Tabela 3.1 parao NBRA e na Tabela 3.2 para
0 RBL. Nestastabelas o erro relativo (%) da calibracéo € calculado através da seguinte formula: erro%
= 100 X (Ces—Cr)/Cr, ONde Ceq € a concentracdo estimada e ¢; a concentracdo real. Note gque nestas
tabelas, cada linha apresenta os resultados de duas calibragdes. Por exemplo, alinha 1l para mistura 1

considera ambos 0s casos, onde 3-HBA é o analito e 4-HBA é o interferente e vice-versa.
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Tabela 3.1 Calibragdo de 6 misturas binérias (unidade da concentragéo - uM) de
2-HBA, 3-HBA e4-HBA usando o método NBRA.

Mistura Errorelativo %

No. | 2HBA | 3HBA | 4HBA 2HBA 3HBA 4HBA
1 0 100 40 - -1,09 % 10,94 %
2 0 100 60 - 15,50 % -3,83 %
3 50 0 60 -0,54 % - -5,97 %
4 100 0 60 2,22% - -7,26 %
5 50 100 0 79,94 % 68,86 % -

6 100 50 0 15,53 % 288,59 % -

O valor negativo indica que a concentracéo predita é menor que o seu valor real.

Tabela 3.2 Calibragdo de 6 misturas binérias (unidade da concentragéo - uM) de
2-HBA, 3-HBA e 4-HBA usando o método RBL.

Mistura Errorelativo %

No. | 2HBA | 3HBA | 4HBA 2HBA 3HBA 4HBA
1 0 100 40 - -0,87 % 13,32 %
2 0 100 60 - 17,39 % -5,50 %
3 50 0 60 -13,09 % - 7,84 %
4 100 0 60 0,86 % - 12,47 %
5 50 100 0 20,29 % 19,44 % -

6 100 50 0 13,55 % 74,54 % -

O valor negativo indica que a concentracéo predita é menor que o seu valor real.

Cada estimativa corresponde ao valor médio de 16 concentraces determinadas na validacéo. O
desvio padréo com relacdo a média destes 16 valores variou entre 0,05% e 0,87% do valor da
concentracao predita paratodas as mistura exceto para uma, sendo 1,43% para a calibracdo de 3-HBA
na presenca de 2-HBA através do NBRA e 4,44% para mesma mistura quando o método empregado foi
0 RBL. Os baixos valores dos desvios padrdo mostram que o ruido nos espectros apresenta pouca
influéncia nos resultados, pois o resultado é praticamente 0 mesmo para diferentes conjuntos de pontos
dos espectros.

Os resultados para a calibracéo de 4-HBA como analito na presenca de 2-HBA ou 3-HBA séo

geralmente bons e similares para ambos os métodos. Para a calibragdo de 2-HBA ou 3-HBA, na
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presenca de 4-HBA como interferente, os resultados ndo se diferem muito entre os métodos, sendo
bons também. Entretanto, para a calibragdo das misturas de 2-HBA e 3-HBA, 0s resultados s&o ruins

sendo os do RBL um pouco melhores.

3.4.1 Andlise exploratdria

A proposta desta analise exploratéria € investigar porque as misturas de 2-HBA e 3-HBA
apresentam resultados ruins na calibragcdo. Paratd, os perfis de tempo para as formas &cida e basicade
2-HBA e 3-HBA para ambos os padrdes e mistura foram encontrados através de uma anélise de
componentes em dois modos (Two Mode-Component Analysis [ Magnus pag. 361] (TMCA)) onde
a sobreposicdo de posto também é cons derada.

O principio da TMCA é decompor a matriz L em trés matrizes de posto completo, W, K e Z,
como mostrado na Figura 3.6. Note que um caso especial de TMCA é a Decomposicdo em Valores
Singulares (SVD), onde W e Z sdo matrizes ortogonais e K é uma matriz diagonal com elementos ndo
negativos. Para os dados de FIA, a TMCA é descrita como sendo a decomposicéo da matriz com as
respostas espectrais do experimento (tempo versus comprimentos de onda) em uma matriz com perfis

tempos, uma matriz de concentracdes e outra de perfis espectrais.

L W

Figura 3.6- Andlise de componentes em dois modos (Two Mode Component Analysis
TMCA).

Os perfis de tempo do padréo, por exemplo 2-HBA, sdo encontrados através da solucdo do

seguinte problema de quadrados minimos:

. 2
mm”Nz—HBA ~To-18aCotiea Yz nea || 19
onde
Toren = [ca2 |CbZ] 120
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C _ |:72—HBA 0 :| 121
e 0 Y 2-HeA
sendo 95.1ea @ concentracdo atud de 2-HBA, e
Yo rgn = [Saz Isz] 122

Para a mistura de, por exemplo, 2-HBA e 3-HBA, os perfis de tempo poderiam ser encontrados

com a solucéo do seguinte problema:

min[M - TCY |’ 123
onde
T =|ca, |cb, |ca, |cb,] 124
Vorea O 0 0 125
co 0 Yo A 0 0
0 0 Y2 rea 0
0 0 0 Vs vea
e
Y =[sa, |0, |sa, | sb,] 126

Os espectros de absor¢do na regido do ultravioleta dos compostos usados na TMCA, Y, foram
obtidos em um experimento auxiliar efetuado para cada soluto nos diferentes valores de pH
correspondentes as condi¢bes onde aparecem as formas acida e basica no experimento [ Smilde (c)].
Os valores das concentragdes dos solutos em C também séo conhecidos.

Através da TMCA, os perfis de tempo para 2-HBA e 3-HBA para ambos, padréo e mistura
(nimero 6 nas Tabelas 3.1 e 3.2), foram calculados. Estes perfis sdo mostrados na Figura 3.7 em termos
do perfil de concentracdo total (i.e. os perfis das formas &cida e basica somados). A forma das curvas
encontradas para os perfis decompostos, para os padrdes, concorda com a aquela esperada para um
experimento FIA. Entretanto, as formas das curvas encontradas para a decomposicdo da mistura ndo

apresentam significado fisico, em termos do sistema FIA.
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Figura 3.7- Perfis de concentracdo total para um padrdo e uma mistura obtidos pela
TMCA para (@) 2-HBA (cax+chy) e (b) 3-HBA (caz+cha).

A razdo disto, ou sgja, predicdo de uma curva que ndo possui significado fisico, € devido ao fato
de gue a determinacéo damatriz T obtida resolvendo-se aexpressdo 123 resulta em uma modelagem de
ruidos. A matriz M possui valor de posto maior que 3 devido ao ruido (posto(M) > pseudo-posto(M)).
Empregando as matrizes C e Y, que sd0 matrizes de posto completo (e possuem, entdo, posto 4) para
resolver o problema de quadrado minimos dados pela expressdo 123 implica na estimativa de T,
também, com posto igual 4. Entretanto, o valor correto parao posto de T € 3 (de forma semelhante ao
pseudo-posto de M - ver expressdo 108), assim, a determinacdo de T com o valor de posto 4 resulta na
modelagem de ruidos.

A forma correta de formular o modelo para TMCA deve levar em consideracdo a sobreposicéo

de posto presente nos dados. Assim, aexpressao 108 pode ser ref ormulada como se segue:
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M= [ctot2 |cb, |cau]><

= [c:tot2 |cb, |cau]><

=TCY +E,,

+E,

127

Note-se que as matrizes T e C foram alteradas, como indicado por T Assm, T possui posto

igual a 3, pois T possui 3 vetores colunas linearmente independentes, ao contrario de T, que possui 4

colunas linearmente independentes.

O modelo TMCA é estimado através dos espectros conhecidos, Y, e das concentracbes também

conhecidas, ¥. Isto resulta em TeaA Figura 3.8 mostra os novos perfis de concentragao total, que

s80 praticamente iguais quando calculados a partir do padrdo ou da mistura. Ist0 mostra que a

aditividade linear, segundo aLei de Lambert-Beer, é valida para os dados.
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Figura 3.8- Perfil de concentracdo total para um padrdo e uma mistura encontrados pela
TMCA reformulada para 2-HBA (cax+cb,) em (a) e 3-HBA (cas+cb3z) em (b).

3.5 Discussao

Os resultados da TMCA mostram gue os perfis da forma basica de 2-HBA e 3-HBA na mistura
apresentam grande colinearidade, como mostrado na Figura 3.9(b). O edtudo da relacdo entre
colinearidade entre os perfis de tempo das espécies dissociadas e das constantes de dissociacdo dos
isdmeros, considera a dissociacdo do isOmero representada pela Reacdo (3.1) e as constantes de
equilibrio ka» de 2-HBA e ka3 de 3-HBA dadas pelas expressoes 128 e 129 [ Atking].

k, ea(;aON
AH+H,0=A" +H,0" R (31)
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_ AL, [H.0°]; 128
Kk
a-2 —
[+ ],
_ [A ) ]S,T [H 30+ ]-r 129
Kk
a-3 —

ot ],

onde [A']27 e [A]sr S0 as concentracOes da forma bésica de 2-HBA e 3-HBA medidas no tempo t
(ou, dternativamente, em certo ponto do canal FIA) e [AH] .1 e [AH]5 1 sdo as concentragfes da forma
acida de 2-HBA e 3-HBA medidas no tempo t.

Usando o fato de que as concentragbestotais de 2-HBA e 3-HBA s&o proporcionais,

ct, =|A |+ +|AH ] 130

-2,T

a-ct. =[A"L; +[AH ] 131

3T

onde ctr é a concentracdo total medida no tempo t e o € um escalar constante, a relacéo entre os perfis

daforma basica de 2-HBA e 3-HBA podem ser determinados como se segue:

[H3O+]T _ Koz (CtT B [A_ ]Z,T )

AL,

Kas (OC Cly - [A_ ]S,T )

AL

[H30+]T =

ka—2 (CtT B [A_ ]2,T ) ka—3 (a Cly - [A_ ]S,T )

AL, L
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AL = (o ctr)- (A bk, 132
| ka—ZCtT + [A_ ]2,T (ka—3 o ka—2)

A expressdo 132 mostra que a diferenca entre os perfis da forma basica dos isbmeros depende
dos valores das constantes de dissociacao , ka2 € ka3. Nagueles casos onde os valores de k, para os dois
isOmeros sdo muito parecidos, 0 termo ‘ ka3 — ka2’ Na expressao 132 € proximo de zero e os perfis de 2-
HBA e 3-HBA se torna colineares (note que a mesma andlise é valida para os perfis das formas acida).
Considerando os vaores de k, para 0s isOmeros (ka2 = 4,27x10°, kaz = 1,05x10° e ko = 24,55x107),
€ possivel explicar a alta colinearidade entre os perfis de 2-HBA e 3-HBA na mistura, em outras
palavras, as misturas de 2-HBA e 3-HBA sdo muito mais dificeis de se calibrar devido a dta

colinearidade entre os perfis de tempo do analito e do interferente, o que é atribuido a similaridade
entre osvalores de k, de 2-HBA e 3-HBA.

(&)

0015

oo F

L.a

0.00s

20

0015

n.m

L.a

0005

20

Figura 3.9- Resultados da TMCA para perfis de tempo para as formas basicas de 2-HBA
e 3-HBA no padréo em (a) eem (b) para 2-HBA e 3-HBA na mistura.
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A Figura 3.9(b) mostra um deslocamento, para a esquerda, da posi¢do do perfil da forma bésica
do 3-HBA na mistura, isto tendo a posi¢cdo do perfil, desta mesma forma e isdmero, quando obtido a
partir do padréo (compare Figura 3.9 (@) e (b) ). Este deslocamento do perfil de tempo é explicado
aqui através de um exemplo de dissociacdo mostrado na Reagdo (3.1), onde a concentracdo da espécie
basica no tempo t € calculada em termos da constante de dissociacdo dada pela expressdo 129, a

concentracao total no tempo t dada pela expresséo 131 e o pH no tempo t dado por

pH, =— |Oglo ([H 3O+]T ) 133

A curva do gradiente de pH presente depende do comprimento da zona amostral no sistema FIA. As
zonas amodtrais para uma duplicata do experimento FIA para uma mesma amostra séo mostradas na
Figura 3.10, onde w; € 0 comprimento da zona amostral para a primeira duplicatae w, para a segunda
(wa > ws). Considerando que ndo € possivel reproduzir o comprimento exato de uma zona amostral, a
curva do gradiente de pH induzira uma pequena variagdo entre as duas duplicatas como ilustrado na

Figura3.11. Estavariacdo do pH no tempo t para as duas duplicatas € representado por

[H 3O+L = [H 3O+]

upl—2T — + 5T 134

dupl-1,T
onde os subscritos ‘dupl-1' e ‘dupl-2' indicam a primera e a segunda duplicatas, respectivamente, e or
adiferenca entre as concentragdes de [HzO"] nas duplicatas no tempo t.

Novas expressdes para a concentracdo no tempo t da forma 3-HBA para as duas duplicatas podem ser

reescritas:

| e 135
[A ]3,dup|—1,T - lOpKa—DHT +1
-ct
A b=

10P<="PT 5,107 +1
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(a) c )R}A}C

Hy

(b) C )R )A}C

Wa

Figura 3.10- (a) Duplicata um do experimento FIA onde wy € 0 comprimento da zona amostral;(b)
duplicata dois do experimento FIA onde w, € 0 comprimento da zona amostral; C = fluido carregador
(tampdo Britton-Robinson, pH = 4,5); A = Amostra (77ul); e R = Reagente (770ul, tampéo Britton-
Robinson, pH = 11,4).

pH }
11,44 —
(a)
PHdupl-l.a
4.5
I w1 ] te_r:I_:lD
pH 1
11,4
(b) pHﬂ.upl-i.a
454 ——
! wﬂ ] te_nri:":l

H

Figura 3.11 Curva do gradiente de pH e janela no tempo do FIA para medidas da (a)
duplicata um do experimento FIA, onde w; é o comprimento da zona amostral (b))
duplicata dois do experimento FIA onde w; € 0 comprimento dazona amostral.

As expressdes 135 e 136 mostram que o deslocamento do perfis de tempo devido a pequenas

mudancas nas curvas do gradiente de pH depende dos valores de pK, dos isbmeros. Assim, quanto

49

Desenvolvimento e Aplicacio de Métodos Quimiométricos de Ordem Superior

Marlon Martins dos Reis



Calibracéo de Segunda Ordem em Problema com Sobreposicao de Posto

maior for ovaor dopK 5 maior serd 0 deslocamento nos perfis de tempo. Considerando o problemade
se reproduzir, em duplicata por exemplo, exatamente o comprimento da zona amostral, € aparente que,
guanto maior forem os valores de pK, maor serd o erro, em termos de reprodutibilidade.
Considerando os valores de pK, dos trés (2-HBA = 8,37, 3-HBA = 8,98 e 4-HBA = 7.61), € possivel
explicar porque a calibracdo de 3-HBA, que possui 0 maior pK, dentre os trés isdmeros, geralmente

resulta nos piores resultados de predicéo.

3.6 Conclusdes

Ambos os métodos de calibracdo de segunda ordem, NBRA e RBL, se mostraram aplicaveis aos
casos de sobreposicdo de posto presente nos dados. Entretanto, 0 método baseado na solucdo de um
problema de autovalores-autovetores, NBRA, resultou nos piores resultados para 0os casos onde 0s
perfis no tempo, do analito e interferente, apresentaram alta colinearidade. Isto ocorre pois a
concentracdo a ser determinada depende do menor autovalor que é sensivel a disposicao espacial dos
autovetores, que por sua vez, depende da independéncia dos perfis do tempo. A colinearidade entre
perfis de tempo do analito e interferente resulta em subespaco instavel definido pelos autovetores e,
destaforma, o subespaco é mais sensivel ao erro experimentd. A aproximacao por quadrados minimos,
neste caso 0 RBL, parece ser mais estavel frente a colinearidades, 0 que € um aspecto importante, pois
a colinearidade ndo pode ser eliminada dos dados experimentais. Estes resultados estdo em acordo com
o trabalho de Wang et alli [Wang(a)] que sugere o RBL como tendo, em geral, melhores
propriedades na filtragem de ruidos se comparado com o NBRA.

A TMCA mostrou a presenca de colinearidade, explicado pela similaridade entre 0s isbmeros, e
deslocamento dos perfis de tempo para as formas &cida e basica do 3-HBA. Nestas condicdes, ambos
0s métodos foram testados e apresentaram bons resultados para aqueles casos onde a colinearidade
entre perfis e deslocamentos ndo foram significativos. No entanto, nos casos onde colinearidade e
deslocamento foram significativos 0 método baseado em uma aproximacdo por quadrados minimos,
RBL, foi mais estavel. Por outro lado, naqueles casos onde o deslocamento nos perfis de tempo €
acentuado, o RBL também resulta resultados ruins de calibracéo.

Este trabalho mostra que, em geral, a solucdo por quadrados minimos é um pouco mais
“flexivel” frente a smilaridade dos perfis de tempo dos compostos. Assim, para aqueles casos onde alta
colinearidade entre perfis é esperada, métodos empregando uma aproximacao por quadrados minimos

s80 sugeridos, pois como ja mencionado, se mostram mais estaveis e adici onalmente podem contar com
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restricbes e transformacfes para a reducdo da influéncia da alta colinearidade na andlise numérica
[Kierg(f)]. Por outro lado, os métodos baseados em uma solugdo de problemas de autovalores-
autovetores sdo computacionalmente muito mais eficientes apresentando bons resultados para
experimentos com boa reprodutibilidade.

A propostainicial desta parte do trabalho de tese, ou seja, comparar as caracteristicas algébricas
de dois métodos, levou a0 estudo da relagdo entre reprodutibilidade, variagbes experimentais e
métodos, pois o tratamento geral, em que se baseiam 0s méodos, mostrou que os grandes erros de
predicdo estavam associados a variagcoes experimentais (reprodutibilidade). Neste estudo, chamado de
analise exploratéria, foi evidenciada a importancia da restricdo de sobreposicdo do posto para evitar a
modelagem de ruidos. Enfim, as variagfes experimentais detectadas nestes dados requerem o emprego
de métodos robustos para construcdo de modelos de calibracdo, como por exemplo, aqueles usados
para reduzir efeitos de colinearidades [Kiers(f)], no entanto, deve se pagar 0 preco do tempo

computacional.
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3.7 Apéndice3.1

3.7.1 Méodo Generalizado N&o Bilinear de Anulagdo do Posto- “Non-Bilinear Rank
Annihilation (NBRA)”

A solucéo do problema de autovalores-autovetores do NBRA, como descrito no texto principal, tem

COMO primeiro passo, expressar as matrizesM e W como se segue:

M=XDY +XY]+X)Y +E, 137
=X, (Y,D, +[Y,|0)" +X,Y +E,
onde a colunade X éigual aprimeiracolunade X,.
W=M +N 138
=X, (Y,D, +[Y |0])" + X, Y[ +E,, +X,Y] +E,
=X, (Y, (D, +1)+[Y |0)" +X,Y, +E,, +E,
A solucéo do problema de autovalores-autovetores mostrada na expressdo 139-a é encontrada com a

solucdo do determinante dado na expresséo 139-b, que pode ser reescrito em termos de 139-c atraves

de S=UTWV derivado daexpressio 116.
U'MVS?Z =ZA (a)
[UT™™MV -15/=0 (b)
UTM-AWN|=0 (c)

139

O determinante mostrado em 139-c é reduzido a forma mostrada na expressdo 141. Isto feito, primeiro

substituindo M e W na expressao 139-c pelas expressdes 137 e 138, o que resulta em 140.
‘UT X 1x v, (0 =a(D +1))+[@=2)v_10li@-2)v, I v‘:o 140

Como a matriz quadrada UT(X,|X;) é ndo singular, ela pode ser removida da expressdo 140, que é
reduzidaa 141.

