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APPLICATION OF THE TUCKER-3 MODEL TO THE STUDY OF DIESEL BIODEGRADATION. Tucker-3 model offers several
advantages for analysis of environmental data but its interpretation is still challenging. A Tucker-3 model was applied to a biodegradation

experiment involving a large number of overlapped chromatographic peaks and a temporal variation. The Tucker-3 model allowed

the data to be decomposed in two processes: evaporation and biodegradation. The results suggest that linear hydrocarbons were those

biodegraded first and demonstrate that the data analysis can be simplified by interpreting the elements of the core array. The approach

discussed in this work can be applied in similar problems involving multi-way data in other areas of chemistry.
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INTRODUCAO

O uso de métodos cromatogréficos para o monitoramento da
biodegradag@o de substratos complexos, tais como derivados de
petréleo, apresenta como maior desafio a sobreposicdo de picos
cromatograficos. Esta sobreposi¢@o € resultado da mistura de um
grande nimero de compostos, incluindo aqueles produzidos pela
biodegradacio e os originais da fonte de carbono sob degradagao.

O objetivo do monitoramento, em geral, € identificar quais com-
postos, ou classes de compostos, estdo sendo degradados e como
este processo varia com o tempo. Estas informagdes sdo emprega-
das para avaliar a eficiéncia de agentes bioldgicos (e.g. consércio
de micro-organismos) no processo de biodegradagdo. Entretanto,
o monitoramento de cada composto degradado e/ou produzido no
processo pode se tornar nio factivel. Mesmo que a identificacdo dos
compostos seja possivel, a andlise de suas variacdes no tempo e suas
interrelacdes € de grande complexidade. Nestes casos, o emprego de
andlise de dados em multimodos permite a identificagdo dos princi-
pais fatores relacionados a biodegradagdo. Este tipo de andlise tem
sido empregado em vdrias dreas da quimica ambiental,'” nas quais
modelos em multimodos vém se mostrando tteis na identificacio
de aspectos ndo aparentes do conjunto de dados.® Neste trabalho é
descrito o monitoramento de um processo de biodegradagdo por meio
de andlise de dados em multimodos, onde sdo identificadas a variacio
temporal associada ao processo de biodegradagdo e a provavel classe
de compostos mais rapidamente biodegradados.

Introducio teérica

O experimento avaliado aqui envolve o monitoramento de dois
conjuntos de amostras (controle e amostras inoculadas com consércio
de micro-organismos) ao longo de 21 dias, perfodo em que 4 amos-
tragens foram efetuadas para avaliagdo da composicdo de voldteis
produzidos durante o processo de biodegradacao.

O conjunto de dados resultante apresenta uma estrutura em

*e-mail: marlon.dosreis @agresearch.co.nz

multimodos caracterizada por: perfis cromatograficos, periodo de
biodegradac@o e amostras. O primeiro modo representa a variagao
na composic¢ao de compostos voldteis resultantes da perda por evapo-
racdo e/ou da biodegradacdo. O segundo modo reflete como a fracao
de volateis variou ao longo do periodo de monitoramento. Por sua
vez, o terceiro modo indica as diferengas entre amostras referentes
aos ensaios inoculados (experimento) e ndo inoculados (controle).
A andlise deste tipo de dados pode ser efetudada por meio da
decomposicio das informacdes em trés classes: composic¢ao; variagao
temporal e discriminac@o entre controle/experimento. Os modelos
Tucker, introduzidos por L. Tucker® durante a década de 60 para
a interpretacdo de estudos psicoldgicos, podem ser usados para a
decomposicdo do conjunto de dados em multimodos. Estes modelos
tém sido aplicados na andlise exploratéria de dados ambientais ou qui-
micos, na identificagdo de compostos, calibra¢do de ordem superior
e outros.!*2 O modelo Tucker-3 aplica-se a dados com estrutra em
3-modos e permite a decomposi¢do das informagdes nas trés classes
desejadas (i.e. A “composicdo”, B “variacdo temporal” e C “discri-
minagdo entre controle/experimento’”) sendo descrito pela Equagdo 1,