¥, @, -AD, +1))+[a-2), [o]l@-2),I'v|=0 141

O determinante dado na expressdo 141 € zerado por trés autovalores da expressdo 139-a, podendo dois

destes trés, serem encontrados igualando as colunas da meatriz
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[Y, (D, -A(D, +1))+[1-A)Y,|0]|@-A)Y,] a zero. Estes resultados 3 mostrados nas expressdes
142-b e 143.

y.(y-4,(+1)=0 (a) 142
__r
A, = 1 (b)
=1 143

ondey; ey, s@o ascolunasde Y, eys éacolunade Y.

O autovalor A, da expressdo 142 € usado para encontrar o valor de y, a concentragdo do analito na
mistura. Em [Wilson] é sugerido que A, € o menor autovalor dentre os trés resultantes da solugéo do
NBRA. O autovalor A, € menor que 1 (ver expressao 142-b), ou segja, ele € o menor ou aquele de valor
intermediério. Em uma série de simulactes foi verificado que, de fato, A, € sempre o menor autovalor
para este tipo de problema, destaforma, o autovaor A, foi considerado como sendo o menor. A Tabela
3.3 mostra os autovalores encontrados pelo NBRA e 0s respectivos valores esperados para aguele
autovalor relacionado a concentracdo, A,. Nesta Tabela é possivel verificar que o menor autovalor
determinado pelo NBRA € sempre aguele mais proximo do valor esperado, mesmo nagueles casos
onde o NBRA falha.
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Tabela 3.3 - Autovalores obtidos pelo NBRA

Valor Menor
Mistura esperado do | autovalor Outros autovalores
autovalor A,
3HBA (100) 0,0909 0,0899 0,1433 0,6856
4HBA (40) 0,0385 0,0423 0,0518 0,0518
3HBA (100) 0,0909 0,1038 0,1573 0,8603
4HBA (60) 0,0566 0,0545 0,0681 0,0681
2HBA (50) 0,0476 0,0464 0,1152 0,1774
4HBA (60) 0,0566 0,0548 0,0548 0,0596
2HBA (100) 0,0909 0,0939 0,1168 0,1982
4HBA (60) 0,0566 0,0529 0,0631 0,0631
2HBA (50) 0,0476 0,0813 0,0813 0,1166
3HBA (100) 0,0909 0,1411 0,1411 0,1442
2HBA (100) 0,0909 0,1038 0,1038 0,1245
3HBA (50) 0,0476 0,1547 0,1547 0,1860

3.7.2 Bilinearizacao Residual “ Residual Bilinearization (RBL)”

O algoritmo do RBL corresponde a um procedimento de quadrados minimos alternantes, onde a

seguinte funcéo é minimizada:

min -, Y, =PQ7[" a
y € encontrado empregando uma regressio a partir das matrizes vetorizadas, P e Q sdo,
respectivamente, as matrizes de escores e loadings determinadas através de uma Decomposicdo em
Valores Singulares SVD ou por agoritmo NIPALS [Vandeginste] e “ " indica que PQ" estdo
truncadas com o pseudo-posto do interferente, ou sgja, SO as primeiras colunas da matriz P e Q sdo

usadas (o nimero de colunas € igual ao pseudo-posto do interferente). Neste caso, o produto X, Y

corresponde a matriz de respostas do padréo.
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Inicio:

O procedimento € iniciado com a seguinte estimativa de ¥.
Yo =Vved(X, Y ) vec(M) 145
onde o operador de vetorizacdo é dado por

Xy 146

vec(X,.. X, ..X, )=| X

X,

sendo x; um vetor colunae vec(X, Y, ) = [vec(xr YT ) vec(X, YT) ]Tve(:(xr Y1)
Etapa principal:

P e Q podem ser estimados com o agoritmo NIPALS ou por meio de uma SVD, aternando com a
estimativa de 7, até que a convergéncia seja atingida.

PQ =M -y X, Y] 147

onde k indica o passo do algoritmo e neste caso, “ " indica que P.Q, estdo truncadas com o pseudo-

posto do interferente, ou seja, SO as primeiras colunas da matriz P e Q sdo usadas (0 nimero de colunas

€igual ao pseudo-pogto do interferente).

Ve = vedX, Y1) (veo(M )~ veoR,QY)) 148

Se (%+1 - W) for maior que determinado valor, dado pe o critério de convergéncia, entdo k =k + 1 e uma

nova interacdo é feita, caso contrério, pare.
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4 Separacdo de Espectros de Luminescéncia Total de Amostras de Tartaro através
do PARAFAC
4.1 Introducéo

A identificacdo de cromoforos em sistemas biol 6gicos requer, em muitos casos, a separacéo fisca
dos compostos, 0 que, em geral, é dificil de ser obtida. Embora o desenvolvimento de técnicas
espectroscopicas, como métodos hifenados [ Hirschfeld], tenha gerado diversas vantagens na
identificacdo de compostos, os conjuntos de dados gerados por estas técnicas, em geral, sdo
complicados de se trabalhar devido a quantidade de informacéo numérica neles presente. Nestes casos,
aidentificacdo direta de cromoforos (i.e. apenas com 0 emprego de técnicas espectroscopicas) depende
da similaridade entre os croméforos, em outras palavras, se estes ndo possuem espectros sobrepostos a
identificacdo direta é possivel. Por outro lado, se 0s espectros séo sobrepostos, o problema se torna
bastante complicado e a quimiometria tem desenvolvido métodos para lidar com este tipo de problema.
Esta parte do trabalho de tese apresenta uma aplicacdo quimiométrica na identificacdo de compostos de
amostras biolégicas, através de dados espectroscopicos obtidos a partir de uma técnica hifenada, com o
emprego de um método de separacdo de curvas.

Em trabalho anterior, foi verificado a presenca de fluorescéncia na regido do vermelho em
amostras de tartaro dentério de felinos e caninos quando irradiados com luz na regido do ultra violeta
devido a presenca de compostos porfirinicos [Ferreira (a)]. Em trabalho posterior, a andlise de
espectros de luminescéncia total de amostras humanas também mostrou que o mesmo tipo de
compostos porfirinicos estava presente em uma amostra de tartaro humano [Reis (a)], o que é
confirmado nesta parte deste trabalho de tese, onde trés novas amostras de tartaro humano sdo
analisadas [Reis (C)].

Os dados gerados, pela técnica espectroscopica hifenda de fluorescéncia, para cada amostra de
tértaro corresponde a umtipo de dados em dois modos, onde um interva o de comprimentos de ondas €
varrido na excitacéo produzindo para cada comprimento de onda de excitacdo um espectro de emissao.
Como resultado, uma superficie de intesidades de emissdo é gerada, correspondendo uma dimens&o aos
comprimentos de onda da excitacdo e outra aos de emissdo. A andlise dos valores singulares, obtidos a
partir das matrizes dos dados produzidos paratrés amostras, mostrou que, pelo menos, trés croméforos
deveriam estar presentes, apresentando absorcdo nas regides espectrais usadas para excitacdo e

emissdo. Com o intuito de efetuar a identificacdo dos perfis de emissdo e de excitagdo, que sdo
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proporcionais aos devidos espectros, para cada espécie presente nas amostras e com absorgdo na regido
estudada, uma separacdo de curvas é apresentada através do método PARAFAC (do inglés PARAIIel
FACtor analysis) [Harshman]. Este método é uma importante ferramenta tanto para separacéo de
curvas quanto para calibracéo de ordem superior, ou sga, naidentificcdo e quantificacéo de fluoréforos
em amostras bioldgicas [Ross, Bro(a), Bro(b) ], especialmente em casos onde varios espectros estéo
sobrepostos, 0 que torna a identificacdo direta e quantificacdo dificil e, em véarios casos, aé mesmo
impossivel.

O ambiente ndo-ideal do experimento faz com que os dados sofram desvios daguele modelo
tedrico sugerido para eles (i.e. interferéncia de compostos com absorcdo em faixa espectral proxima
aguela usada, espalhamento de luz e ruido experimental) gerando dificuldades para a separacdo de
curvas. Devido a estes desvios, 0 PARAFAC foi escolhido para a separacéo de curvas, pois este
método, permite a utilizacdo de informacfes acerca dos dados, como por exemplo, a ndo-negatividade
dos espectros, que séo empregadas sob forma de restricbes no processo de otimizacdo usado pelo
método para ef etuar a separacéo de curvas [Bro(b)].

Os resultados a serem apresentados mostram que o PARAFAC apresentou um bom desempenho
com uma solucdo estavel, o que foi verificado em procedimento de validagdo. Finalmente, um perfil
resolvido € devido a interferéncia de compostos com absorcdo em faixa espectral proxima a daquela
usada e os outros trés perfis sdo atribuidos a perfis de emisséo e excitacdo de trés espécies porfirinicas,
pois aregido de excitacdo corresponde a da banda Soret (390-400nm), que é caracterigtica de transi ¢oes

eletrénicas de compostos porfirinicos [Falk] .

4.2 Dados

Cada amostra, em um total de trés, de tartaro dentério humano foi dissolvida em &cido cloridrico
1:1(v/v). Os espectros de emissdo foram coletados em uma regido espectral entre 460 e 750nm, com
um intervalo de 1nm, em um espectrofluorimetro SLM-AMINCO (SPF-500C), cuja fonte de radiacéo é
uma lampada de Xe (250W). Estes espectros foram monitorados em faixa de excitagdo (390-450nm,
com intervalo de 2nm), o que produziu um arranjo bidimensional de dados para cada amostra, onde
cada linha, da matriz dos dados, corresponde a um espectro de emissdo e cada coluna a um de
excitagdo. O experimento foi efetuado em temperatura ambiente (i.e ~25°C). Este experimento foi

conduzido pela Doutoranda Débora Nakai Biloti do grupo do Prof. Dr Francisco Benedito Teixeira
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Pessine e as amostras de tartaro foram cedidas pelo Prof. Dr Gustavo M. Teixeira da Universidade
Camilo Castel o Branco.

O experimento descrito acima resulta em um conjunto de dados no qual a intensidade de

emisso, u, para cada fluoréforo, na concentrac&o ¢, coletada em um dado comprimento deonda, A5,

gquando excitado no com luz do comprimento de onda, liex , pode ser descrita por um modelo trilinear

[Ross]:

149
Hig = &Gy,

onde & é o coeficiente de extingdo do fluoréforo para o comprimento de excitagdo 7Liex , T érelativo a

em
emissdo detectada no comprimento de onda A j ecxeaconcentragdo do fluoréforo. Se F fluordforos

contribuem para a emissdo, entéo aintensidade de emissio () pode ser escrita como:

F 150
iy = Egif”jf Cys
1

A aplicacdo da expressdo 150 requer uma baixa absorbancia da espécie, ou que a amostra esteja

bastante diluida, e que aexcitacdo ndo sgjatransferidaentre os cromoforos [Ross).

espalhamenio
—15 = =
= = :
=
= 7
£ 0 420

500 o

s Excitag&o(nm)

Emissdolnm)

Figura4.1 — Superficie de intensidades de emissdo paraaamostra 1. u.a. — unidadearbitraria.
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A Figura4.1 mostra 0s espectros de emissdo para a amostra 1. A emissdo detectada no inicio da
faixa de comprimentos de onda empregada no experimento original apresenta uma banda cujo maximo
varia com o comprimento de onda na excitacéo devido ao espalhamento Raman [ Andre]. Este mesmo
tipo de espalhamento é observado nas outras amostras como pode ser observado na Figura 4.2.
Considerando gue a banda de excitacdo € aguela a ser usada na identificagdo de fluoréforo, a faixa de
emissdo empregada na separacéo de curvas foi restrita entre 580 e 749nm, para reduzir, desta forma, a
influéncia do espalhamento Raman. A Figura 4.2 mostra os espectros de emissdo das trés amostras para

toda aregido e para aguela empregada na analise.

(ef)

Intenzidade (u.a)

Intenzidade (u.a)

(=)

Intensidade (u.a)

200 550 600 650 FOO G00 630 Fan
Emiz=&0 (nm) Emiz=&0 (nm)

Figura 4.2 — Espectros de intensidade de emissdo para diferentes comprimentos de onda na
excitacdo. (a), (b), (c) correspondem a regido espectral varrida pelo experimento. (d), (e), e (f)
mostra a regido espectral usada para a separacdo de curvas. (a,d) para amostra 1, (b,e) para amostra

2, (c,f) paraamostra 3. u.a. — unidade arbitraria.
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E importante notar que os espectros da amostra 3, na regido espectral usada para a separacio de
curvas, apresentam uma grande influéncia, provavelmente, devido a emissdo de compostos cujo
espectro possui pico em faixa espectral abaixo daguela usada neste trabalho, tornando assim, a
separacdo de curvas um tanto quanto complicada, pois estes compostos podem variar entre as amostras.
Considerando este ambiente experimental, o objetivo deste trabalho é efetuar uma separacéo de curvas

dos perfis de excitacdo e emisséo através deum model o trilinear.

4.3 Métodos
4.3.1 Modelo PARAFAC
O modelo de decomposicdo para um conjunto de dados com estrutura trilinear empregado pelo

PARAFAC é dado por:

151

F
Xik = zaif bjf Ce T eljk,
f=1

onde Xjjx € o elemento (i, j, k) original do conjunto de dados trilinear, e a, bjf , € C¢ SA0 0S
elementos das matrizes componentes resultantes da decomposi¢éo do conjunto de dados com estrutura
em trés modos. €« corresponde a parte dos dados que ndo segue um modelo trilinear.

A expressdo 151 pode ser escrita em termos matriciais como dado por 152 (ver secdo

Fundamentos).

X=Al(C"®B")+E 152

onde | s (Fx [F-F]) e X (Mx[N-R]) correspondem a forma matricial do arranjo diagonal superior e do

arranjo do dados em trés modos, respectivamente. A matriz X € construida pela justaposicéo
horizontal de R matrizes de dimensdes (MxN), que sdo chamadas fatias. F representa o nimero de
componentes trilineares decompostos pelo PARAFAC. O arranjo diagonal superior em trés modos é
construido de forma semelhante a X onde cada fatia corresponde a uma matriz quadrada F, que possuli
apenas um elemento diferente de zero e igual a um, isto € o elemento f,f da diagonal da matriz
guadrada F, sendo f o nUmero da fatia. A, B, e C s80 as matrizes componentes de dimensdes (MxF),

(NxF) e (RxF), respectivamente [ Bro(c)] .
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As matrizes componentes A, B e C, com F vetores coluna correspondentes aos elementos ay, bjf, € Cy

respectivamente, sdo encontradas em um algoritmo de Quadrados Minimos Alternantes “QMA” onde
afuncao (1), (ver segdo Fundamentos):

2 153

E
I(a,b,c)=x; - Z a; by Cy
=

€ minimizada [ Bro(b)] .

4.3.1.1 PARAFAC paradadoscom estruturatrilinear

O conjunto de dados de fluorescéncia pode ser descrito por um modeo PARAFAC em 3- Modos,
onde as matrizes componentes A (nxF), B (mxF) e C (rxF) correspondem aos coeficientes de extingdo
de n comprimentos de onda usados na excitacdo para F fluoroforos, a emissdo relativa detectada em m
comprimentos de onda para F fluoréforos e concentragbes de r amostras contendo F fluordforos,
respectivamente. Para 0 conjunto de dados de tartaro humano, a matriz A corresponde aos perfis de
extincdo, B aos perfis de emissdo e C as concentracdes relativas dos F fluoréforos (neste caso, a
concentracdo encontrada € relativa, pois a escala correta para os coeficientes de extincdo e emissao
relativa ndo € conhecida). O conjunto de dados completo forma um Arranjo em Trés Modos com
dimensbes 30x171x3 (30 comprimento de excitacdo x 171 comprimentos de onda de emisséo x 3

amostras).

4.3.1.2 Restricoes

O ambiente experimental ndo-ideal (por exemplo, interferéncia de compostos com absorcéo em
regido proxima aquela estudada, dados com ruidos) representa dificuldades no processo de otimizacéo
(i.e. minimos locais) usado para efetuar a decomposicdo segundo o modelo PARAFAC. Nestes casos,
restricdes baseadas em informacfes a respeito dos dados (por exemplo, ndo-negatividade dos
espectros), séo usadas na otimizacdo da funcéo | (ver expressdo 153) para se obter solucdes estaveis na
decomposicdo trilinear. Testes preliminares com modelos sem restricdes resultaram em perfis de
excitacdo e emissdo com alguns valores negativos. Embora estes valores negativos ndo afetem a
identificacdo dos cromoforos, pois ndo alteram a forma e a posicdo das bandas de excitagdo, as
restricdes de ndo-negatividade e unimodalidade (i.e. o perfil deve apresentar apenas uma banda) foram

usadas para certificar que o resultado final apresentasse significado fisico. Neste trabalho, os valores

62

Desenvolvimento e Aplicagio de Métodos Quimiométricos de Ordem Superior

Marlon Martins dos Reis



Separacao de Espectros de Luminescéncia Total de Amostras de Téartaro através doPARAFAC

usados para dar inicio ao processo de otimizagdo no agoritmo QMA foram valores aleatorios e a
restricdo de ndo negatividade foi imposta aos trés modos (comprimentos de onda na excitagcdo e
emissdo e concentracOes relativas). Os perfis resultantes desta primeira decomposi¢cao foram usados
paradar inicio a decomposicao final, onde a restricéo de ndo negatividade foi aplicada aos trés modos e
adicionalmente a restricdo de unimodalidade foi aplicada a0 modo dos comprimentos de onda da
excitacdo. E importante notar que a restricdo de unimodalidade foi imposta apés a andlise dos
resultados de modelos para 0s quais, apenas a ndo-negatividade foi imposta, onde foi verificado que

apenas uma banda era encontrada para cada perfil de excitagdo.

4.3.1.3 Validacéo

A etapa de validacdo é fundamental no PARAFAC para identificar a presenca de minimos locais
na otimizacdo da funcdo |I. O modelo PARAFAC foi validado, nesta parte do trabalho, através de um
procedimento de reamostragem. Paratal, cada matriz original (30x171, i.e 30 linhas e 171 colunas) foi
dividida em 35 novas matrizes com dimensdes variando entre: (9x24), (9x25), (10x24) ou (10x25),
dependendo do conjunto de validacdo. A primeira matriz foi gerada a partir da matriz original incluido
aslinhas 1, 4, 7,..., 28 (excluido as linhas 2, 3, 5, 6,..., 29, 30) e as colunas 1, 8, 15,..., 169 (eliminando
ascolunas 2, 3, 4,5, 6,7, 9, 10, 11, 12, 13, 14,..., 170, 171) o que resulta em uma matriz de dimensdo
(10x25). A segunda matriz foi derivada da matriz original incluindo as linhas 1, 4, 7,..., 28 (eliminando
aslinhas 2, 3, 5, 6,..., 29, 30) e as colunas 2, 9, 16,..., 170 (excluido as colunas 1, 3, 4, 5, 6, 7,8, 10, 11,
12, 13, 14,15,..., 171) e assim por diante. Este procedimento foi desenvolvido de tal forma que as linhas
da ultima matriz correspondessem as linhas 5, 8, 11,...,29 da matriz original (tendo sido excluido as
linhas 1,2, 3, 4, 6,..., 30 ) e as colunas de indices. 7, 14, 21, 28, 35,..., 154, 161, 168 da matriz original
(com aeliminacéo das colunas 1,2, 3, 4, 5, 6, 8,9, 10, 11, 12, 13,..., 169,170, 171) e resultando desta
forma, em uma matriz de dimensdo (9x24). Assim, para cada conjunto de linhas 7 conjuntos de colunas
foram derivados. Ou sgja, a matriz original foi dividida em 5 matrizes (5 conjuntos de linhas), sendo
cada uma destas 5 novas matrizes dividida em mais 7 novas matrizes (7 conjuntos de colunas), em
resumo, cada matriz original gerou 35 novas matrizes. Com este procedimento o arranjo em trésmodos
original gerou 35 novos arranjos. Estes 35 conjuntos de dados foram decompostos pelo PARAFAC
para verificar a qualidade da decomposicdo (i.e. a presenca de minimos locais). (Ver secdo

Fundamentos para exemplo simplificado).
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4.3.1.4 Numero de fluoréforos

O numero de fluoroéforos foi escolhido através da comparacdo dos valores da funcéo P(F), como
descrito na expressao 154, para seis modelos, onde o nimero de fatores (componentes), FACs(i.e. F na

expressao 154), foi variado entreum e seis.

P(F) :i

w=1

2 154

F
(W) W) q WK (W
Xijk_z A bjf Cys
1

onde (w) — indica o conjunto de dados dentre os 35 diferentes arranjos em trés modos descritos na
etapade validacéo.

Ao final, seis valores de P(F) foram calculados e sua variagdo anadlisada. Para confirmar o
nimero de fluoréforos, trés modelos foram testados: (1) com 3 fluoréforos; (2) com 4 fluoréforos; e (3)
com 5 fluoroforos, isto feito para cada um dos 35 conjuntos de dados gerados na etapa de validacao.

O Esgquema 4.1 descreve a metodologia usada para a andlise.

Dados originais — PARAFAC
(30x171 x3) Val Tnic. Aleat
Hio-negatividade
Conj. 1 PARAFAC
Tnimedalidade
MNao-negatividade
/

PARAFAC PARAFAC Conj. 35 f\
WVal Inic. Aleat™ TTnimodalidade

Mao-negatividade MNio-negatividade |

K\ Etapa de validagéo

Figura 4.4

L

Esquema 4.1 — Resumo da andlise de separacdo de curvas. Val. Inic. Aleat. — Vaores Iniciais
Aleatorios.
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4.4 Resultados

O numero de fluordforos foi identificado, primeiro pela avaliagdo dos valores de P(F) (ver
expressdo 154) de modelos decompostos com nimero de fatores variando entre 1 e 6 FACs, como
mostrado na Tabela 4.1. A variacdo destes valores indica que 0 numero de fatores poderia estar entre
3,4 ou 5, pois apds 5 FACs esta variacdo se torna muito pequena. Em outras palavras, usando 6 ou mais
fatores o valor de P(F) ndo decresce significantemente. A anadlise dos valores de P(F) ndo é suficiente
para apontar o melhor nimero de fatores para a decomposicdo, mas ajuda a limitar 0 nimero de
opgdes. Destaforma, trés modelos PARAFAC foram obtidos para cada um dos 35 conjuntos de dados
gerados na etapa de validacdo. Estes trés modelos correspondem a trés decomposicdes, onde foram
considerados 3, 4 e 5 fatores. O melhor resultado foi obtido para 0 modd o com 4 fatores, onde os perfis
decompostos concordam para os 35 conjuntos de dados (ver Esquema 4.1) como mostrado na Figura
4.3.

Tabela 4.1 — Vaores da funcdo P(F) para modelos
PARAFAC usando nimeros diferentes de fatores.

NUmero de Fatores P(F)
1 2,0869
0,7962
0,1399
0,0222
0,0095
0,0045

o O~ W N

P(F) - ver expressdo 154
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400 420 440 BOO /SO0 YOO
Excitagio (hm) Emissdo (hm)

Figura 4.3 — Perfis resolvidos pelo méodo PARAFAC para. os modos de excitacdo, em (a), e
emissdo, em (b), empregando 4 fatores, para os modos de excitagdo, em (c), e emissdo, em (d), para
modelos com 5 fatores.

Os resultados para modelos considerando 3 fluoréforos apresentam perfis cuja forma sugere que
mais perfis poderiam ser decompostos. Quanto ao modelo com 5 fluoréforos, os resultados para os 35
conjuntos de validacdo ndo concordam entre si, ou seja, um perfil de excitagdo que corresponde a um
perfil de emisséo obtido para um conjunto de dados dentre os 35, ndo corresponde ao mesmo perfil de
emissdo quando encontrado para outro conjunto de dados dentre os 35, como mostrado na Figura 4.3.
Neste caso, dois ou mais perfis de excitacdo sdo considerados “iguais’ se apresentarem o maximo da
banda no “mesmo” comprimento de onda (i.e. aposicéo de dois maximos deve diferir de, pelo menos,
4 nm para se considerar os perfisdiferentes, pois aresolucéo do modo deexcitacdo €de 2 nm). Embora

as medidas experimentais sejam diferentes para os 35 arranjos derivados da etapa de validacdo, a
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posicdo do méximo dos perfis deve aparecer no “mesmo” comprimento de onda além de possuirem
forma semelhante. Assim, 0 modelo com 4 FACs é o melhor.

O resultado final foi obtido com a decomposicéo do arranjo em trés modos original (30x171x3)
considerando 4 FACs, sendo mostrados na Figura 4.4. Um dos 4 perfis resultantes da decomposicéo,
como mostrado na Figura 4.4, em (a) e (b) (identificado com o simbolo “X") ndo aparenta ser um
perfil porfirinico, sendo considerado como interferéncia da banda presente na regido compreendida
entre 460 e 579nm (ver Figura 4.2) daregido espectral de emissdo. As concentragdes apresentadas na
Figura 4.5 sdo relativas, pois a unidade da concentragéo real ndo pode ser obtida, uma vez que as
absortividades molares dos fluoréforos ndo sdo conhecidas e assim a devida escala para os perfis ndo

pode ser obtida. Estas concentracfes informam a composi¢cdo relativa entre as trés amostras.

(&)

q A08nm 416nm /ﬂ

a0 &0 G20 G40 GE0 B30 oo F20 740
Emizs&n (nim)

Figura 4.4 — Perfisresolvidos pelo méodo PARAFAC aplicado ao arranjo em trés modos original,
empregando 4 fatores. Em (@) para a excitacdo, (b) para emissao.
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amostras amostras

Figura 4.5 — Concentracdes relativas encontradas pelo método PARAFAC aplicado ao arranjo em
trés modos original, empregando 4 fatores. A quantidade relativa das espécies sdo mostradas
segundo sua discriminacéo na Figura 4.4, assim em: (a) para a espécie discriminada com linha
continua; (b) para espécie discriminada com o simbolo “O” ; (c) para a espécie discriminada com o
simbolo “x” ; e (d) para espécie discriminada com o simbolo “+”.

A Figura 4.6 apresenta 0 espectro de emissdo de uma Hematoporfirina (Hematoporphyrin
Dihydrochloride-Sigma) quando excitada com luz de comprimento de onda igual a 417 nm. Este
espectro apresenta forma semelhante aquelas encontradas pelo PARAFAC e mostra que a banda na
regido de emissdo 460-579nm deve, realmente, ser de um composto ndo porfirinico presente nas

amostras de tartaro (compare Figuras 4.2 €4.6).
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Figure 4.6 — Espectro de emissdo de uma Haematoporfirina quando excitada com comprimento de

ondade 417nm.

A Tabela 4.2 apresenta a posicdo dos maximos dos perfis de excitacdo obtidos neste trabalho e
em trabalhos anteriores, sugerindo que espécies porfirinicas semel hante estéo presentes nas amostras de
tértaro humano, felino e canino, devido a proximidade dosméximos das bandas de excitacéo.

Tabela 4.2 — Banda Soret para espécies porfirinicas resolvidas neste

trabalho e em trabalhos anteri ores encontrados naliteratura.

Referéncia Comprimento de onda daexcitacdo (nm)
[Ferreira(a)] 410 417 436
[Reis(a)] 410 417 436
Estetrabalho 407 416 431

4.5 Conclusdes

A identificagdo dos compostos presentes nas amostras de tartaro poderia exigir a separacéo fisica
destes compostos, pois seus espectros se apresentam sobrepostos. Alternativamente, o PARAFAC
permitiu a identificacdo através de técnicas espectrocopicas. A identificacdo por completo das espécies

porfirinicas exigiria uma etapa adicional, pois as amostras biolégicas sdo com grande probabilidade
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formadas de misturas de porfirinas muito semelhantes, o que dificulta a separagdo de curvas. Estas
porfirinas podem possuir 0 mesmo nucleo, diferindo apenas nos grupos das cadeias laterais (por
exemplo, um grupo acético em uma cadeia lateral que em outra porfirina aparece como um grupo
propiénico) como descrito em Ferreira et allif Ferreira (a)] Neste sentido, a maior contribuicdo deste
trabalho é apresentar perfis de excitacdo e emissdo obtidos através de uma separacdo de curvas através
de uma solugéo validada parao PARAFAC.
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5 Andlise Metodologica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de

Mandioca através de Modelos Tucker.

5.1 Introducao

Os modelos Tucker, introduzidos por L. Tucker [ Tucker] durante a década de sessenta para a
interpretacdo de estudos psicolégicos, tém sido aplicados na andlise exploratéria de dados ambientais
ou dados quimicos [Kiers(a)], na identificacdo de compostos, caibracdo de ordem superior
[ Smilde(c)] e outros. Os métodos originais propostos por Tucker apresentam o problema de rotacéo
livre, o que dificulta, em geral, a interpretacdo dos resultados [ Kiers(f)]. Uma proposta para amenizar
tal problema de rotacdo, é a rotacdo das matrizes componentes apos a decomposicao ter sido efetuada.
Outra alternativa € restringir alguns parametros no modelo Tucker como sendo zero. Neste caso, 0
calculo do modelo Tucker restrito para um conjunto de dados ndo significa determinar o modelo que
descreve os dados, mas sim, determinar agueles parametros que governam certos aspectos do conjunto
de dados [Kiers(f]].

A composi¢do do amido e suas propriedades variam, principalmente, com a planta da qua é
extraido [ Sarmento(a), Rickard]. Este biopolimero € o principal componente da raiz da mandioca,
sendo seu emprego industrial determinado, principalmente, por suas caracteristicas fisico-quimicas.
Neste trabalho é feita uma andlise exploratéria de propriedades fisico-quimicas de amidos extraidos de
guatro cultivares de mandioca, colhidas em oito diferentes idades durante o periodo normalmente

empregado para colheitas que se destinam ao uso industrial [ Sarmento(a)] .

A andlise exploratéria destes dados se faz complexa devido a relacdo idade e fatores genéticos
(diferentes cultivares) versus propriedades fisico-quimicas. Em trabalho anterior, esta complexidade foi
verificada na analise multivariada de um conjunto similar de dados através da anélise por componentes
principais [ Sarmento(b)], 0 que confirma a importancia e necessidade do emprego de técnicas

sofisticadas de andlise de dados, como modelos Tucker, para este tipo de estudo.

O aspecto metodologico deste trabalho esta na avaliacdo da possibilidade da extracdo de
informacdes, que permitam avaliar a relacdo idade e fatores genéticos versus propriedades fisico-
guimicas, do conjunto de dados. Para tal, a metodologia proposta é baseada na decomposicdo do
conjunto de dados em blocos de 3-modos através de modelos Tucker. O objetivo desta metodologia é
“concentrar” em um bloco informagfes semelhantes a respeito das quatro cultivares, ou seja, amenizar
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ainfluéncia de fatores genéticos que diferenciam as quatro cultivares. Trés decomposigdes sdo testadas:
A primeira, através de um modelo Tucker sem restri¢fes; a segunda se diferencia da primeira por uma
rotacdo; e aterceira e Ultima, € um modelo Tucker regtrito inspirado em modelos propostos por Kiers
[ Kiers(d)], onde o arranjo do nicleo tem alguns de seus elementos fixados com o valor zero. Assim, o
objetivo desta parte do trabalho de tese é fornecer informacBes sobre analise exploratéria de dados
através de métodos em trés modos, sugerindo algumas ferramentas, como fungdes de inércia, para a

avaliacéo dos modelos calculados.

5.2 Dados

O conjunto de dados é formado por propriedades fisico quimicas e funcionais de amidos
extraidos de quatro cultivares (i.e. SRT 59-Branca de Santa Catarina, SRT 1287-Fibra, SRT 1105 Mico
e lAC 12-829), cultivadas em Campinas, no estado de S&o Paulo e colhidas em oito diferentes idades:
10, 12, 14, 16, 18, 20, 22 e 24 meses, apos terem sido plantadas (i.e. primeira colheita em Julho, Ultima
colheita em Setembro do ano seguinte). O periodo de colheita destas raizes é longo, sendo as
condi¢cdes climaticas bem definidas nesta regido, em outras palavras, duas sdo as estagdes. A das
chuvas, com altas temperaturas e, obviamente, chuvas; e condi¢cdes de seca, com temperaturas baixas e
pouca chuva. As varidveis estudadas foram: Contelido de amilose (Amilos*); densidade absoluta do
granulo (Dens*); poder de expansio (Pex*) e porcentagem de sollveis (%sol*) a 60, 75 e 90 graus
Celsius; capacidade de ligagdo com &gua fria (Caplig*); suscetibilidade enzimética (Pac*) em termos
de agUcares redutores produzidos apos 3, 6 e 24 horas de ataque enzimético; area superficial especifica
do granulo (Superf*) e propriedade da pasta: Pico de viscosidade (PVisc*) e tendéncia a retrogradacéo
(Ret*). Eges dados foram organizados em um arranjo em trés modos tendo como modos:
| dadexPropriedades<Cultivares. Estes dados sfo resultado da tese de doutoramento da Profa. Dra
Silene B. S. Sarmento [ Sarmento(a)] que gentilmente os cedeu e participou de forma efetiva na

discussdo da andlise dos dados.

* Legenda nafiguras
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

5.3 Pré-processamento

As fatias do arranjo em multi modos (i.e. matrizes das cultivares (idadexpropriedades)) foram
justapostas verticalmente e a matriz resultante foi autoescalada(i.e. o valor médio e o desvio padrdo de
cada colunaforam calculados e cada elemento das colunas foram subtraidos de suas respectivas médias

e divididos por seus respectivos desvios padréo).

54 Teoria
5.4.1 Modelo Tucker-MT

O modelo Tucker é o mais geral para dados em arranjos multi modos. Este modelo € descrito

pela expressao 155.

P Q R 155

Xik =| 2220 D 8ip0iaC G |+

p=1g=1 r=1

onde @jp, Djq € G descrevem os elementos da matrizes componentes A (para 0 modo A), B (parao
modo B) e C (parao modo C) deordem IxP, JxQ e KxR respectivamente. gy € 0 elemento (p,q,r) do
nicleo G de dimensdo PxQxR. Finalmente €jkx descreve o erro para o €lemento Xk , gquando
decomposto pelo moded o Tucker, sendo um elemento do arranjo E de dimensdo IxJxK.

A formulagdo matricial do MT émostradanaexpressao 156 (ver secdo fundamentos).

X=AG(C" ®B" }+E 156

Nesta parte do trabalho de tese, é considerada a decomposicdo do MT em R blocos como demonstrado

na expressao 157.

X=AG,(c! ®B")+AG,(c] ®BT J+---+AG,(c, ®B" )+E 157
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

5.4.2 FuncBesdeinércia

Os modelos Tucker so calculados através de um algoritmo de Quadrados Minimos Alternantes

“QMA” [Kiers(b)] onde afuncdo dadanaexpressdo 159 é minimizada (ver secdo fundamentaos).

I(A,B,C,G)=[X-AG(C" ®B" ) 158

OsMTssdo avaliados aqui através de doistiposde “Funcbes de Inércia”. A primeira“FIT ", expressao

159, é baseada na funcdo, minimizada pelo algoritmo QMA, usada no calculo dos modelos Tucker.

[, [x-Aclc’ o8 159

2
I 0006
X

A outra funcdo, “FIP ", expressdo 160, € usada para verificar como as fatias do arranjo nlcleo
descrevem as fatias do arranjo de dados.
|FP:

H vecX —[(A@B)\/echch] 2 160
t(G, 00X, )=|1- :100%
wo vecX jvecX

onde vecXq € afatia do arranjo de dados colocada em forma de vetor coluna pelo operador vec, vecGy,
é afatia do nicleo colocada na forma de um vetor coluna, cq € 0 elemento da matriz componente para

o modo C.