P O R 1
xiﬂf = [Zzzaipquckrgpqr] +ei/'k ( )

p=1g=1r=1

onde a,, b].q ec, descrevem os elementos das matrizes componentes A
(paraomodoA), B (parao modo B) e C (parao modo C) de ordem / X P,
JXQ e KXR, respectivamente; 8o ¢ o elemento (p,q,r) doniicleo G de
dimensdo P X Q X R; e, descreve o erro para o elemento x,, , quando
decomposto pelo modelo Tucker-3. Sendo um elemento do arranjo E
de dimensdo I X J X K, este arranjo representa a parte do conjunto de
dados que ndo pode ser descrita pela estrutura em 3-modos.

Outro modelo de decomposicdo de dados com estrutura em multi-
modos amplamente usado em Quimiometria ¢ o PARAFAC (Parallel
Factor Analysis) introduzido por Harshman, em 1970, também para
estudos em psicometria. Vale notar que Carrol e Chang indroduziram
independentemente o modelo CANDECOMP (Canonical Decompo-
sition) que apresenta grande similaridade ao PARAFAC.!"' O PARA-
FAC pode ser interpretado como um caso especial do modelo Tucker-3
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(a mesma afirmacéo € valida para um nimero de modos maior que
3), onde os elementos 8o sdo restritos aos valores ‘1’ para g, , &,,,»
asgreer 8pegey © ‘0’ para os outros elementos de 8o A outra restricdo
é que as matrizes A, B e C possuam o mesmo nimero de fatores (i.e.
P=Q=R). Estas restri¢des fazem do PARAFAC um modelo menos
complexo que o Tucker-3, pois os elementos 8, N30 precisam ser
interpretados. No entanto, estas restri¢des também limitam a andlise
de dados mais complexos como, por exemplo, em situagdes onde hd
interacdes entre fatores, ou que cada modo apresente complexidade
variada. Por exemplo, nos dados descritos neste trabalho, o modo
referente a composicdo apresenta uma complexidade maior que o
modo variagio temporal, pois hd um grande nimero de compostos
sendo biodegrados, mas sao esperados apenas dois tipos de variagao
temporal: biodegradagdo e perda por evaporacdo. Por sua vez, o modo
das amostras apresenta dois grupos: controle e experimento, ou seja,
dois tipos de variagdo. Isto reflete nas matrizes A, B e C que devem
possuir nimeros diferentes de fatores (i.e. P #Q = R) o que justifica
o emprego do modelo Tucker-3 neste trabalho.

Modelos Tucker-3 apresentam vantagens em relacio a outros
modelos de andlise multivariada e em multimodos, pois permitem a
decomposicao de informacdes com alta complexidade. Isso possibilita
sua aplicacdo em diversas dreas da Quimiometria, entretanto, a andlise
dos parametros resultantes desta decomposi¢@o € complexa, restrin-
gindo seu amplo emprego na interpretacdo de dados quimicos.”® Este
trabalho € uma contribuicio para o uso de modelos Tucker-3 como
ferramenta Quimiométrica para andlise de dados em multimodos en-
contrados em vdrias dreas da Quimica, em especial quimica ambiental,
sendo as interpretacdes do modelo aqui discutidas extrapoldveis para
outros problemas envolvendo estruturas em multimodos.

A formulac@o matricial do modelo Tucker-3 é dada pela Equagio
2 ou por meio da decomposi¢do do modelo Tucker-3 em R blocos
como demonstrado pela Equagdo 3. O conceito de blocos facilita a
interpretag@o dos resultados aqui apresentados.

X=AG(C'®B' +E ©)

X=AG,(c/ ®B" }r AG, ! ® B )+ +AG (¢, ®B") 3)

sendo X = (XX | ..|[X) e G = (GG, ..G,) representacdes
matriciais de arranjos em 3 modos (NxMxO) e (PxQxR). Nestes
casos, X corresponde,a uma matriz resultante da justaposigéo de O
matrizes X, (NXM). X corresponde a parte de X descrita pelo mo-
delo Tucker-3. O mesmo € vélido para G. O arranjo E, de dimensao
IxJxK, representa a parte do conjunto de dados que ndo pode ser
descrita pela estrutura em 3-modos definida pelo modelo Tucker-3.
 ®B')-B" B - ¢B)representa o produto tensorial de Kro-
necker entre o vetor linha c”,e a matriz B.

Os modelos Tucker sdo, em geral, ajustados aos dados experimen-
tais por meio de um algoritmo de Quadrados Minimos Alternantes
- QMA (Alternating Least Squares)" onde a fungio “perda” dada
na Equagdo 4 € minimizada.

perda = ||)_( - AQ(CT ® BT) || ’ )

sendo || . ||> empregado para descrever a soma dos quadros dos ele-
mentos em questao.

O processo de otimizacdo do QMA, em principio, faz a busca
pelo minimo da funcio perda fixando todas as direcdes, exceto uma.
Assim, 0 QMA para a otimizacao da fun¢do dada na Equagdo 4 tem
como primeiro passo a determinacio da matriz A, onde a “dire¢ao”(
o termo direcdo refere-se a dire¢do de otimiza¢do), o modo, a ser
fixado, € dada pela Equacdo 5 (se for a primeira interagdo do QMA,
as matrizes B, C e G devem ser iniciadas seja com valores aleatorios
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ou por algum outro critério) e a solugdo € dada pela Equacao 6.
Z-G(C’ ®B") ®)
A=xz"(@zz)" (6)
No passo seguinte, a matriz B € calculada e para tal, a matriz
X ¢é remodelada, como mostrado na Equag@o 7, e a matriz a ser

mantida fixa € dada pela Equacdo 9. A solucédo deste passo € dada
pela Equacido 10.

X, = | XI-) (7)
onde
X, =BG(C"®A") ®)
Z,-GC" ®A") )
B=xz,(z,z])" (10)

Para o cdlculo da matriz C, a matriz X também € remodelada,
como mostrado na Equacdo 11, e a matriz a ser mantida fixa ¢ dada
pela Equacio 12. A solucdo deste passo € dada pela Equagdo 13.

vecX = (A ®B)vecGC” 11

‘ vecXU) e vecG = (vecGl‘ vecGz‘ ‘ vecGR)
onde vec representa o operador de vectorizaco, a partir do qual a matriz
X, Ix/J, é transformada em um vetor coluna 1J com seus vetores coluna
sendo justapostos na dire¢@o coluna.

sendo vecX:(vecX,‘ vecX,

Z. = (A ®B)vecG (12)
C:[(ZZZC)Izgvecg]T (13)

No tltimo passo, para o cdlculo da matriz G, a equagdo usada
para C € empregada, como mostrado na Equacdo 11. As matrizes C
e aquela dada pela Equacdo 14 sdo mantidas fixas. A solucdo deste
passo € dada pela Equacdo 15.

Z,=(A®B) (14)
e @17,) Zireexclce) as)

Ap6s o cdlculo de todas as matrizes, A, B, C e G, o valor da
funcdo dada na Equagdo 4 € avaliado. Caso a diferenca entre o valor
atual da fungdo perda e o de um passo anterior seja menor que de-
terminado critério, o algoritmo converge, caso contrario, ele € reini-
ciado com os valores atuais das matrizes A, B, C, e G. O algoritmo
apresentado pelas Equacdes 5 a 15 € uma forma genérica; na pratica,
existem formas alternativas de implementagdo com maior eficiéncia
computacional.'* Também € possivel aplicar restri¢des no ajuste das
matrizes representando cada modo, bem como o nicleo.'>!® Estas
restri¢des sdo, em geral, baseadas em propriedades do conjunto de
dados como, por exemplo, unimodalidade e ndo negatividade para
cromatogramas, nao negatividade para espectros, etc.