5.4.3 Metodologia

O principal objetivo da andlise em multi modos desta parte do trabalho de tese € efetuar uma
decomposicdo, na qual informagdes a cerca das propriedades do amido, comum as quatro cultivares,
sejam capturadas em um Unico bloco. Para tal, a primeira suposicdo € que, pelo menos, um vetor
coluna da matriz componente para 0 modo das cultivares seja ndo-negativo. Com isto, € sugerido que
este(s) vetor(es) represente(m) o mesmo tipo de informacdo em todas as cultivares mas em diferentes
proporcdes. No caso deste trabalho, apenas um vetor coluna pode ser ndo-negativo devido a restricéo
de ortogonalidade aplicada aos trés modos. Como resultado, a fatia do nucleo associada a este vetor
néo-negativo da matriz componente para o modo C (modo das cultivares) deve descrever informagoes,

arespeito da relacéo entre propriedades e idade, semelhantes para as quatro cultivares. Desta forma, a
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

analise em trés modos é conduzida considerando o vetor coluna ndo-negativo da matriz componente do
modo C, isto feito através do Modelo Tucker “MT”, Modelo Tucker Restrito “MTR” e Modelo Tucker
com Rotacdo “MTRot”.

5.4.4 Modelo Tucker Restrito-MTR

O modelo Tucker redtrito € usado para extrair informacfes que permitam, ou a0 menos ajudem, a
compreender arelacéo entre a idade e propriedades do amido, isto feito em andlise complementada por
meio de graficos. Paratal, supde-se que o nicleo seja composto por duas partes: O nlcleo restrito e o
ndcleo complementar. O nlcleo restrito possui parte de seus elementos fixados com o valor zero e o
oposto para o nucleo complementar. Assim, aqueles elementos iguais a zeros em um nucleo ndo seréo
fixados no outro e vice e versa. Desta forma, quando o modelo Tucker restrito é calculado com o
nucleo restrito também existe um modelo complementar, ou sgja, que descreve a parte ndo modelada
pelo MTR. Os elementos fixados com zero no nucleo restrito sdo escolhidos, primeiro, considerando a
ortogonalidade dos vetores coluna de vecGc, conseguida com a imposi¢do de que apenas um elemento
de cada vetor linha de vecGc pode ser diferente de zero (ver secdo fundamentos para descricdo da
aplicacdo do operador vec em G¢). Segundo, com a consideracdo do resultado do modelo Tucker com
rotacéo (a ser descrito a seguir) e por ultimo, os valores da funcdo FIP que devem ser sempre néo-
negativos. Desta forma, a primeira fatia do nucleo restrito a ter os elementos escolhidos, para serem
fixados a zero, é agquela associada a0 vetor ndo negativo. Neste trabalho, esta escolha levou em
consideracéo o resultado do modelo Tucker com rotagdo, ou sgja, 0s elementos, com 0s menores
valores em médulo, dagquela fatia do nicleo do MTRot associada ao vetor coluna ndo negativo, foram
fixados para zero. Na fatia seguinte, os menores valores em modulo foram fixados para zero,
respeitando a imposicdo de que os elementos ndo fixados para zero em uma fatia devem ser fixados
para zero nas outras fatias. Este procedimento foi seguido aé a Ultima fatia. O Ultimo parédmetro
avaliado é o valor da funcéo f(Gg.q), que deve ser ndo-negativo para todas as fatias do nicleo restrito.
Destaforma, o MTR € calculado e os valores de f(Ge-q) S30 conferidos para a identificagéo de valores
negativos. Se um ou mais valores negativos forem encontrados o nucleo restrito deve ser reestruturado.

O resumo do modelo MTR é dado a seguir:

§:§c+§s 161
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§c=(GC_1| GC_2| | GC_R) 162
§s=(Gs_1| G| -+ | GS‘RJ 163
x=Alc.+6.JcT®8) 164

onde c e sindicam o nucleo restrito e complementar, respectivamente.
A decomposicdo proposta pelo MTR € baseada na decomposicéo do nlcleo sem restricdes do
modelo Tucker em dois nucleos. O arranjo dado na expressdo 164 pode ser reescrito naexpressao 165,

e assim a decomposi ¢&o do nucleo é dadacomo se segue:

vecX = (A ® B)(vecG c4Cj +--+VeoG ._CL +VvecG ¢ ,C; +-+-+VvecG ¢ Cr ) 165
vecX = (A ® B)vecG ¢l +++++VeG . oCL )+ (A ® B)vecG o ,¢] +++++vecG ¢ Ck) 166

Um importante aspecto sugerido por esta decomposicdo € que a informacdo capturada pelo
arranjo Gc, por exemplo em vecG ._,c; , € independente do arranjo Gs, pois ndo é possivel descrever os
componentes de vecGe por meio dos componentes vecGs . Por exemplo, vecG . ,c,; ndo pode ser
descrito como uma combinacéo linear dos componentes de vecGs
(vecG_c] =vecG o W, +---+vecG ¢ ;W.Cr) devido a ortogonalidade dos vetores coluna de C e ao
fato de que vecG § ,vecG ., =0, pois as posi¢des dos elementos fixados em zero sdo opostas para 0s

componentes de Se C. Esa andlise também é resumidano Esquema5.1.
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Andlise Metodol dgica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

Propriedades
&
&
Matriz da cultivar
R (fatia)

i

Dados em Arranjo de Nicleo Restrito
Trés Modos C

A

Esquena 5.1 — Resumo daandlise

5.4.5 Modelo Tucker com Rotacdo-MTRot

O modelo Tucker com rotacdo € gerado atraves da rotagdo do nucleo com uma rotagdo Orthomax

[ Kiers(e)] para ostrésmodos, como se segue :

Xx=AsS' GU®TIu"®T" |c" ®B") 167
SST=S'S=1..UTU=UUT =1 ~ T T=TT" =| 168
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

X=AG(CT®B") 169

A=AS-.G=S"GU®T)..C=CU..B=BT 170

onde S, T e U sfo as matrizes de rotagdo para os modos A, B e C, respectivamente e ,&, Be C

correspondem as matrizes componentes apds a rotacéo.

5.5 Resaultados

A primeira andlise foi efetuada com as propriedades. Contelido de amilose (Amilos); densidade
absolutado granulo (Dens); poder de expansdo (Pex) e porcentagem de soliveis (%sol) a 60 e 90 graus
Celsius, capacidade de ligagdo com agua fria (Caplig); suscetibilidade enzimética (Pac) em termos de
acucares redutores produzidos apds 3, 6 e 24 horas de atague enzimético; area superficial especifica do
granulo (Superf). Estes dados foram organizados em arranjos em trés modos tendo como dimensdes
(8x11x4).

Os valores singulares das matrizes (ou fatias) escaladas, em separado e justapostas, sa0
apresentados na Tabela 5.1 e sugerem como valor para o posto, pelo menos, 8 para cada fatia. Assim,
0s modelos Tucker foram calculados tendo como dimensdes para os modos A, B e C os valores
(8x8x4) respectivamente. O MT descreve 95.80% dos dados, o que é medido pela fungdo de inércia
dada pela expressdo 159, e MTR descreve 85.81 %.
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

Tabela 5.1 — Valores singulares para matrizes (idadexpropriedades) das 4 cultivares, justapostas

horizontalmente e verticalmente.

Valores singulares

&3 *

BSC Mico Fibra IAC X17 X2*
79349 46923 50551 59045 10,8104 10,0823
42190 39153 41699 39585 88409  8,3358
31204 34352 38742 35939 65597  6,5593
2,3468  2,8444 34254 28041 63111  6,0054
2,0159 22793 29542 24515 46355 51407
1,4671  1,8580 22703 16155 4,3996  4,8358
1,0417 155234 16500 12270 37283  4,1320
8 [04981 04314 07402 08817 28932  3,0891

* Matrizes das cultivares, # Matrizes das cultivares justapostas verticd mente ,+ Matrizesdas cultivares justapostas horizontal mente.

N o o b~ WN P

A Tabela 5.2 apresenta os vetores coluna ndo-negativos para 0 modo C (modo das variedades)
para os trés modelos. Nesta tabela, € possivel verificar que os vetores para MTRot e MTR apresentam
maior similaridade entre seus elementos, 0 que pode ser um bom aspecto, pois este vetor pode
descrever as propriedades dos amidos que sdo semelhantes para as quatro cultivares. Embora o vetor
ndo-negativo para o modelo MTRot apresente uma similaridade interessante entre os valores de seus
elementos, a funcdo FIP apresenta valores negativos como mostrado na Tabela 5.3. Mesmo sendo os
valores negativos da FIP para o MTRot pouco significativos, eles sugerem que as fatias do nuicleo,
correspondentes a eles, capturaram mais informacdo do que poderiam. Em outras palavras, a
distribuicdo dos valores no vetor coluna ndo-negativo ndo possui interpretacéo fisica mesmo tendo sido

calculados de forma correta como mostra o Apéndice 5.1.
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Tabela 5.2- Vetores coluna ndo-negativos das matrizes componentes para 0 modo das cultivares

Vetores
MT MTRot MTR

BSC (0,2141 0,4738 0,4718

Mico |0,4636 0,4886 0,4981

Fibra [0,6163 0,4607 0,5107

IAC |0,5995 0,5697 0,5182

Tabelab.3 —Vdores das funcbes deinércia FIP.

Cultivares Inércia %

MTRot MTR

‘G, ‘G, Gy Gy ‘G, ‘G, Gy Gy

BSC 60,3392 22,7973 0,8490 1,8176 26,2985 62,3342 0,1074 0,4401
Mico -0,4543 52,9427 -1,3967 42,6424 50,6217 0,0115 3,4313 26,7182
Fibra 35,8158 47,6670 26,5165 -0,3350 45,6891 25,7686 7,2344 7,9505
IAC 20,8183 57,8967 7,4220 9,3006 49,4570 16,2763 17,0759 0,7268

" Fatias do ntcleo.

A Tabela 5.4 mostra os valores FIP associados ao vetor ndo-negativo para os trés modelos, onde

pode ser verificado que os valores parao MTR apresentam maior similaridade entre si.

Os valores de FIP sdo importantes para a determinacdo das melhores posicdes do nlcleo do MTR a

serem fixadas para zero, pois as melhores combinacOes destas posicdes devem gerar valores ndo-

negativos de FIP. Os valores de FIP, quando usados como parametro de comparacdo, informam como

0 MTR descreve os dados. Valores negativos para FIP indicam que a parte ndo modelada pelo MTR

possui grande importancia como mostrado no Apéndice 5.1.
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Tabela 5.4- Valores das fungdes de inércia FIP para fatias do nlcleo correspondentes aos vetores

coluna ndo-negativos das matrizes componentes para 0 modo das cultivares.

BSC
Mico
Fibra
IAC

Inércia %
MT MTRot MTR
6,7886 22,7973 26,2985
48,1736 52,9427 50,6217
67,0748 47,6670 45,6891
67,0252 57,8967 49,4570

A Tabela5.5 apresenta afatia do nicleo do MTR correspondente ao vetor coluna ndo negativo da

matriz componente do modo C. O elemento na coluna 6 e linha 7 na Tabela 5.5 € o terceiro mais

importante, considerando seu valor em mdédulo, de todos os elementos do nicleo deste modelo. Este

elemento corresponde ao vetor coluna 7 da matriz componente para o modo A, a;, e a0 vetor coluna 6

da matriz componente para 0 modo B, be. a; informa sobre os efeitos sazonais nas caracteristicas do

amido. A Figura 5.1, apresenta o vetor coluna a;, onde aparecem dois grupos distintos de amostras. O

Primeiro Grupo é formado por amostras correspondentes as idades de 10, 22 e 24 meses (estacdo seca e

fria); e 0 Segundo Grupo paraasidades de 12, 14, 16, 18 e 20 meses (estacdo quente e chuvosa ).

Tabela 5.5 — Fatia do nicleo do modelo Tucker restrito correspondente ao vetor ndo-negativo da

matriz componente do modo cultivares.
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0.6
0.4
0.2

0.2
0.4

0.5

0.5

Figura5.1 — Analise um. Valores dos vetores coluna ndo-negativoa; em (a), parao modo da idade,

vatidveis

e bg em (b) para o modo das propriedades. (Ver legenda no texto).

O Primeiro Grupo corresponde ao periodo da seca quando a planta ndo produz ou produz apenas
uma peguena quantidade de amido ou consome este componente para prover as necessidades
fisiolégicas da planta, pois ocorre a perda das folhas, seguida pela renovacdo da parte superior da
planta. O Segundo Grupo representa a estacdo das chuvas, estagio onde ocorre intensa formacdo e
acumulac3o de amido daraiz. E interessante notar a correlacio entre os va ores daidade e os valores do
vetor coluna a; no Segundo Grupo. A informagdo representada pelos vetores coluna a; e bg € Unica,

pois apenas uma fatia do nicleo do MTR apresenta a coluna 6 e linha 7 com um Unico elemento

diferente de zero.
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Analise Metodol6gica de Propriedades de Amidos extraidos de Fécula de Mandioca através de Modelos Tucker.

Os granulos de amidos sdo formados, principalmente, por amilose e amilopectina. A amilose é
essencialmente um polimero linear de (1-4) o—D-glucose. A amilopectina € um polimero atamente
ramificado, onde cadeias de (1-4) o—D-glucana sdo conectadas por ligagoes o (1-6), como ilustrado
pela Figura 5.2. Estes dois biopolimeros podem se apresentar nos granulos em diferentes

conformacgdes, comprimentos de cadeia eem diferentes proporcoes.

CH OH
2

i glicose glicose 1
o-Amilose
6CH 2C)H
I
CH 2C)H
——o
H

OH H -
H OH

Amilopectina

Figura5.2 —Biopolimeros, a-Amilose e Amilopectina.

Ao aquecer uma suspensdo de amido em agua, os granulos, aos poucos, comegcam a absorver
agua e a se expandir. Em uma faixa estreita de temperatura, todos os granulos expandem
irreversivelmente e sdo ditos gelatinizados. Como a temperatura da suspensdo aquosa do amido foi
aguecida acima da faixa de gelatinizacdo, as ligacdes intramoleculares originarias de grupos hidroxilas
continuam a se romper, moléculas de &gua passam a interagir com grupos hidroxilas, e os granulos
continuam a se expandir. O resultado direto da expansdo do granulo € o aumento da
solubilidadel Sarmento(a), Rickard].
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O poder de expansdo do amido, determinado com o aguecimento de uma amostra de amido
previamente pesada a seco, em excesso de agua, € definido como sendo o peso do sedimento expandido
por grama de amido seco. A porcentagem de solUveis também pode ser determinada a partir da mesma
solucdo através do sobrenadante [ Sarmento(a), Rickard]. Segundo Leach [ Leach], o comprimento
e 0 caraer micelar dentro dos gréanulos € o fator mais importante na expansdo do amido. A nivel
molecular, muitos fatores podem influenciar o grau e o tipo de associacdo entre os dois biopolimeros
(i.e. amilose e amilopectina). Estes fatores incluem a razéo da amilose em relacdo a amilopecting, a
caracteristica de cada fracdo em termos de peso/distribuicéo, grau/comprimento da ramificacéo e
conformacdo destes polimeros. A presenca de compostos diferentes dos carboidratos, como lipideos,
também é um fator importante. A formacdo de complexos amilose-lipideo pode restringir a expanséo e
a solubilizacdo. A diferenca no ambiente de solubilidade nas raizes também pode estar atribuido a
diferenca na conformacéo dos componentes da amilose no granulo nativo. Nas raizes, lipideos, em
geral, ndo ocorrem e a amilose ocorre emum estado amorfo sendo convertida pelo tratamento térmico
a um estado helicoidal menos solavel [ Sarmento(a), Rickard]. Os valores dos elementos do vetor
coluna bs para poder de expansdo e porcentagem de solUveis (ver Figura 5.1, (b): Pex-60, %sol60,
%s0190, poder de expansdo a 60 graus Celsius, porcentagem de sollveis a 60 e 90 graus Celsius)
apresentam correlacdo positiva com o Primeiro Grupo, ou seja, os valores dos elementos do vetor
coluna a; séo positivos para o Primeiro Grupo (i.e. amostras na idade de 10, 22 e 24 meses) e também
para 0 poder de expansdo e porcentagem de solUveis nos elementos do vetor coluna bs. Em analise
similar, é verificado que poder de expansdo e porcentagem de solUveis apresentam correlacéo negativa
com 0 Segundo Grupo (i.eamostras com 12, 14, 16, 18 e 20 meses de idade). O sinal dos valores de
poder de expansdo e porcentagem de solUveis também sdo opostos ao do contelido de amil ose no vetor
coluna b . Os valores dos elementos do vetor coluna bg para porcentagem de solUveis sugerem que a
diferenca entre estes dois grupos de amostras, Primeiro e Segundo grupos, pode estar associada a
conformacao da amilose e ndo ao tamanho de sua por¢ado, pois a porcentagem de solUveis e o contetido
de amilose apresentam va ores opostos, em resumo, a porcentagem de sol Gveis ndo deve aumentar com
0 aumento da porcéo de amilose no granulo.

As moléculas de agua, que interagem com as macromoléculas, sdo chamadas aqui de moléculas
de &gua ligadas (seguindo a denominacdo encontrada na literatura deste tema) e refletem a habilidade
da “superficie molecular” em formar ligagdes de hidrogénio com a agua. A “superficie molecular”
disponivel para estetipo de ligacdo é reduzida em regides onde ocorre um grande niimero de pontes de

hidrogénio intramolecular. A quantidade de moléculas de agua ligadas associadas com os granulos de
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amido influenciam as caracteristicas de expansdo dos granulos. Assim, um alto valor de moléculas de
agua ligadas € atribuido a perda de associagdo entre os polimeros no granulo do amido nativo. Os
supostos sitios para ligacdo das moléculas de &gua sdo os grupos hidroxilas e os a&omos de oxigénio
das unidades de glicose. Durante a gelatinizacdo, o nimero de sitios disponiveis para ligacdo das
moléculas de agua aumentam a medida que o calor rompe as pontes de hidrogénio intragranulares
[ Sarmento(a), Rickard]. Os valores dos elementos do vetor coluna be para a capacidade de ligacéo
com &gua fria (ver Figura 5.1(b) Capilg) apresentam correlacdo positiva com o contelido de amilose e
com o Segundo Grupo (i.e. amostras com idade de 12, 14, 16, 18 e 20 meses). Eles também
apresentam correlacdo negativacom o Primeiro Grupo (i.e. amostras com idade de 10, 22 e 24 meses),
poder de expansdo e porcentagem de sollveis. Estas diferencas (correlacéo positiva do contetido de
amilose com Segundo Grupo e capacidade de ligacdo com agua fria e negativa com o Primeiro Grupo)
entre os dois grupos de amostras pode ser devido ao tamanho da porcdo da amilose e a existéncia de
diferentes nimeros de  sitios para ligagdo das moléculas de agua, o que pode sugerir diferentes
proporcdes de estados amorfos e cristalinos.