Os modelos Tucker podem ser avaliados por meio da “Func¢@o de
Inércia”, Equagio 16, que € baseada na funcdo, minimizada pelo algorit-
mo QMA, usada no calculo dos modelos Tucker. A Func@o inércia mostra
aporgao dos dados descrita pelo modelo. A fungio inércia também pode
ser empregada em cada bloco da Equac@o 3, o que facilita a identificacdo
dos blocos mais importantes para descrever o conjunto de dados.
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[, [=acer)

I

-100% (16)

O emprego do modelo Tucker-3 tem como etapa critica a deter-
mina¢ao do nimero de fatores das matrizes componentes. Em geral,
esta determinagdo € efetuada para identificar aquela combinagdo de
nimeros de fatores que descreva a maior varia¢do possivel dos dados,
ou seja, aquela que obtenha o maior valor de fna Equagdo 16. Vale
notar que para modelos em multimodos nem sempre € possivel atingir
um ajuste de 100% como, por exemplo, na andlise de componentes
principais. Esta é uma vantagem, pois s6 aquela parte do conjunto
de dados que apresente uma estrutura em multimodos € descrita pelo
modelo. A determinagdo do nimero de fatores das matrizes compo-
nentes pode ser efetuada de forma sistematica,’ ou seja, testando todas
as possibilidades de nimero de fatores e selecionando aquela com
maior valor de fna Equacdo 16. Naqueles casos onde varios ajustes
apresentem valores de f que ndo sejam significativamente diferentes
(e.g.f=97%, f=95%, f=98%, f=96%) deve-se optar pela solucdo com
o menor nimero de fatores possivel.

A andlise em multimodos tem recebido atencdo significante em
Quimiometria, resultando em uma série de recursos desde pacotes
computacionais a cursos on-line. O pacote computacional empregado
neste trabalho é o PTAK''"8(Principal Tensor Analysis on k modes)
desenvolvido para o programa R que, dentre vérias outros atributos, €
uma versdo na licenca GNU (uso livre). Outros pacotes de interesses
tém sido desenvolvidos para o programa computacional MATLAB,
com destaque para os desenvolvidos pelos grupos de Bro,'” Smilde®
e Kiers.?! Além disto, textos introdutérios e monografias descrevendo
aplicagdes em Quimica de andlise em multimodos oferecem variados
exemplos que facilitam a compreenséo destes métodos.?>2¢

PARTE EXPERIMENTAL
Ensaios de biodegradacao

Para a investigacdo da biodegradagdo do diesel foram condu-
zidos ensaios inoculados (na presenca de um consércio de micro-
organismos) acompanhados de controles quimicos (ndo inoculados).
Os experimentos foram realizados em frascos de 50 mL contendo
20 pL de diesel e 20 mL de meio mineral inorganico contendo em g
L' de dgua destilada: 1, 36 de KH,PO,, 1,40 de Na,H PO,, 0,30 de
(NH,),SO,, 0,05 de MgSO,.7H,0; e em mg L' de dgua destilada:
5,8 de CaCl,.H,0, 2,75 de FeSO,.7H,0, 1,7 de ZnSO,.7H,0, 0,325
de CoCl, , 0,235 de CuSO,.5H,0 ¢ 0,17 de Na,M00O,.2 H,0.

Os micro-organismos foram obtidos a partir de amostra de dgua
residudria coletada nas proximidades de uma distribuidora de com-
bustiveis situada no bairro Nacional, zona norte da cidade de Porto
Velho-RO. Para os ensaios inoculados, foram empregados 1 mL de um
consoércio de micro-organismos enriquecido, utilizando diesel como
unica fonte de carbono apds 7 transferéncias sucessivas.

Os frascos foram esterilizados em autoclave (30 min, 120 °C)
e incubados 28 °C sem agita¢d@o. O monitoramento foi efetuado ao
longo de 21 dias e todos os ensaios foram realizados em triplicata.

Amostragem

Amostragens do headspace estético foram realizadas no 3°, 7°, 14°
e 21° dias de experimento, por microextracdo em fase sélida (SPME)
utilizando uma fibra de polidimetilsiloxane/divinil benzeno (65 pum).
Brevemente, os experimentos foram transferidos para um banho-
maria a 40 °C e mantidos por 5 min; em seguida, a fibra de SPME
foi conectada e mantida por 5 min. Este procedimento foi repetido
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para todas as amostra e todos os ensaios realizados em triplicata.
Os compostos absorvidos e adsorvidos pela fibra de SPME foram
desorvidos no injetor do CG a 230 °C.

Cromatografia em fase gasosa com deteccao por ionizacdo em
chama

As andlises foram realizadas em um cromatégrafo CG17A
(Shimadzu) equipado com uma coluna capilar DB5 (5% fenilmetil-
siloxano, 30 m x 0,25 mm x 0,25 um). O programa de temperatura
foi iniciado a 50 °C. A temperatura foi elevada 6° C/min até 200 °C
e, entdo, elevada em 30° C/min até 290 °C. O hélio foi usado como
fase mével com fluxo de 1,0 mL/min. O injetor foi usado no modo
splitless por 1 min com temperatura de 230 °C, e o detector a 250° C.

Analise de dados

O modelo usado foi ajustado por meio da fungdo ‘Principal
Component Analysis on n modes’ do pacote PTAk do programa
R.?7O roteiro empregado na aplicacdo desta funcdo € apresentado
brevemente no Apéndice e o conjunto dados pode ser obtido a partir
do autor correspondente. O modelo Tucker-3 foi aplicado nos dados
originais sem o emprego de pré-tratamentos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Cada ensaio discutido € descrito por uma matriz com 1101 tem-
pos de retencdo e 4 amostragens referentes a um periodo de 21 dias
de monitoramento. O modo representado pela matriz A descreve
os perfis cromatograficos referentes aqueles compostos presentes
originalmente na fonte de carbono (i.e. diesel) e aqueles resultantes
do processo de biodegradacdo deste substrato. O modo representado
pela matriz B corresponde as 4 amostragens descrevendo a variagiao
temporal. A matriz C representa 0 modo amostras e indica a diferenga
entre amostras na auséncia (controle) e presenga do consorcio de
micro-organismos (experimento).

O modelo Tucker-3 ajustado considera o posto da matriz B, i.e.,
nimero de fatores, igual a 2, ou seja, um fator para degradacdo e
outro para perda por evaporacdio. Alternativamente, o nimero de
fatores da matriz B poderia ser maior, implicando em assumir mais
de um fator para descrever o processo de evaporacio ou degradacdo
(por exemplo, fatores descrevendo o desaparecimento de produtos
e outros mostrando a formagdo de produtos da degradacdo). Estas
possibilidades foram testadas, mas nio resultaram em varia¢ao signi-
ficativa no ajuste do modelo (91,17; 92,25 e 92,82% para ntimero de
fatores iguais a 2, 3 e 4, respectivamente) e os fatores adicionais, 3 e/
ou 4, ndo apresentam significado quimico como mostrado na Figura
2S, material suplementar. Neste caso, a formagdo de produtos da
degradacio e o aparecimento dos produtos desta degradagdo devem
ser descritos por um fator na variagdo temporal. A matriz C também
foi ajustada com 2 fatores para diferencia¢@o entre amostras controle
e experimento. Finalmente, o posto da matriz A foi ajustado para que
o modelo Tucker-3 descreva a maior varia¢ao possivel dos dados.

As matrizes A, B e C foram consideradas como semi-ortogonais,
isto €, ATA=I, B'B=I e C"C=I, sendo I a matriz identidade de di-
mensdo adequada. A restricdo de semi-ortogonalidade oferece uma
solucdio mais geral para o modelo Tucker-3, sem que suposicdes,
além daquela que exista uma estrutura em multimodos, sejam feitas
em relacdo ao conjunto de dados.

A andlise por meio do modelo Tucker-3 € efetuada visando a
decomposicdo do conjunto de dados em trés fontes de informacao:
composi¢do; variagdo temporal e controle/experimento. A Equacio
17 representa a decomposicio dos dados de biodegradacio discuti-
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dos aqui, onde A descreve os perfis cromatograficos, B representa
o tempo de degradagdo e ¢, € ¢, os vetores colunas descrevendo o
modo correspondente as amostras. Neste caso, pode ser dito que o
conjunto de dados ¢ decomposto em dois blocos: um relacionado
ao processo de perda por evaporacio, i.e., AGl(c{ ®BT); e 0 outro
ao processo de biodegradagdo, i.e., AG, @; ®B’ ) Esta interpretacao
facilita a compreensdo dos resultados do modelo Tucker-3, como
discutido a seguir.