Os valores dos elementos do vetor coluna bs correspondentes a éarea superficial especifica do
granulo e a densidade absoluta do granulo séo opostos em sinal. A densidade absoluta do granulo é
correlacionada positivamente com o Segundo Grupo de amostras e area superficial especifica do
granulo com o Primeiro Grupo. Area superficial especifica do granulo é dada por: 6/D[3,2], onde
D[3,2] é um pardmetro proporcional ao diametro de uma esfera que possui a mesma area superficial da
particula analisada [ Sarmento(a)]. Enfim, a érea superficial especifica do grénulo € inversamente
proporcional ao tamanho do gréanulo. Isto indica que, o Primeiro Grupo contém granulos maiores e
mais compactos se comparados ao Segundo Grupo.

A susceptibilidade dos granulos de amido a digestdo por glucoamilase € avaliada medindo a
guantidade de unidades de glicose (i.e. agUcares redutores) produzida apds um periodo de tempo sob o
ataque enzimatico. A glucoamilase quebra as ligages o (1-4) a partir das extremidades ndo redutoras
dos polimeros, liberando moléculas de D-glucose na conformagdo [ [Sarmento(a)]. As partes
amorfas nos granulos de amido sd0 mais susceptiveis a0 ataque enzimético, permitindo assim, o
emprego da degradacéo enzimatica para estudar a razéo entre parte amorfa e cristalina dos granulos de
amido. Os valores dos elementos do vetor coluna bg correspondentes a quantidade de agUcares
redutores produzidos apds 3 e 6 horas de atague enzimético apresentam correlagdo positiva com o

conteido de amilose, capacidade de ligacdo com agua fria e area superficial especifica do granulo e
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com o Segundo Grupo de amostras. A quantidade de acUcares produzida apos 24 horas de aaque
apresenta correlacdo positiva com poder de expansdo (60) e porcentagem de sollveis (60,90) e com o
Primeiro grupo de amostras.

Duas novas andlises foram realizadas. Primeiro, as varidveis com informaces sobre as
propriedades da pasta foram incluidas. Para a segunda, as varidveis indicativas das propriedades da
pasta e poder de expansdo foram incluidas e a varidvel correspondente a quantidade de aglcares
redutores apds 24 horas foi excluida. Isto foi realizado para verificar se incluindo as variaveis, que
também informam sobre propriedades semelhantes do amido, o modelo Tucker regtrito ainda seria
capaz de extrair o mesmo tipo de informacdo, isto nos dois sentidos. Incluindo e excluindo variaveis.

Os resultados sGo mostrados nas Figuras 5.3 e 5.4.

0.6
0.4
0.2

I - '
02+ .
04 8

18

m 12 14 16 n 22 24
meses
(b
06k . 1
agpp o500 Evisc
F'EK-ED Ll . Pac24h
< 0 e = mEm
Capliy  Superf Pexdl pacan Ret
a5l Amilos i
1 1 1 1 1 1 1 1 I:.IaI:EhI 1 1
1 2 3 4 85 6 7 8 9 10 11 12 13
variaves

Figura 5.3 — Primeira analise apds a inclusdo de variaveis. Valores do vetor coluna ndo-negativo, a;

em (@) parao modo daidade, e bs em (b) parao modo das propriedades. (Ver legenda no texto).
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Figura 5.4 - Segunda andlise ap0s a inclusdo de variaveis. Valores do vetor coluna ndo-negativo, az

em (@) parao modo daidade, e bs em (b) parao modo das propriedades. (Ver legenda no texto).

As propriedades da pasta mostram um ato valor para o elemento associado ao pico de
viscosidade para amidos do Primeiro Grupo e correlagdo negativa com o conteldo de amilose,
capacidade de ligacdo com agua fria, susceptibilidade enzimética e area superficial especifica do
granulo. A tendéncia a retrogradacdo apresenta correlacdo negativa com o pico de viscosidade e

positiva com o conteido de amilose, sendo o Ultimo reconhecido como o fator mais importante para

esta propriedade.

Os valores dos elementos do vetor coluna bg mostram uma correlagdo positiva entre capacidade

de ligacdo com agua fria (mais sitios disponiveis para a ligacdo de moléculas de agua), producdo de
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acucares redutores em um curto periodo (mais regides susceptiveis a0 ataque enzimético), area
superficial especifica do grénulo (menores granulos) e contelldo de amilose. Estas propriedades e
composicao indicam que os granulos das amostras do Primeiro Grupo (para a estacéo da seca, i.e. 10,
22 e 24 meses de idade, ver Figura 5.1, 5.2 e 5.3 (a)) sG0 mais compactos e com menos regioes
amorfas. Por outro lado, as amostras do Segundo Grupo (estagéo das chuvas, i.e. amostras com 12, 14,
16, 18, e 20 meses de idade, ver Figura 5.1, 5.2 € 5.3 (b)) apresentam granulos menos compactos com,
provavelmente, mais a&reas amorfas, que estdo associadas a por¢do de amil ose.

Deve ser notado também que, os valores do vetor coluna a; apresentam um gradiente com relacéo
aidade. Em resumo, o respectivo valor deste vetor para aidade de 10 meses € positivo, cal para a idade
de 12 meses para um valor negativo e continua a decrescer até a idade de 18 meses quando volta a
crescer se tornando positivo novamente para as idades de 22 e 24 meses. A precipitacdo pluviométrica
média para o periodo [ Sarmento(a)] e temperatura média mensal sdo apresentadas na Figura 5.5. Na
Figura 5.6 sdo apresentadas as correlacbes entre precipitacdo pluviométrica e valores do vetor a; e
temperatura média mensal e a;. E possivel verificar nesta figura, a existéncia de uma correlacéo
significativa entre precipitacdo pluviométrica média e os valores do vetor coluna a;, mostrando que

este vetor esta relacionado aos efeitos sazonais.
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(a)
300

200 ]

P

100

Ll ] | Iﬂ!ﬂ. .

10 14

meses

30

20

10F

10 14 20 25
meses

Figura5.5 — PI-Precipitacao pluviométrica, média mensal, para o periodo dacolheita (i.e. Julho 93 -
Setembro 94). T — temperatura média mensal (i.e. Julho 93 - Setembro 94). As barras em preto

indicam os meses anteriores a colheta.
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Figura5.6 — Correlacdo entre os vetores a; paraastrésandlises (Figurasb5.1,5.3e5.4) e
precipitacdo pluviométrica média mensal, e temperatura média mensal, para o periodo da colheita
(i.e. Julho 93 - Setembro 94). I P- precipitacéo pluviométricamédiamensal. T- temperatura média

mensal.

5.6 Conclusdes

A metodologia proposta para analise dos dados de propriedades dos amidos das quatro cultivares
mostrou que estas propriedades sdo susceptiveis as variagdes durante o longo periodo de colheita,
estando estas variagbes mais propicias a ocorrerem devido as condicdes climaticas (i.e. temperatura e

chuvas, principalmente) ou devido a estégios fisiologicos da planta do que a idade da planta. O
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emprego desta metodologia ainda mostra que condigdes climaticas ou estado fisol 0gico agem sobre as
propriedades do amido.

A correlacdo entre propriedades do amido, conformac&o dos polimeros, idade e fatores genéticos
devido as diferentes cultivares € um complicado quebra cabecas. Por outro lado, este conjunto de dados
(idadexpropriedadesxcultivares) pode ser arranjado com uma estrutura de arranjo em trés modos e
analisado como tal.

A analise de valores singulares destes dados mostra que ndo ha reducéo do posto, podendo até ser
guestionado que a andlise de fatores, mesmos em trés modos, ndo seja interessante. Por outro lado, a
analise em trés modos, conduzida para a extracdo de um tipo de informacdo, neste caso, aguelas
variagOes das propriedades dos amidos que sGo similares para as quatro cultivares (ou sgja, eliminando
as variacOes devido as diferencas genéticas), mostrou ser possivel e produziu resultados muito
importantes do ponto de vista agronémico. Nesta analise, supds se que a informacdo similar entre os
amidos das quatro cultivares foi capturada em uma estrutura em trés modos chamada de bloco. Esta
estrutura, bloco, foi aproximada através de um modedo Tucker restrito. Naformulacdo deste modd o foi
considerada a independéncia entre blocos. Funces de inércia foram empregadas para avaliar os
modelos, verificando como o conjunto de dadosfoi descrito por eles.

O ponto interessante desta metodologia € gue 0s vetores colunas das matrizes componentes que
descrevem a correlacéo entre idade e propriedades podem ser relacionados diretamente em um bloco,
facilitando a andise dos dados.

Os resultados desta analise podem ser interessantes na escolha da época de colheita, pois

relacionam as caracteristicas do amido com a idade em que a plantafoi colhida.
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5.7 Apéndiceb5.1

A proposta deste apéndice é mostrar como afungdo f (Gk ' Cyr X g ) pode resultar em vd ores negativos.
Paratal, afuncéo f (G G_qk) € estudada, pois para o0s casos onde a inequagdo: f (G gk )S vecXEvecX a
evalida, afuncdo f (Gk ' Cae 1 X g ) € ndo-negativa

|vecXq ~l(a®BNe kch]"2
vecX ;veeX

f (G G-ak )
vecX ¢ vecX

f(Gy,Cqr X )= 1—| -100%:{1— J-100%

onde vecGy € acolunak da matriz vecG e cq € 0 elemento k dalinha g da matriz componente C.

Considere a funcéo f (G G_qk) usada para “medir” como a fatia q do arranjo de dados € descrita pela

fatia k do ntcleo.

t(Ge g )= ({vequ ~[(A®@BecG ¢, [ fvecx , —[(A ®B)ecG ¢, ) 172
W, = vecX TvecX , —vecX T (A ® B)vecG ¢, — (A ® B)vecG ¢, | vecX 173
W, = [(A ®B)ecG ¢, [ [(A ®B)vecG, ¢, | 174
f(Gog)=W,+W, 175

Considerando que afatiaq corresponde a:

veeX , = (A ®BecG(“c) +e 176
e usando:
n=chvecGI(AT ®BT)e 177

onde (c) indicaalinha q damatriz componente C é a parte ndo modelada de vecX .

A funcéo f(Ge.qk) pode ser reescrita como Sse segue:
W, = (vecX TvecX , )- 2|(*c)vecG "vecG «Cok |-2n 178
considerando a ortogondidade imposta a matrizes componentes, A, B e C:

(AT ®B" Ja®B)=I 179
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e

vecG 'vecG = A 180

onde A € uma matriz diagonal, pois.

vecX = (A ® B vecGC" 181
eentéo
(AT ®BT )\/ecﬁ =vecGC' 182

onde as colunas vecG sdo ortogonais devido a ortogonalidade das colunas de C (ver Magnusem* one
mode component analysis’). No caso do modelo Tucker restrito A € diagonal devido a restricdo
imposta ao nucleo.( Para descricdo da expressao 181 ver [ Kiers(a), p.453] e se¢do fundamentos).

Destaforma, tem-se:

0
vecG "vecG, =| vecG | vedG, 183
0
W, = (vecxgvequ )- 2c5 vecG, vecG, —2n 184
W, = ¢} vecG | vecG, 185
f(G ek )= (vecxgvecx ] )- C vecG [ vecG, —2n 186

ou sgja, para f (G ook )S vecxgvequ ser valida o escalar 2n, se negativo, deve ser menor ou igual a ao
termo positivo cjkvecleecG «» iIndicando que a parte ndo modelada da fatia g tem pouca importancia

se comparada aquela descrita pela fatia k do nicleo. Nagueles casos onde a parte ndo modelada dos

dados € importante f(Gg_qk)S vecxgvequ ndo é valida resultando em valores negativos para

f (Gk ' Cae 1 X g ) Ege fato € importante na construgéo do modelo Tucker restrito.
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Para 0 modelo Tucker com rotagéo f(G G_qk) se torna f(é onde “~" se refere ab modelo com

GU-gk )

rotagdo. De forma semelhante aquela feitapara f (G Gak ) tem-se:

W, = (vecxgvecx q )- 2[(q ¢ VecG TVecG Sy ]— 2n 187

W, = (vecX TvecX , )- 2|(*c)uu T veeG TvecGu, (“cu, |- 27 188

ver expressao 170

W, = (vecxgvecx q )— 2[(qc)/\uk (qc)u . ]— 2n 189
W, = (vecxgvecx ] )— 2[(qc)/\ukul (ch )]— 2n 190
W, = (‘clu,uf Au,uf(?c") 191
f (é Suock )= (vecxgvequ )— 2[(qc)AukuI (ch )]— 2N + (qc)JkulAukul (ch ) 192
f (é Su-ak )= (vecxgvequ )+ [(qc)QAukul (ch )]— 2N + (qc)JkulAukul (ch) 193
onde

-2 0 0 0

0O -2 O 0
Q =

0 0 -2 O

0 0 0 -2
f (é Su-ak )= (vecxgvequ )+ (qc)[ﬂ +u,ul Al (9cT )-2n 194
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assim, para f (é Uk )S vecX ;vecX , ser vélida, existe a dependéncia na forma de como o modelo é

rodado e ndo apenas como 0 modelo descreve a fatia q do arranjo de dados. Um exemplo disto €
apresentado a seguir, ou sgja, o calculo do elemento na coluna 3, linha 2 da Tabela 5.3 (-1,3967)

correspondente a descricdo dafatia 2 do arranjo de dados pela fatia 3 do nlcleo, ou sgja, =2 ek=3.

u; =(0,056887345 0,014471139 0,24262594 -0,96834243)

-0,8984 -0,2285 -3,8315 15,2921
-0,512 -0,0385 -0,6450 2,5743
-0,6746 -0,1716 -2,877/3 11,4836
1,4826 0,3772 6,3235 -25,2377

[Q +Ugu; ]Auau; =

ic=(0,4636 -0,2014 0,7529 0,4215)
(“CIQ +uul Au,ul (ch ): 0,9552

vecX JvecX , = 68,3922

f (GS 1 023, x ): 1_ 68’3922 + 0,9552
68,3922

J- 100% =-1,3967
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6 PARAFAC com Splines: Um estudo de Caso

6.1 Introducéao

Os métodos multi modos, que surgiram na psicometria [ Kiers(g), Tucker], tem recebido atencdo
nas Ultimas décadas no ambito da quimiometria. Este tipo de método € apropriado para analise de
dados estruturados, a cada dia mais comum na quimica e areas afim, devido ao desenvolvimento de
instrumentos hifenados (e.g. LC-UV, GC-MS, MS-MS). Em geral, os métodos quimiométricos se
baseiam na decomposi¢cdo da matriz de dados em variaveis latentes, como por exemplo, a Anélise de
Componentes Principais (Principal Component Analysis PCA) onde a matriz de dados X é decomposta
nas matrizes de escores e loadings (i.e. X=TP', onde o sobrescrito indica a operacd de transposi¢do
sobre a matriz P). Neste sentido, métodos em multi modos podem ser considerados uma extensao de
métodos como 0 PCA para arranjos multi modos de dados, pois 0 mesmo tipo de andlise dos dados €
usado.

Os métodos em multi modos desenvolvidos na psicologia, especialmente o PARAFAC e
modelos Tucker, tém sido usados em aplicacbes na quimica como calibracdo de segunda ordem,
separacdo de curvas e andlise exploratéria. Paratal, estes métodostem recebido alguns” refinamentos” ,
gue sd0 necess&rios devido a presenca de variagcbes no conjunto de dados que ndo podem ser
acomodadas pelos modelos empregados, como por exemplo, ruidos. Em separacdo de curvas, por
exemplo, o objetivo de um método em multi modos é decompor um conjunto de perfis sobrepostos(
ver secdo de separacdo de espectros). No caso de espectros e perfis de tempo sobrepostos, por
exemplo, a restricdo de ndo-negatividade pode ser usada no processo de decomposicéo, pois € sabido
gue os espectros e perfis de tempo sdo ndo-negativos. Para 0 caso de perfis cromatogréaficos, podem ser
usadas restricdbes de ndo-negatividade e unimodalidade, por exemplo. Suavidade (dos inglés
“ Smoothness’), pode ser necessaria naqueles casos onde os dados apresentam uma grande variacéo
local e a andlise requer perfis de contorno suave. Este tipo de restricdo também pode ser aplicado na
decomposicdo promovida pelos métodos em multi modos. No contexto de andlises em multi modos
Bro [Bro(d)] aplicou PARAFAC com a restricdo de suavidade, baseada em uma penalizacdo, para a
separacao de curvas de dados de fluorescéncia.

Splines, historicamente, sdo originarios da engenharia naval, onde eram usados para desenhar
curvas entre pontos especificados, tornando-se mais tarde um termo matematico, consistindo na
solugdo de um problema de otimizacdo sob restricdo. Os splines originais sdo interpolatérios por
natureza. Embora este tipo de splines seja muito Util para dados sem ruidos, eles apresentam uso
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limitado em dados experimentais. Por outro lado, existe um tipo de spline de suavizagdo (do inglés
smoothing) que pode descrever dados, sendo restritos a ndo interpolarem estes dados, e se tornando
desta forma, valiosa ferramenta para dados experimentais [Wegman]. Ramsay e Silverman tém
mostrado aimportancia de andlise funciona aplicada a métodos similares ao PCA através de splines de
suavizagdo [ Ramsay, Besse, Slverman]. Em quimiometria, splines tem sido usados desde o guste de
curvas [Wold], compressdo de dados [Alsberg], aé linearizacdo de problemas ndo lineares
[Ferreira(b)].

O conjunto de dados usados nesta parte do trabalho de tese corresponde a medidas da
concentracdo de monoxido de carbono na cidade de Sdo Paulo. Estas medidas foram efetuadas a cada
hora para todos os dias ao longo de um ano. Estes dados foram arranjados em uma estrutura em trés
modos “Horas do Dia x Dias da Semana x Semanas do Ano (HDxDSxSA)”. Eda edrutura foi sugerida
para identificar o perfil da variagdo sistemética associada ao tréfego de veiculos automotores,
considerado a maior fonte deste gés, e os efeitos sazonais devido a mudancas climaticas. Neste caso, 0s
efeitos sazonais a serem identificados sdo aqueles relacionados as diferentes estagdes ao longo do ano,
ou sgja, aquelas variagdes ocorridas em cada semana, agui s8o consideradas como variacdo rapida
local, ndo sendo de interesse deste trabalho descreve-las. Assim, 0 proposito desta parte do trabalho de
tese é avaliar a utilizacdo de splines de suavizacdo na decomposicéo efetuada pelo PARAFAC para
efetuar uma andlise exploratoria deste conjunto de dados.

Este tipo de dados também foi analisado por Paatero [Paatero] através de seu método para um
modelo PARAFAC.

Em resumo, o objetivo desta parte do trabalho de tese éidentificar o perfil de variacéo sistemética
devido ao trafego de veiculos automotores e os efeitos sazonais ao longo do ano (aqueles que variam
suavemente ao longo do ano), e verificar a utilidade de se combinar splines de suavizacdo atraves da

aproximacado usada por Bro para as restri¢des de unimodalidade[ Bro(d)] .

6.2 Dados

Os dados usados nesta parte do trabalho de tese sGo medidas da concentracdo de mondxido de
carbono na cidade de S&o Paulo coletadas a cada hora, todos os dias ao longo de do ano, isto feito, em
um unico ponto de amostragem. Dados de dois anos sdo estudados neste trabalho, isto €, dados para os
anos de 1997 e 1999. Os dados originais poderiam ser arranjados como um arranjo em trés modos com

dimensdes de 24x7x52 (i.e. 24 horas de um diax7 dias de uma semanax52 semanas ao longo do ano),
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0 que serarepresentado agui como (HDxDSxSA), entretanto, em trabalho anterior foi verificado que os
finais de semana apresentam uma pequena contribuicdo daquela variacdo sistemética devido ao tréfego
de veiculos automotores encontrada para os dias da semana [Barcellos]. Assim, apenas os cinco dias
da semana foram usados, de segunda a sexta, resultando em um arranjo em trés modos de 24x5x52 (i.e.

24 horas de um diax5 dias de uma semana, de segunda a sextax52 semanas ao longo do ano).

6.3 Meétodos

O PARAFAC é baseado na decomposicdo dos dados em arranjo em multi modos em uma
combinacdo linear de componentes multilineareg Harshman, Bro(b)]. Esta decomposicdo também
pode ser restrita (por exemplo, restricdo de ndo-negatividade, restricdo de unimodalidade, de suavidade,
etc.). Os métodos avaliados neste trabalho sdo usados paraimpor arestricdo de suavidade aos perfis, ou
componentes, determinados na decomposicdo pelo PARAFAC e também para impor periodicidade
guando necessario.
Antes de descrever 0s objetos funcionais a serem usados para impor suavidade e/ou periodicidade é
preciso descrever o PARAFAC e como estas restricbes sdo impostas ha decomposicdo. A expressao

152 descreve a decomposi¢cdo de uma arranjo em trés modos pelo PARAFAC.

X=Al(C"®B")+E 195
onde | s (Fx [F-F]) e X (Mx[N-R]) correspondem & forma matricial do arranjo diagonal superior e do

arranjo do dados em trés modos, respectivamente (ver secéo fundamentos). A matriz X € construida
pela justaposicdo horizontal de R matrizes de dimensdes (MxN), que sdo chamadas fatias, por exemplo,
52 matrizes de dimensdes (24 horas x5 dias). F representa o nimero de componentes trilineares
decompostos pelo  PARAFAC. O arranjo diagonal superior em trés modos é construido de forma
semelhantea X onde cada fatia corresponde a uma matriz quadradaF, que possui apenas um elemento
diferente de zero e igual a um, isto é o elemento f,f da diagonal da matriz quadrada F, sendo f o
nimero da fatia. A, B, e C sdo as matrizes componentes de dimensdes (MxF), (NxF) e (RxF),
respectivamente [Bro(c)] . E representa a parte do conjunto de dados que ndo pode ser descrita por um
modelo trilinear.

A estimativa dos parametros do modelo PARAFAC, A, B, e C, aravés da expressao 152 pode ser
encontrado aravés de um algoritmo por Quadrados Minimos Alternantes “QMA” onde as matrizes

componentes A, B, e C sdo determinadas em cada etapa do processo de otimizacdo. Esta formulacéo €
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denominada por Bro como Global [Bro(d)](ver secdo fundamentos). Outra aproximacdo possivel
sugere adeterminacéo de A, B e C através de uma formulagdo no subespaco das coluna [ Bro(d)], onde

aexpressdo 152 é primeiro reescrita em termos de 196 [ Bro(c),(d)].
Xa=Z,A"+E=2z .8 +2Z,,8, ++Z, 8} ++2Z,.a; +E 196
onde

ZA:[Iﬁ(CT ®BT )]T :(ZA,1| ZA,2| | ZA,F|) 197
e X ,, heste caso, éigua amatriz X, sendo o subscrito “A” usado paraindicar que a matrizcomponente

A, ndo participa diretamente do produto tensoria (---®---).
A decomposicéo global pelo PARAFAC é obtida em uma otimizacéo por QMA sendo a funcéo
descrita pela expressao 198 minimizada.
l(ZA,l~~~i 'y ):”XTA _(ZA,la;Lr +ZA,2a; +"'+ZA,fan +"'+ZA,FaTF 1|2 198

A formulacdo através do subespaco coluna € encontrada reescrevendo a expressdo 198 com as
expressdes 199 e 200, onde a determinacéo do componente multilinear f € obtida através da expressao

201, neste caso, paraomodo A.

I(af ):”(XI\ _ZA,la:IT _ZA,za; _"'_ZA,FaTF )_ZA,fan ”2 199
CHy = XTA_ZA,laI _ZA,Za; —"‘_ZA,FaTF 200
@)=Y -z, a}[ 201

eassim paratodo f aexpressdo 201 é resolvida.
Bro [Bro(c),(d)] mostra que a solucdo do problema de minimizar a funcdo descrita em 201

guando ar esta sob restricéo € equival ente ao seguinte problema:
. e 2
minimize|, —a, | 202
as

sujeito aa; restrito
onde B, é a solugdo por quadrados minimos sem restricdo que minimiza a funcéo dada na expressao

201.
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6.3.1 Arestricao funcional

A solugdo por quadrados minimos da expressdo 201 sem restricdes pode resultar em
componentes que descrevem apenas parte do fendmeno estudado. Isto pode ocorrer devido a parte dos
dados que ndo segue um modelo multilinear e que pode afetar 0 processo de otimizag&o (por exemplo,
dados com ruidos). Em alguns casos, variacdo rapida e local ndo é desgjada e aos componentes
decompostos pelo PARAFAC é requeridauma variagdo suave. Produzir uma boa descricéo dos dados e
evitar variagdes rapidas e locais pode ser obtida pela aplicacdo de regularizacdo (suavizacdo) aos
componentes decompostos. Um método simples de aplicar tal regularizacdo é representar cada
componente através de uma combinacdo linear de um nimero limitado de funcdes de base. Outro
método, € medir a variacéo rapida e local através de parametro de rugosidade [ Ramsay, Slverman(a)].
Nesta parte do trabalho de tese, 0 parémetro de rugosdade é o quadrado da segunda derivada integrado,
que pode ser introduzido na expressao 202, como mostrado em 203, para suavizar o vetor colunaf da

matriz componente.

Ifl:z,(ﬁf.t_af.t)z-l_lj.(g; )zdt >
t
onde

By =(eiz, ) 'z} Y 204

oy :(gf(tl)gf(tz)"‘gf(tM))T, 205

e o4 indica o vetor coluna f da matriz componente correspondendo aos valores da funcdo g; (t)

" 2
calculados em t pontos para um dado intervalo. O termo j(gf ) dt da expressdo 203 é responsavel

pela curvatura dafuncgdo g (t) (ou taxa de trocaentre o erro residua e avariacdo loca). Neste sentido,

" )2
a alteracdo dos valores de A atera o valor dej(gf ) dt e conseqlientemente a curvatura da funcdo

g, (t) é gustada [ Slverman(a)], ou melhor, a fungio a ser encontrada deve possuir uma curvatura que
se gjuste ap valor de A para compensar 0 processo de minimizagdo. O sobrescrito * * *  indica a

segunda derivadade g, (t).
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A solucdo da expressdo 203 é discutida no Apéndice 6.1 e também pode ser encontrada na

literatura [ Ramsay,Hastie, Green] .

A fungio g, (t) empregada para representar os vetores coluna das matrizes componentes sio
expansdes em funcdes de base, ou seja, uma combinacdo linear de funcbes de base, neste caso, B-
splines e séries de Fourier. A funcio g, (t) representada por fungdes B-spline é dada pela expressio 206

(ver as referéncias [ Wold, Wegman, Hastie] para introducéo e de Boor[de Boor] para detalhes

técnicos).
g, ()= Y7,Q,t)=0Qr 206
j=1

onde Qj(t) € afuncéo de base j disposta na coluna j da matriz Q, T € o vetor de coeficientes da
combinacdo linear das fungdes de base, Npases € 0 NUMeEro de funcdes de base. A seqiiéncia de nés é
onde Npes € 0 NUMero de nos.

denotadapor & ;0 =12,---,n,, maisosnosdeextremos: &, e &

nos o+l?

A descricio dafuncio g, (t) em termos da série de Fourier é dada pela expressio 207
g, (t)=c, + ¢, sin@t)+ c, cos@t )+ c,sin(2mt )+ c, cos(2mt )+ -- | 207
gue pode ser descrita como
9, t)=9y 208
onde ascolunasda matriz de fun¢fes de base ¢ sdo as fungdes:
0,(t)=1, ¢,_,(t)=sin(rat), ¢, (t)=cosrmt) e o pardmetro @ determina o periodo 27/@, que é igual
a0 comprimento do intervalo T onde g, (t) € periddica [Ramsay, Slverman(b)]. vy € o vetor de

coeficientes.

A Figura 6.1 apresenta exempl os de funcdes de base usadas nesta parte do trabaho de tese.
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(a)

Figura 6.1- Exemplo de funcdes de base usadas neste trabalho. Em (a) funces B-splines, em (b) séries

de Fourier.

6.3.1.1 Determinacao do parametro de penalizacdo ou numero de bases

A suavizagdo dos componentes € obtida neste trabalho através de dois métodos, como ja
mencionado. O primeiro método corresponde ao uso de um nimero restrito de funcdes de base para
controlar a quantidade de regularizacdo e o segundo, emprega um parametro de penalizacdo. Desta
forma, duas metodologias sGo usadas. A primeira emprega apenas a aproximacao por quadrados
minimos penalizados para aplicar a suavizagdo aos perfis decompostos (neste caso, 0 numero de
funcdes de base é igual ao nimero de pontos do perfil a ser suavizado e quando necessario € adicionado
uma funcdo de base na série de Fourier). Na segunda metodologia, a aproximacdo por guadrados

minimos penalizados (0 nimero de funcdes de base € igual a0 nimero de pontos do perfil a ser
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suavizado,) é aplicada a um dos modos e para outro modo € usado o nimero de fungdes de base para
controlar a suavizagao.

Os dados de CO, provavelmente, apresentam uma variacdo sistemética com um periodo de 24
horas e um efeito sazonal ao longo do ano devido as mudancas climéaticas segundo as diferentes
estacOes a0 longo do ano. Assim, 0 PARAFAC foi testado com duas combinacfes diferentes de
splines: A série de Fourier, como funcdo de base, com a aproximacdo por quadrados minimos
penalizados foi usada para suavizar o perfis dos modos horas do dia (HA) e semanas do ano (SA), as
funcdes B-spline foram usadas apenas para representar 0 modo SA sendo a suavizacdo controlada pelo
nimero de funcbes de base. A contribuicdo dos dias da semanafoi consderada a mesma para 0s cinco
dias tendo sido mantida constante. A Tabela 6.1 apresenta um sumério das metodologias e as duas

combinagtes de splines foram chamadas de Método-A e Método-B.

Tabela 6.1 — Resumo da metodologia

Modo M étodo par a suavizagéo Nome do M éodo
Funcdes de base Controle da suavizacéo Méodo-A Méodo-B
Horas do Dia Séries de Fourier -Parémetro de penalizagao (1) X X
(HD) (Quadrados minimos penalizado)
Sériesde Fourier - Parametro de penalizac&o () X
Semanas do Ano (Quadrados minimos penalizado)
(SA)
B-splines -NUmero de fungdes de base
DiasdaSemana  Mantido constante - X
(D)

A suavizacdo, nagqueles casos onde 0 PARAFAC é restrito pelo Método-A, depende de um
parametro: O parametro de penalizagdo. Para o Método B, que emprega B-splines para 0 modo SA,
véarios parametros devem ser encontrados (i.e. nimero de nés, posi¢des dos nds, nimero de funcdes de
base). Neste caso, seria proibitiva a decomposicéo através do PARAFAC com este grande nimero de
pardmetros a serem encontrados. Assim, 0 nimero de parametros requeridos pelos B-splines foi

reduzido através da utilizacdo de nds igualmente espacados, onde o nimero de nés é dado por : Npes =
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Nbases—(Ordpoi+1) + 2, sendo ordyo & ordem do polindmio, pois (ordye+1) € 0 nimero de NOs necessarios
para descrever o espaco definido pelos splinese*“2” corresponde aos nos de extremo.

O pardmetro de penalizacdo A na expressdo 203 ou o numero de fungdes B-spline foram
determinados através de um método de validagdo cruzada ordinéria [ Slverman(a), Wahba] . Silverman
considera este tipo de método como sendo um dos mais atrativos para determinar parametros de splines

[Slverman(a)]. O méodo de validagdo cruzada neste trabalho tem como principio a eliminacéo de

pontos do vetor B, (ver expressdo 204), um a cada vez. O valor do parémetro desejado é determinado

guando os valores dagueles pontos eliminados forem preditos da melhor forma possivel através de

fungdes ajustadas com os pontos remanescentes do vetor B, . Assim, o melhor valor para o parametro

desegjado € aquele que minimizaa funcdo de validacdo cruzada dada pea expressdo 209.

VCO(1)= _g(ﬁf oy, f

209

onde Mo (t) € afuncdo ajustada através da aproximacdo dada na expressao 203 quando o ponto i do

A .
vetor B, éeliminado e ¢ ;i éovalor dopontoi calculado pela fungdo l"OC(t) para o parametro

A.

v \2
Para 0 Método-B, a variavel da fungdo VCO € o nimero de fungbes de base e o termo j(gf ) dt na

expressao 203 desaparece, pois neste caso, ndo € aplicado nenhuma penalizacéo.
O método de VCO, como descrito na expressao 209, consome um grande tempo computacional,
mas existem formas eficientes de efetuar a validacdo cruzadal Green]. No Apéndice 6.1 € ilustrada uma

destas formas.

6.3.2 Modelo PARAFAC para os dados de CO

O trafego de veiculos automotores é considerado a principal fonte emissora de monoxido de
carbono na cidade de S&o Paulo [CETESB]. Desta forma, a concentracdo medida de monodxido de
carbono deve ser proporcional a0 nimero de veiculos automotores e ao efeito sazonal devido a
mudangas climaticas (por exemplo, a quantidade de CO medida em um dia com ventos deve ser menor
gue aquela obtida em um dia sem ventos). Em resumo, se as condi¢des climaticas ndo sdo favoraveis a

dispersdo de CO, entdo a maior parte do gas que poderia atingir o instrumento o faz, no entanto, se as
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condicdes climéticas sdo favoréveis a dispersdo, apenas parte do gés que poderia atingir o instrumento
€ medida. As condigdes climéticas ndo sdo as mesmas ao longo do ano, dependendo, principal mente,
da estacdo][ CETESB] e desta forma agindo deformas diferentes sobre a disperséo de CO.

Com as suposicdes: De que o trafego de veiculos automotores € 0 mesmo para 0s 5 dias da
semana possuindo uma variagdo sistemética com periodo de 24 horas, e que ndo ha mudancas
significativas das condices climéticas durante cada semana, e aquelas que por ventura ocorram Ssao
consideradas com variagdo aeatoria (ou variacdo rapida e local), um modelo multiplicativo, ou

trilinear, é sugerido na expressdo 210 para efetuar a analise expl oratéria destes dados.

210

onde anr € aconcentracdo de CO medida na hora m no dian dasemanar. d; éa contribuicdo do
nimero de carros na hora m para o fator f, bnf € a contribuicdo do dia n da semana para o fator f e

Ct éa contribuicdo do efeito sazonal para a semanar no fator f. F € o nUmero de fatores usados na

decomposicao.

Assim, 0 PARAFAC foi usado para decompor o conjunto de dados em componentes trilineares
cujos perfis sdo: a- o perfil sistemético para o modo HD devido a contribuicdo do tréfego de veiculos
automotores, b-é mantido fixo, pois assumiu-se gue todos o cinco dias da semana apresentam a mesma
contribuicdo, e ¢ é o perfil para 0 modo SA que descreve o efeito sazonal ao longo do ano. Os trés
perfis sdo0 descritos com letra minUscula pois apenas um fator foi usado na decomposicéo (i.e. F=1).
Adicionalmente, o arranjo em trés modos foi rearranjado para a dimensdo 25x5x52, onde 25 para o
modo HD corresponde a 24 horas mais a primeira hora para completar um ciclo completo (i.e. um

periodo de zero a 2m).

6.4 Resultados

A principal variacBo sistemética presente nestes dados é devido ao trafego de veiculos
automotores, como ja mencionado. Considerando que o principal objetivo nesta parte do trabalho é
identificar tal variacdo no CO emitido, o PARAFAC foi usado para decompor o conjunto de dados em

um componente trilinear (i.e. F=1).
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Duas curvas de validagdo cruzada sGo mostradas na Figura 6.2 parao ano de 1999 empregando o
Método-A e os valores finais para nimero de funcdes de base e do paréametro de penalizacdo sdo
mostrados na Tabela 6.2 para os anos de 1997 e 1999.

1515
151 F
L]
=]
1.505
1 5 1 1 1 1
0.005 0.m 0015 00z 0025 0.03
2107 th
8.3 T T
8.2
T
=
8.1
B L 1 L
a a0 100 130 200

Parametro de Penalizagao
Figure 6.2 — Funcdes da validacéo cruzada ordinaria (parametro de penaliz¢do como variavel) para
0s modos horas do dia (HD) em (@) e para semanas do ano (SA) em (b), para o ano de 1999. u.a.-

unidade arbitraria.

Tabela 6.2 — Resultados da validac&o cruzada na determinagéo dos parametros dos splines

Ano
Controle da suavizacdo
1997 1999
Método-  Pardmetro de penalizagdo A (HD) 0,149 0,012
A Parémetro de penalizagdo A(SA) 180 120
Método-  Parametro de penalizagdo A(HD) 0,151 0,012
B NUmero de bases (SA) 5 5

A primeira informagdo que se pode obter a partir da Tabela 6.2, através da comparagéo entre 0s
valores dos parametros de penalizacdo, € que ha muito mais variacdo rapida e local para 0 modo SA
comparado ao modo HD, (i.e. quanto maior o valor do paréametro de penalizacdo maior é a presenca de
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variacdo rapida e local). Isto é confirmado pelas Figuras 6.3, 6.4, 6.5 e 6.6, onde os perfis decompostos
pelo PARAFC, para os anos de 1999 e 1997, com e sem restricdo de suavidade sdo apresentados. O
perfil para o modo HD, Figuras 6.3 e 6.4, apresenta alta correlacdo com o fluxo de veiculos,
principalmente para a posicao de picos e vales, segundo um relatério do departamento de tréfego de
S0 Paulo parao més de abril destes dois anos [ http(d)] .