X=AG, ([’ ®B" )+ AG, (] ®B") (17)

O arranjo original de dados contendo medicdes em 1101 tem-
pos de retengdo, 4 amostragens, em um periodo de 21 dias, para 6
diferentes amostras foi decomposto em 8 fatores que descrevem o
modo dos tempos de retengdo e 2 fatores para cada um dos outros
dois modos (Figura 1S, material suplementar).

O processo de biodegradacdo resulta no desaparecimento e na
producdo de um conjunto de compostos cuja concentracdo nao varia
linearmente com o tempo. O desaparecimento de compostos também
esta confundido com a perda por evaporacdo, o que dificulta a avaliagdo
direta da biodegradac@o apenas pela avaliacdo direta do decaimento
da intensidade dos cromatogramas. A andlise dos dados com modelo
Tucker-3 possibilita a decomposicao destes efeitos, i.e., biodegradacio
vs. perda por evaporagdo. A Figura la apresenta os dois fatores de B
relacionados a variagio temporal. A variagdo descrita pelos fatores de
B indica que hd dois processos temporais independentes, caso contrario
um ou mais fatores desta matriz componente nao estaria correlacionado
com o tempo. O primeiro destes fatores estd diretamente associado a um
processo de decaimento e o segundo também continuo, mas apresen-
tando um crescimento seguido por decaimento. O primeiro fator deve
estar ligado diretamente ao processo de perda por evaporagio, enquanto
o segundo deve indicar o processo de biodegragdo. Neste caso, o cres-
cimento inicial observado no segundo fator estaria ligado a um rdpido
processo de biodegradac@o associado com a presenca de compostos
facilmente biodegraddveis (n-alcanos) e o decaimento associado a dimi-
nuicao do processo de biodegradacdo devido a maior concentragio de
compostos de dificil biodegradagao. Vale notar que b >0 ocorreu como
uma solugdo natural para o Tucker-3 sem a aplicac@o de restricdes de
ndo negatividade, enquanto o elemento negativo de b, € resultado da
restri¢do de semiortogonalidade. A decomposic@o por meio do modelo
Tucker-3 foi efetuada para obtencao de B semiortogonal, i.e. B'B=I,
(i.e., para que B seja ortogonal é necessario que B'B=I ¢ BB’=I) sendo I
amatriz identidade de dimensdo apropriada. Isto implicaque b'b, =1,
bfb, =1eb'b, =bb, =0,sendob, eb, os vetores colunas de B.
Os elementos de b, sdo maiores que zero, impedindo que o sngundo
componente, b,, possua apenas valores positivos, pois bb, = >bb,

Jj=1
(i.e., para que a igualdade Zjl b.b, =0 seja verdadeira € necessdrio que

j=1
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b,=0 ou pelo menos um termo desta soma seja menor que 0, como b #0,
um ou mais elemento deste vetor deve ser menor que zero).

Os fatores ¢, e ¢,, Equagdo 17,informam como os fatores de A, Be
G, estdo relacionados ao controle e ao experimento de biodegradagao.
O primeiro fator ¢, pode ser associado ao processo de evaporagdo,
pois todas as amostras apresentam valores muito similares. O segun-
do fator representa o processo de biodegradacio onde as amostras
controle e experimento apresentam valores opostos neste fator, como
mostrado na Figura 1b.

08
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04 00

Figura 1. Fatores resultantes da decomposi¢do pelo modelo Tucker-3 para os
modos da variagdo temporal (a) e amostras (b). Linha continua representa o
fator 1 e tracejada, fator 2. ‘Ctr’representa amostras controle e ‘Exp’ aquelas
inoculadas com micro-organismos

O primeiro termo da soma apresentada na Equacdo 17 estd
associado a perda por evaporacdo e o segundo diferencia as amos-
tras inoculadas daquelas usadas como controle. Assim, G, informa
quais os fatores de A e B estdo ligados a perda por evaporagdo e a
biodegradacio.