03 04
035t
025 |
03r o
0y o2t
045 | 02r
015t
01} ——  Método-4 ——  Método-4&
Métado-B 01 . ----  Método-B
o o SemRestrigdo o o SemRestrigdo
0.05 : : : - ! 0.05 : : : - !
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Horas Horas
Figure 6.3- Perfis decompostos pelo PARAFAC parao  Figure 6.4- Perfis decompostos pelo PARAFAC parao
modo Horas do Dia (HD) para o ano de 1999. u.a.- modo Horas do Dia (HD) para o ano de 1997. u.a.-
unidade arbitraria. unidade arbitréria.

Os perfis decompostos pelo PARAFAC para modo SA sdo mostrados nas Figuras 6.5 e 6.6 para
0s anos de 1999 e 1997, tanto parasolucao restrita quanto para a sem restricdo. A Figura 6.7 mostraos
perfis para 0 modo SA para os anos de 1997 e 1999, para solucdo redtrita, onde € possivel verificar que
o efeito sazonal para estes dois anos é diferente, principalmente, para estacdo da seca.

Sazonalmente, as concentragdes de CO sio maiores durante a estacdo daseca, onde € mais
provavel a estagnacdo da atmosfera. Dentre os fatores responsaveis por este tipo de estagnacdo, a
fregliéncia de inversdes de temperatura e ventos de baixa velocidade sdo fatores importantes para gerar
condicdes pouco favoraveis a dispersdo de CO [Colucci]. A Figura 6.8 mostra as frequéncias de
inversdes de temperatura] CETESB] durante a estacéo seca para os dois anos envolvidos neste trabalho,
onde é possivel verificar que o ano de 1997 apresenta uma fregquiéncia de inversdes de temperatura

maior que 0 ano de 1999. A inversdo de temperatura limita a capacidade de ventilagdo vertical da
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atmosfera [Colucci], gerando condi¢bes de estagnagdo, assim, uma alta freqiéncia de inversbes de
temperatura pode ser associada a maior acumulacdo de CO. Degta forma, o fato de 1997 ter
apresentado maiores freqléncias de inversdo de temperatura durante a seca sugere gque este ano
apresentou mais condi¢des favoraveis a acumulacéo de CO se comparado ao ano de 1999. A Tabela 6.3
apresenta 0 numero de dias em cada més com condicdes ndo favoraveis a dispersdo de CO durante a
seca (i.e. semanas ~19-39, meses ~5 a 8). A Figura 6.8 e a Tabela 6.3 trazem informacdes a respeito
das condicBes climaticas destes dois anos, sugerindo que no ano de 1997 houve mais condicOes
favoraveis a acumulacéo de CO se comparado ao ando de 1999 durante a seca.

Os perfis para 0 modo SA obtidos pelo PARAFAC com a restricdo de suavidade, mostrados na
Figura 6.7, sugerem que foi mais “facil” medir a concentracdo de CO durante a seca, por exemplo, em
1997 se comparado a0 ano de 1999. Considerando que é mais fécil medir o CO em condigbes de
estagnacdo, ou sgja, com condicdes ndo favoraveis a dispersdo do mesmo, a comparacdo das
informacdes climaticas (Figura 6.8 e Tabela 6.3) mostram que o PARAFAC com a restricdo de

suavidade € capaz de diferenciar e identificar osefeitos sazonais destes dois anos.

03 —  i&toda-& 035 ¢ ——  Método-&
hétodo-B ----  Método-B
B—a Sem Restrigio 03l B—=o Sem Restricio
025+
025+
02r ozl
0 0 i
= - =]
0.15_‘ ur-| 015'
04 g
01t -
0.os -
DDS 1 1 L 1 1 1 |:| 1 1 1 1 1 1
10 20 a0 40 a0 G0 0 10 20 30 40 a0 G0
Semanas Semanas

Figure 6.5- Perfis decompostos pelo PARAFAC parao  Figure 6.6- Perfis decompostos pelo PARAFAC parao
modo Semanas do Ano (SA) parao ano de 1999. u.a- modo Semanas do Ano (SA) para o ano de 1997. u.a.-

unidade arhitraria. unidade arbitréria.
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Tabela 6.3- NUmero de dias com condi¢fes ndo propicias paraadispersdo do mondxido de carbono.

NUmero dedias

Ano Més
Janeiro Maio Junho Julho Agosto  Setembro Novembro
Semanas
1-4 19-21 23-25 27-30 32-34 36-39 45-47
1997 0 4 3 10 14 5 1
1999 1 0 1 4 10 8 0
) ()
02y 12 ———————— 12 ——————
R e
018 P ;% o 10t
o 4 +--+ 978
01B b T H
gjﬁ oDA4L g g
012 - -
o1p
008 . - : . . ; o
0 10 20 30 40 50 &0 34567 88 34567889

Semanas Meses Meses

Figure 6.7- Perfis decompostos pelo PARAFAC parao Figure 6.8 — Frequéncias de inversdes de temperatura,
modo Semanas do Ano (SA) paraosanosde 1997 e  até 200m da superficie da terra, para 1997 em (a) e
1999. u.a.- unidade arbitréria. 1999 em (b). A parte branca das barras em indica o

guanto maior foi a freqiéncia em 1997 se comparada

com aguela para 0 mesmo periodo em 1999. u.a-

unidade arhitraria.
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6.5 Conclusdes

A decomposicédo do conjunto de dados de CO através do PARAFAC, com restri¢do de suavidade,
resultou em perfis que permitiram diferenciar e identificar efeitos sazonais de dois anos diferentes, o
gue ndo foi possivel através da solugdo sem o emprego desta restricdo. Com isto, a metodologia
estudada, modelo trilinear com restricdo de suavidade, mostra ser uma boa ferramenta de andlise
exploratéria para casos onde € possivel usar um modelo multiplicativo com a necessidade de
suavidade.
A importancia desta metodologia € considerar os dados com fun¢des amostradas com erro e provendo,

ao final, umadescricéo funcional davariacéo de CO.
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6.6 Apéndice6.1

Considere o problema de Quadrados Minimos Penalizados como mostrado na expressao 211,

onde afuncéo I, deve ser minimizada.

Iflzz(ﬂft_aft)z-i_/lj.(g;)zdt 211
t

Reescrevendo a expressdo 211 em termos dos vetores dos dados e da funcéo discretizada no pontos

correspondentes aos do vetor de dados como dado nas expressdes 212 e 213, tem-se aexpressao 215.

y:(ﬁfl Bia ﬂfn)T #2
g:(afl Ay afn)T o
onde
af,j:gf<tj) 2
215

I = ”y_gnz +)~J‘(g; )zdt

Antes de ilustrar a solucdo do problema descrito na expressao 215 (onde Iy deve ser minimizada),

considere as notagdes descritas nas expressdes 216 e 217, usadas para indicar o operador diferencial

para a derivada segunda.
2 216
9; = % (gf (t))
d? ) 217
dt?
A funcdo gr corresponde a uma expansao em funcdes de base como mostrado na expressao 218
9 =wy 218
onde
v=) v.) - v () 219
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sendo yj;(t) as funcdes de base e y 0 vetor de coeficientes.

O termo da derivada segunda integrada da expressdo 215 pode ser reescrito em termos da expresséo

229, como mostra aformulacéo descritanas expressdes de 220 a 229.

[(g; ot =[(D?[wy ) et

T

Yy = 71‘//1(t)+ YV, (t)+ YW (t)

onde y,..., % ,..., Jk S0 0S elementos do vetor de coeficientes v.

DZ[\I’Y]: Dz[YlWl(t)]"' Dz[Ysz(t)]"'"' + Dzb’k‘/’k (t)]
D2[yy]=7,D%, t)+7,D%,{t)+---+7, D%, (t)

D2wrIf = D%, (t)+7,D%, 0)+-+ 7, D%, O] [1,D?w, )+ 7,D%w, ) +--+7, D%, (t)]

{D2lyr]f = ZiZ{m,- [Py, W)llp7y, 0]}
I(DZ[WV])Zdt = IEZ {yiyj [DZWi (t)][DZWj (t)]}jt

[(O?lwy]Fdt = EZWJHDZ‘% O], @)kt

220

221

222

223

224

225

226

227
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J.[Dzllfi (t)][DZWj (t)]dt =€ 228

T

[O?[yy]Fdt=y"0y 22
T
Com isto, aexpressao 215 pode ser escritaem termos daexpressao 230 ou da expressao 231.
| f2 = ”y - 9”2 + )«YTQY 230
I, =(-9) (y—g)+ " Qy 3t

Parailustracdo dasolucdo da expressao 231 (onde I, deve ser minimizada) considere, primeiro, a
forma discretizada das funcdes de base nos pontos correspondentes aos dados, neste caso, a funcéo de
base discretizada € indicada com o chapéu “~", como mostrado naexpressao 232.

Ly =0 =97) V= 9y)+ iy Qy 2%
O problema descrito na expressdo 232 (onde ls;, deve ser minimizada) tem como variavel o vetor de
coeficientes y. Assim, através da diferenciagdo descrita nas expressdes de 233 a 236 e fazendo a
derivada dada na expressdo 236 igual a zero, obtém-se a solugdo, ou sgja, y como mostrado na
expressao 242 (ao leitor é sugerido uma consulta a obras de calculo diferencial, uma boa sugestéo é
[Magnus ], para este trabalho em particular, a descricdo do problema de quadrados minimos na

pagina 232 deste livro € de grande interesse, ver também o topico interpretacdo diferencial em

guadrados minimos no apéndice da secao de fundamentos).

dly =20y —yy) dy - py)+ 20y "Qdy 233
dly =2(y—wy) (—ydy)+ 2%y Qdy 234
di, =2y ydy +2y "y ydy + 2y " Qdy 235
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dl - o
Wm =2y +2y Y+ 240

v="§+2Q)'§"y

236

237

238

239

240

241

242

O algoritmo empregado neste trabalho, proveniente do pacote computacional descrito por

Ramsay e Silverman [Ramsay], ndo emprega a forma discretizada das funcfes de base, mas sim a

interpolacdo do vetor dos dados. Desta forma, o vetor dos dados passar a ser descrito segundo a

expressao 243.

y=(y@® y@) - yO)

onde

y(t)=wy,

Ou sgja, aexpressao 242 pode ser reescritaem termos da expressao 245.

Y= (@ + ),Q)_l(ayy

243

244

245
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onde
Jw 0w, et =e,
T

6.6.1 Validacéo Cruzada Ordinaria

A determinacdo do parémetro de penalizagdo, A, aravés da validagdo cruzada ordinéria pode ser
obtido segundo a seguinte formulacéo (uma excelente abordagem deste tema € encontrado na seguinte
literatura: [Ramsay,Hastie, Green]). Primeiro, considere a multiplicacdo de ambos os lados da

expressao 242 pela matriz das fungdes de base discretizadas, como mostrado naexpressao 247.
l~1 247

b =9 +10) gy
A expressdo 247 mostra que o vetor de dados suavizado, dado pela expresséo 248 , pode ser
obtido através do mapeamento do vetor de dados por uma matriz que depende apenas do parametro de
penalizagdo A. Assim, aexpressao 247 pode ser escrita em termos da expressao 248.
g=W,y 248

onde

W, =5 5 +22) 5

Desta forma, a funcéo de validacéo cruzada pode ser dada pela expresséo 250 [ Ramsay, Hastie,
Green].
2 250

veo(r)=nty | =9
( ) ; 1_W/1,ii

onde W, j; éo elemento i,i damatriz W, e n é o nimero de pontos do vetor de dados.

A expressdo 250 mostra uma grande reducdo no tempo computacional gasto para o céaculo de A,
pois para cada A apenas uma matriz W, é calculada, ao contr&rio daguela forma descrita no texto

principal, onde n matrizes similares a W, sdo determinadas para cada A.
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7 Conclusbes gerais

A conclusdo geral deste trabalho de tese & “0 emprego de métodos de ordem superior deve
considerar os desvios das suposicOes, feitas por estes métodos acerca dos dados, tanto para
elaboracdo dos métodos quanto para andlise dos dados’ . Esta conclusdo pode parecer 6bvia para
muitos, mas para este autor ndo o €. Um exemplo disto é o desempenho do método NBRA usado para
calibracédo de segunda ordem. Este método apresentou grande eficiéncia para os casos onde os desvios
das suposicoes, feitas por ele acerca dos dados, eram pequenos, 0 que poderia lhe conferir destaque
frente a outros métodos de mesmo propdsito, por possuir o NBRA grande desempenho computacional.
No entanto, para 0s casos onde 0s desvios das suposi¢ies, 0s quais ndo podem ser eliminados do
experimento, foram significativos, o NBRA errou, em muito, na predi¢céo da concentragéo de amostras
desconhecidas. A andlise exploratéria, dos dados daquelas amostras onde o NBRA falhou, mostrou que
as variacOes experimentais (deslocamentos de perfis e colinearidades entre eles) eram suficientes para
alterar a edrutura dos dados e causar a falha do NBRA. O interessante neste problema é que
combinactes binarias de trés isomeros foram estudadas e apenas as combinacfes entre dois isdmeros
especificos se mostraram probleméticas, fato relacionado a maior similaridade entre estes dois
isdmeros. Por outro lado, se os efeitos da colinearidade (relacionada aos desvios experimentais devido
a similaridade entre os compostos), por exemplo, sdo considerados na elaboracdo do modelo de
calibracéo, étimos resultados séo obtidos[ kiers(f)] para o mesmo caso onde NBRA falha. Ainda sobre a
analise dos resultados do NBRA, uma operacéo que pode parecer 6bvia, para muitos, isto &, determinar
os perfis de tempo a partir dos espectros conhecidos das espécies &cida e basica da mistura, na verdade
ndo o é. Iso pois, se as caracteristicas do experimento, neste caso, as propriedades semelhantes de
difusdo para os isdmeros, ndo forem consideradas, os perfis de tempo encontrados podem néo possuir
significado fisico.

Neste mesmo sentido, a separacdo de curvas, onde o maior problema encontrado foi a
determinacdo do nimero de curvas a serem resolvidas, mostra que tanto a solucéo para4 curvas quanto
para 5 curvas (resultado ndo apresentado) seriam interessantes. No entanto, a etapa de validacéo
mostrou que para a resolucdo espectral empregada, a melhor solucdo obtida € aguela para 4 curvas.
Enfim, aquela parte dos dados que ndo pode ser acomodada no modelo trilinear usado na separacéo de
curvas afeta a solucdo da otimizacdo envolvida no método, mas a validacdo permitiu identificar a
solugdo com significado fisico. Em resumo, se as caracteristicas experimentais (ruidos, interferentes,

compostos com grande similaridade, que se tornam “iguais’ dependendo da resolucéo espectral) que

117

Desenvolvimento e Aplicacio de Métodos Quimiométricos de Ordem Superior

Marlon Martins dos Reis



Conclusbes gerais

podem gerar minimos locais no processo de otimizagdo ndo sdo consideradas, a resolucdo de curvas
pode gerar um resultado que ndo é, por completo, verdadeiro. Por outro lado, se estas caracteristicas
sd0 consideradas e uma validagdo é sugerida, pode-se obter um parametro que auxilia na escolha do
melhor resultado.

A andlise das propriedades fisico-quimicas de amidos extraidos de féculas de mandioca foi
efetuada para identificar a influéncia da idade (estagio fisioldgico) e efeitos sazonais nas propriedades
dos amidos. Se considerado que o amido € congtituido de uma populacdo de granulos, os quais, em
geral, determinam tais propriedades, deve se esperar que, em média, os granulos sejam afetados tanto
pelo efeito sazonal quanto pelo estégio fisioldgico. No entanto, as respostas frente a estes efeitos ndo
devem ocorrer de forma semelhante para toda a populacdo, mas todos os granulos apresentam
respostas aos experimentos. Adicionalmente, ha as caracteristicas genéticas das quatro variedades
estudadas. Assim, as propriedades fisico-quimicas apresentam variagdes segundo a idade, efeito
sazonal e aguelas adversas. Baseado nisto, a andlise exploratéria foi efetuada para separar estes dois
tipos de variacdo, aplicando para isto, métodos que acomodassem pelo menos aguela variagcéo de
interesse. Esta analise resultou em perfis relacionados a efeitos sazonais que caracterizam as variagoes
daquelas propriedades segundo estes efeitos.

No estudo da concentracéo horaria de monoxido de carbono ao longo de um ano, a andlise foi
efetuada para verificar como aquele perfil diério, associado a determinada fonte emissora, seria afetado
pelos efeitos sazonais, ou sgja, se aquele perfil didrio seriamais ou menos influenciado pelas diferentes
condicdes climéticas ao longo do ano. Neste caso, era de interesse apenas agquela variacdo gradativa,
segundo as estagdes do ano. Assim, agquelas variagdes “repentinas’ ocorridas no periodo de uma
semana deveriam ser separadas daguela gradativa ao longo do ano. Desta forma, a andlise exploratoria
dos dados foi efetuada sob a restricdo de suavidade tendo sido obtidos resultados que descrevem os
efeitos sazonais ao longo do ano como confirmado por fatores ambientais.