A Tabela 1 apresenta os elementos das matrizes G, e G,, sendo
cada elemento das colunas destas matrizes correspondente a um fator
de A. Os elementos mais importantes para descrever o processo de
perda por evaporagdo descrita por G, sdo: elemento 1 da coluna g
correspondente ao fator 1 de A; os elementos 2 e 3 da coluna g,
correspondentes aos fatores 2 e 3, respectivamente. O produto AG,

Tabela 1. Matrizes componentes do arranjo niicleo resultante da decomposi¢ao pelo modelo Tucker-3

G, G,

g, g, g,,(%) g,(%) g, g, g,(%) 2,(%)
-1.268.742,82 -16.616,34 -94,67 2,59 -39.915,07 160.832,26 -9,48 24,10
25.400,98 -408.339,74 1,90 -63,60 3.036,06 174.377,94 0,72 26,13
-17.278,68 -138.568,82 -1,29 -21,58 -76.402,26 -154.239,26 -18,14 -23,11
-6.133,40 28.015,90 -0,46 4,36 -204.614,99 -68.189,04 -48,57 -10,22
-4.679,39 24.783,81 0,35 3,86 11.941,36 4.389,98 2,83 0,66
-7.013,86 -20.549,05 -0,52 -3,20 56.765,17 -78.010,42 13,47 -11,69
5.416,28 3.356,76 0,40 0,52 -16.194,79 13.177.41 -3,84 1,97
-5.444,50 1.814,20 0,41 0,28 12.395,29 -14.076,46 2,94 2,11

‘g,,.’ indica o vetor coluna ‘i’ da matriz Gj. ‘g”(%)’ corresponde a fragao percentual do elemento em relacdo a soma de todos os elementos da coluna correspondente.
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(Equacdo 17) resulta em uma matriz com dois fatores associados
aos fatores 1 e 2 de B, respectivamente. O elemento 1 da coluna
g,, € cinquenta vezes maior (em magnitude) que o segundo maior
elemento da coluna g | e trés vezes maior que 0 maior elemento de
g,,- Isto mostra que o primeiro termo da Equagéo 17 € largamente
dominado pelo fator 1 de A e B, ou seja, a perda por evaporagio deve
ser descrita, principalmente, pelo decaimento temporal dos compostos
representados pelo fator 1 de A. Enquanto para descrever o processo
de biodegradag@o, G,, um nimero maior de fatores € necessério. Neste
caso, os elementos 1, 3, 4 e 6 da coluna g , e elementos 1-4 € 6 da
coluna g,,, correspondentes aos fatores 1-4 e 6 de A.

A andlise por cromatografia gasosa com detec¢ao por ionizagao
de chama ndo permite a identificacio direta de compostos como, por
exemplo, no caso de detec¢do por espectrometria de massas, mas
em estudos de derivados de petréleo hd padrdes cromatograficos
caracteristicos, como a série homologa de hidrocarbonetos lineares.
Neste caso, o emprego de fatores para descrever o modo dos perfis
cromatograficos € titil para a identificagdo da variacdo destes padroes.
Embora néo seja possivel identificar os produtos da degradagdo, a
interpretagdo destes fatores mostra onde estes compostos aparecem
na andlise cromatografica. A Figura 2 mostra os fatores de A, sendo
o fator 1 dominado por uma série homoéloga de hidrocarbonetos. Os
fatores 2, 3, 4, e 6 mostram padrdes diferentes de composicao da série
homoéloga e um nimero maior de compostos significantes, onde tam-
bém € observado um deslocamento da linha base, que representa um
maior nimero de compostos sobrepostos conhecidos como mistura
complexa nao resolvida, que inclui alcanos ramificados e ciclicos e
subprodutos das transformagdes dos hidrocabonetos. Como G, estd
associada a biodegradacgao, estes fatores representam a variacao, em
concentracdo e em tipo, dos compostos produzidos durante a biode-
gradacdo. A comparacio entre os fatores 1, 2, 3, 4, e 6 mostra que
a série homdloga de hidrocarbonetos apresenta diferentes padrdes
em sua composicdo e deve compreender aqueles compostos mais
impactados pelo processo de biodegradagao.