Conduindo, um dos quatro topicos estudados, a calibracdo de ordem superior, evidencia a
influéncia das variagbes ndo acomodadas pelos métodos de ordem superior nos resultados destes
métodos. Nos outros trés topicos, em geral, sGo sugeridas formas para amenizar a influéncia destas

variacoes e até mesmo sua identificacéo.
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8 Notacao

|- ||2 Soma dos quadrados dos

elementosde“”

a o0 ¢ ' (a B x
T ) _
() ,ex:|B e v|=6 € ¢ Operagio de transposicio
x ¢ n ¢ v n de Matrizes ou vetores.

em termos formais para uma matriz A=a;j a operacao de

tranposico é dada por A'=3;

a 60 ¢) (a d aoc+bd+cep do+ed+ fo
B € vI|x|b el|=|aB+be+cy dB+ee+ fy |, Produto matricial
X ¢ n c f ay+bgp+cn dy+ fo+ fn

em termos formais, o produto entre duas matrizes A=a; e B=by; é

definido como AB =C,sendo ¢, = zaij b,
j

Matriz de w colunas se ".
for um vetor. Caso "." sgja
(. | || |) uma matriz o resultado é
1 2 w
uma matriz de (w-2)
colunas, onde z € o nUmero
de colunas desta matriz.
"I' € usado para separar

colunas,

X,,G, "Fatias" (matrizes) dos
arranjos em 3 modos
(NxM) e (PxQ)

Arranjos em 3 modos
K=(X1| X, | xo),gz(el| (32| | GR) )
(NxMxO) e (PxQxR)
X1:(X11 Xy o XNl)T’al:<a'll a; - aNl)T’
. Vetores coluna

b1:<b11 b, - le)T’Cl:(Cll Cy - C01)
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A:(al a, aP)’B:(bl b, bQ)!
Matrizes componentes
C= (Cl C, Cr ) P
te=(c, cp Cir) Vetor linha
Xl
X . -
vecX, =| "2 |, onde X, = (X, X, - X,) Forma vetorizada da fatia
: 1, sendo X1, X2, ..., Xwm,
X
M vetores coluna
vecX, | vecX,| .| vechJ=vec§, Aplicagéo do operador de
"vetorizagdo" aos arranjos
(vecGl| vecGZ| | vecGR)=vec§ em 3 modos.

c,B c,B - ¢oB

(C®B)= Lo Produto  tensorial  de
CrB CroB - CroB Kronecker
AG,(c] ®B") (A®BNG, ] "Blocos’ (PXQxR),
(NxMx0O) e (NxMxO)
respectivamente
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9 Glossario
Termo Significado
I.e do Latin “id est” significa “em outras palavras’.
u.a Unidade arbitréria
2-hidroxibenzaldeido
‘o) 1.5 ¢ .
., H 262 nm — Z-HBApH baixa
2-HBA \f Z.HBAD
s OH
[@"’ 0.
3-hidroxibenzaldeido
o H Tr 260 nm ,
\\ — 3:HBP|.|:|H ga::nlm
3-HBA 3-HBARH at
38 n_n'l _gflz nm
4EI-IZI‘- -"460
4-hidroxibenzaldeido
0
RN H o A% nm |— &HBApH baixe
P - 4-HBApPH alto
4-HBA
40
do Inglés “Gas Chromatography-Mass Spectrometry”- indica
GC-MS instrumento de cromatografia a gas com um espectrometro de
massas acoplado.
do Inglés “Liguid  Chromatography-UltraViolet
Spectroscopy”- indica instrumento de cromatografia liquida
LC-UV com um espectrofotbmetro de absor¢do na regido do

ultravioleta.

121

Desenvolvimento e Aplicacio de Métodos Quimiométricos de Ordem Superior

Marlon Martins dos Reis



Glossario

do Inglés “Mass-Mass Spectrometry”- indica espectrémetro

MSMS de massa-massa.
do Ingléss “ Flow Injection Analysis’ - andlise por injecdo em

FIA fluxo

GRAM do Inglés “Generalized Rank Annihilation Method”,
[ Sanchez]

NBRA do Inglés “Non-Bilinear Rank Annihilation”, [Wilson,
Wangl(a)]

RAFA do Inglés“ Rank Annihilation Factor Analysis’, [ Ho]

RBL do Inglés* Residual Bilinearization” , [ hman ]

PARAFAC do Inglés“ PARAllel FACtor analysis’, [Bro (b), Harshman]
do Inglés “Principal Component Analysis ” Andlise de
Componentes Principais — método usado para efetuar a
decomposicdo da matriz de dados, X, em “escores’, T , e

PCA “loadings’, P, ou sgja, uma projecdo da matriz de dados em
uma base ortonormal:
X=TP', onde P'"P=I e T'T=A, sendo | amatriz identidade e A
uma matriz diagonal.
do Inglés “Singular Value Decomposition” Decomposicdo em
Valores Singulares — Méodo usado para decompor a matriz de
dados, X, em duas matriz ortogonais, U e V, e uma matriz

SvD diagonal ndo-negativa, com os valores singulares, S:

X=USV', onde V'V=VV'=l e UTU=UU"=I, sendo | a matriz
identidade e S uma matriz diagonal.

Aditividade linear

Neste trabalho é usado paraindicar que o posto (ver posto) de
uma matriz resultante da soma de duas outras € igual a soma
do posto destas matrizes. posto(X)=posto(A)+posto(B), onde
X=A+B.

Autovalores-autovetores

Indica a solucéo de um problema de autovalores-autovetores,

definido como: Wy=ylI1, sendo W umamatriz quadrada, I1
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uma matriz diagonal de autovalores e Yy a matriz de

autovetores.

Uma “base” corresponde a um conjunto de vetores linearmente

Independentes usados para descrever um espaco vetorial.

Base ortonormal

E uma“base” (ver base) onde os vetores usados para descrever
um vetor ou matriz sGo ortogonais (uiTu,-:O, I4) e com norma

igual aum (u"u;=1, i=j) .

Bilinear (forma bilinear)

Por definicdo, uma forma bilinear emV é uma transformacéo
f:VxV—K, ondeV € um espaco vetorid de dimenscéo finitae

K um dado “corpo”, O R, "E, que satisfaz:
() f (auptbu, ,v) =af (u,v) +bf (U, , V)

(i) f(u,avitbwv,) =af (u,vi) +bf(u, v)
para quaisquer a, b € K e quaisquer u; e v; € V. A condigéo
(i) diz que f é linear na primeira variavel e a condicdo (ii) diz
gue f € linear na segunda variavel. Considere o exemplo da
secd0 Fundamentos para mistura de dois compostos em
concentracdo unitaria, para a qual € medida a absorbancia no
comprimento de onda j e tempo i. Neste caso, a absorbéancia é
dapor fij(ti, 5) = (i1 S1) + (ti2S2), onde ti=(ti1 t2) , § = (S1
S2), Sendo s1 e S as absortividades molares no comprimento
de onda j para os dois compostos, respectivamente; ti; e ti; as

constantes proporcionais ap tempo i para os dois compostos,

respectivamente.
Decomposicdo em Valores Singulares  Ver SVD
Escores Ver PCA

Por simplicidade sdo definidas aqui, com sendo funcdes usadas
Funcbes de base para descrever um espaco funcional, ou sgja, formar uma base

para este espaco.
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Hematoporfirina

R1-CHOHCH3;, R2-CHz, R3- CHOHCHg,
R4-CHs, R5-CH,CH,COOH, R6-
CH,CH,COOH, R7-CH3 , R8-CHj3

[Falk, pag. 5]

Hifenados

Instrumentos acoplados, como por exemplo “GC-MS’, “LC-
uv”.

Justaposicao (Justapor)

Indica a aco de formar uma nova matriz através da unido de
duas ou mais matrizes, por exemplo, X=(A |B | C), onde“ |”
indica que as matrizes foram unidas lateralmente, isto &, as
colunas de B foram colocadas ao lado das de A, 0 mesmo

vélido paraC.

“Loadings’

Ver PCA

Matrizes componentes

Matrizes resultantes da decomposi¢cdo por meio dos métodos

de ordem superior, por exemplo A, B, e C em:
X=Alss(CT ®87) (paraFAC)

x=Aglc" @B (TUCKER)

Matriz diagonal

Matriz quadrada com elementos X;;#0 e X;;=0 parai#

Xy o 0
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Matriz identidade

Matriz quadrada com elementosX;=1 e X;=0 parai=
1 .- 0

0 .- 1

Matriz ortogonal

E uma matriz quadrada, digamos U, onde a seguinte
propriedade é vélida U'U=UU'=l, sendo |
identidade.

a matriz

Matriz semi-ortogonal

E uma matriz, digamos T, onde uma das seguintes igualdades

évalida T'T =1o0u TT'=l, sendo | amatriz identidade.

Métodos em Multi (Trés) Modos

S80 métodos usados paratratar dados em multi modos.

Né&o-negatividade

Ver restricéo de ndo-negatividade

ou

E o pardmetro que controla a quantidade de suavizacio a ser

aplicada em um dado vetor de dados. Por exemplo o0 A na
. ~ 2 "
seguinte Equagdo : |, :Z(ﬁ“ —a“) +),f(gf )Zdt
t

(ver definicho da Equacdo no texto principal secéo:

PARAFAC com splines)

O posto de uma matriz € o maior nimero de colunas ou linhas
desta matriz linearmente independentes. O posto de uma
matriz € um nimero inteiro positivo e pode ser identificado
através de uma Decomposicdo em Valores Singulares (ver
SVD), ou sgja, 0 posto corresponde ao numero de valores

singulares diferentes de zero.

Uma matriz é dita posto completo quando seu posto € igual ao

nimero de colunas ou linhas, ou seja, 0 menor entre os dois.

Parémetro de  rugosidade
penalizacéo

Posto

Posto completo

Posto-um

Matrizes que possuem posto-um neste contexto sdo aquelas
gue a aditividade linear € valida, X € dita posto-um se for
resultado da soma de duas ou mais matrizes e o valor de seu
posto for igual a soma do posto de cada matriz. Por exemplo:
posto(X)=posto(A)+posto(B), onde X=A+B.
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Posto-maior-que-um

Matrizes que possuem posto-maior-que-um neste contexto
s80 aquelas para as quais a aditividade linear ndo é valida, X é
dita posto-maior-que-um se for resultado da soma de duas ou
mais matrizes e o valor de seu posto for diferente da soma do
posto de cada matriz. Por exemplo:
posto(X)#posto(A)+posto(B), onde X=A+B.

Pseudo-posto

A matriz de dados experimentais, A, pode apresentar-se como

sendo a soma de dois tipos de matrizes, aquela com as
informacdes (teis, A, e ade ruidos, E, ou sga, A=A +E. Se
A néo for posto completo, entdo € dito que o0 pseudo-posto de

A €igual ao posto de A.

Restricdo de n&o-negatividade

Significa que os elementos de um vetor ou matriz devem ser

maiores ou iguais a zeros.

Restricéo de ortogonalidade

Significa que os vetores de uma matriz, digamos U, devem ser

ortogonais (u;'u;=0, i#).

Restricdo de unimodalidade

Significa que a variacdo dos elementos de um vetor deve
formar uma Unica banda na ordem em que aparecem no vetor.

Por exemplo paraum vetor u (= Uy Uz ... Ugoa)'

i

M;'j

Rotacdo livre

E a rotacdo da matriz resultante da projecdo de uma dada
matriz de dados, digamos X. Por exemplo, o PCA (X=TP") é
dito como sendo de rotacéo livre, pois com um emprego de
uma matriz W, pode-se “girar” amatriz T: X=TWW P , pois
WW'™=W'W=I, onde | é a matriz identidade. Assim, X
também pode ser representado por X=ZQ', onde Z=TW e
Q=PW.
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Sobreposicéo de posto Ocorre quando a aditividade linear ndo é vdida
posto(X)#posto(A)+posto(B), onde X=A+B .

Sobrescrito E usado para indicar a posicdo de um simbolo em dada
eguacdo ou expressao, quando na parte superior da linha, por
exemplo 0“T” em: P".

Suavizagéo Significa eliminar avariacéo rapidae local.
E usado para indicar a posicdo de um simbolo em dada

Subscrito eguacdo ou expressdo, quando na parte inferior da linha, por

e

exemplo 0“j” em: u;.

Trilinear (formatrilinear)

A forma trilinear é uma extensdo natural da forma bilinear

emV, ou sgja, umatransformagdo f:VxVxV —K,

Uma das formas de se efetuar o PCA é através de uma SVD,

ou seja, X=USVT = X=TP' onde T=US e P=V. Uma matriz,

Truncada por exemplo T, é dita truncada quando apenas parte de U, e
consequentemente de S, € usada para descrever T, ou sga,
apenas um nimero reduzido de colunasde U e V.
Unimodalidade Ver Restricdo de unimodalidade

Valores singulares

Ver SVD

Variagcdo rapida

~ “

E uma variacdo “repentina’ ocorrida ao longo de uma variaco

gradativa, alterando o curso desta. Por exemplo:
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~ "

E uma variagdo “repentina’ ocorrida ao longo de uma variagio
gradativa sem alterar o curso desta. Por exemplo:

Variagdo rapidae local e m -

10 Notas Computacionais

Os célculos deste trabalho de tese foram efetuados em um Pentium-Intel 300 MHz, em ambiente
Windows®. O programa empregado foi 0 MATLAB tendo sido usados os “toolboxes’ disponiveis na
internet nos sites [ http (b) e http(c)]. Também foram elaborados codigos préprios (para NBRA, RBL,
PARFAC paraincluir os splines).

Um programa computacional de dominio publico alternativo é a linguagem-R disponivel em

www.r-language.org, onde ha diversos pacotes, inclusive para dados de ordem superior (PTAK), splines

e varias ferramentas empregadas em quimiometria.
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2-hidroxibenzadeido, 32

3

3- hidroxibenzadeido, 32

4

4- hidroxibenzadeido, 32

A

absorbancia, 6
abstortividades, 6
acumulacdo de amido, 82
aditividade linear, 36, 44
amilopectina, 83

amilose, 83

Andlise de Componentes Principais, 97
Analise em Multi Modos, 74
Analiseem TrésModos, 75
analise exploratéria, 41
analito de interesse, 34
arranjo bidimensional, 58

Arranjo Diagonal Superior’ 15, 61,99

Arranjo do Dados em Trés Modos, 61, 99
Arranjo em Multi Modos, 13, 14
Arranjo em Trés Modos, 67, 98

Arranjosem Trés Modos, 72

atague enzimético, 85
autoescalada, 73

autovalor, 53

bilinear, 29
bloco, 74
blocos, 73
B-spline, 102

calibracdo, 34

capacidade de ligagdo com &gua fria, 85
carregador, 31

chuvas, 72

chuvosa, 81

coeficiente de extincao, 59

coeficientes de extingédo, 62

colheita, 72

colinearidade, 45, 47

complexidade misturada, 29
complexidade-um, 29

componente multilinear, 100
componentes multilineares, 99
componentes trilineares, 61, 99, 106
condi¢des climéticas, 72, 106, 109
condicdes favoraveis a acumulacéo, 109

cromatograma, 5
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curvas de validacéo cruzada, 107
curvatura, 101

D

dados de segunda ordem, 31

dados em dois modos, 57
dadostrilinear, 61

decomposicéo, 99

Decomposicédo em Valores Sin, 54
deficiéncia no posto, 29
deslocamento, 48

deslocamento nos perfis de tempo, 50

digestéo por glucoamilase, 85

E

efeito sazonal, 105, 106, 108
efeitos sazonais, 81, 88, 98
emissdo relativa, 62

erro relativo, 39
espalhamento Raman, 60
espectro de absorcéo, 6
espectros de emissdo, 60
espectros de absorcdo, 32
estacdo da seca, 88, 108
estacdo das chuvas, 82, 88
estagnacédo, 108
estrutura em trés modos, 98
estruturatrilinear, 61
expansdo dos granulos, 85
expansdo do amido, 84

expansdo do granulo, 83

expansoes, 102

fatia, 74, 75, 81, 92
fatias, 15, 61, 73, 99
FIA, 31

finais de semana, 99
FIP, 74, 75, 79, 80

FIT, 74

fluoroforo, 59

fonte emissora, 105
formulag&o matricial, 73
Fourier, 102

funcdo deinércia, 78
funcéo de validagdo cruzada, 105

Funcbes de Inércia, 74

G

gelatinizacdo, 83, 85
Global, 100

GRAM, 38

granulos de amidos, 83

H

hifenda, 57

idades, 72
inversdes de temperatura, 108, 109

J

justaposicao, 10, 13, 61, 99
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K
Ka-2, 45
Ka-3, 45
Kronecker, 7

M

matriz componente, 74

matrizes componentes, 61, 62, 73, 78, 99

matrizes de permutacdo, 20

matrizes de rotacéo, 78

Meétodo Generalizado N&o Bilinear de
Anulacéo do Posto, 52

métodos em Multi Modos, 97

minimos locais, 63

modelagem de ruidos, 43

modelo de decomposicdo, 61

modelo multilinear, 101

modelo multiplicativo, 106

modelo trilinear, 59

Modelo Tucker, 14, 73

Modelo Tucker com Rotacéo, 77, 94

Modelo Tucker Restrito, 75, 93

moléculas de agua ligadas, 84

mondxido de carbono, 98

MT, 78

MTR, 78

mudangas climéticas, 104, 105

N

nao-bilinear, 29
NBRA, 37, 52

nacleo, 15, 73, 75, 77, 81, 92
Nucleo complementar, 75
Nucleo Restrito, 75, 76
namero de fatores, 65
namero de fluoréforos, 64, 65

nimero de fungdes de base, 107

O

operador vec, 11

os perfis de tempo, 42

padréo, 34
parametro de penalizacdo, 107

parametro de penaizacéo, 103, 105

parametro de rugosidade, 101
partes amorfas, 85

PCA, 97

perfil cromatografico, 5, 10
perfil de concentracéo tota, 42
perfil de concentracéo totd, 35
perfil sistemético, 106

perfis de concentracéo, 33
perfis de concentracéo totd, 44
periodicidade, 99

periodo da seca, 82

pKa, 33, 49

poder de expan, 84
porcentagem de solUveis, 84
posto, 36

posto-maior-que-um, 29
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posto-um, 29

precipitacdo pluviométrica, 88
problema de autovd ores-autovetores, 52
processo de otimizacéo, 15

propriedades fisico quimicas, 72
pseudo-posto, 36, 37, 39, 54, 55

Q

QMA, 15, 74, 99
Quadrados Minimos Alternantes, 15, 62, 74, 99
quantificagdo, 34

RBL, 38, 54

reagente, 31

regularizacdo, 101, 103
Residual Bilinearizacdo, 54
restricdes, 62

rotacéo livre, 71

rotacéo Orthomax, 77

seca, 72, 81

separacao de curvas, 97

serie de Fourier, 102

sistema da andlise por injecdo em fluxo, 31

sobreposicéo de posto, 29, 30, 35, 36, 37, 41,
43,50

Splines, 97

suavizacéo, 103, 104

suposicéo, 74
suposicoes, 106
susceptibilidade, 85

tampéo, 32

tartaro dentario, 58

tartaro humano, 62

temperatura média mensal, 88

TMCA, 41

trafego de veiculos automotores, 105, 106
trilinear, 106

unimodalidade, 62

validacdo, 39, 63

validacdo cruzada ordinéria, 105

valores aleatorios, 63

valores singulares, 78

variacdo aleatéria, 106

variacdo rapidae local, 101, 106, 107, 108
variacdo sistemética, 106

variacéo suave, 101

variaveis latentes, 97

vetorizagdo, 11

zona amostral, 48
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