CONCLUSAO

A interpretac@o do experimento de biodegradagao discutida neste
trabalho apresenta como maior desafio a presenga de pelo menos
duas varia¢Oes temporais associadas a um conjunto de compostos
detectados sobre intensa sobreposi¢do cromatografica.

O Modelo Tucker-3 possibilitou a decomposicado das informagdes
associadas ao processo de perda por evaporagdo versus biodegradagio
e permitiu identificar, ou pelo menos sugerir, a classe de compostos
mais rapidamente biodegradada, i.e., a série homologa de hidrocar-
bonetos. A metodologia aplicada pode também ser empregada para
comparacio entre consorcios de micro-organismos e/ou condi¢oes
de biodegradag@o permitindo, assim, a identificacdo das melhores
condigdes de biodegradacdo para um dado substrato. Embora a andlise
dos resultados da decomposicio pelo modelo Tucker-3 ndo seja direta
como, por exemplo, na andlise de componentes principais (PCA),
a interpretagdo aqui discutida empregando o conceito de blocos
representa uma forma prdtica de identificacao das informagdes mais
importantes do conjunto de dados. Esta interpretagdo é importante
por ser extrapoldvel a outros tipos de dados em multimodo, pois ndo
foram feitas suposicdes particulares para este conjunto de dados.

MATERIAL SUPLEMENTAR

O material suplementar, disponivel em http://quimicanova.sbq.
org.br, na forma de arquivo .PDF com acesso livre, apresenta a re-
presentacio esquemadtica de um arranjo em trés modos e uma solugdo
para o modelo Tucker-3 com quatro fatores para o modo B.

Reis et al.

-0.10 000

-0.20

02

00

-02

02

01 00 041

01 04 03

-03

-01 01

03

Quim. Nova

(a)

= Fator1

* *
*
*
&
T T T T
10 15 20 25
Tempo de Retencéo
(b) * * — Fator2
* *
JL. [ I * *
- “““W WN%Wer.;‘3¢h e
T T T T
10 15 . 25
Tempo de Retencao
(c) * * — Fator 3
* *
*
N, WS ¥ PR —
T T T T
10 15 25
Tempo de Retencéo
) — Fator 4
- * * ™
m *
m . _.l___w.. J] [ — m.. " I A .‘:
I “-WTW ippinprparere
T T T T
1o 15 Tempo de Retencéo 2 2
7€) * * * * — Fator6

1 ’IF_,MAV

LA LI N (A

IMMLAH[WP..] Lia,

s . 20
Tempo de Retencéo

25

Figura 2. Fatores resultantes da decomposigdo pelo modelo Tucker-3 para
0 modo composigdo correspondentes aos fatores da matriz A. A série homo-
loga de hidrocarbonetos ¢ indicada por “*’ e o deslocamento da linha base
mostrado em (c) pela linha com maior espessura
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APENDICE
Rotacao livre

O modelo Tucker-3 (e para maiores dimensdes) quando ajustado
sem restricdes aplicadas ao nicleo e as matrizes componentes, ou
usando a restricdo de seminormalidade para estas matrizes (i.e.,
ATA=I, B'B=I, C’C=I), permite a aplicacdo de rotagdes a estas
matrizes. Esta caracteristica também € conhecida como rotagao livre
(rotational ambiguity). Esta rotagdo € resultado da transformacdo
linear descrita nas Equagdes 18 e 19.

s welr o) e o fr]w)

X=AG(C ®B")

(18)

19)
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sendo A=AW ", B=BT", C=CU", G=WG({' ®T" ). W 'W=I
T T=LU'U=LE o) ook 1s)-@ b Teorf]s)-(oe
sfr]s), e 1 representando a matriz identidade de dimensao apro-
priada. Os termos, ‘-1’ e ‘7", em sobrescrito indicam as operagdes
de inversao e transposicdo, respectivamente.

A transformagdo das matrizes componentes (i.e., A — A,B—B,
C — C) nio afeta o ajuste do modelo e representa um rotacio dos
vetores colunas destas matrizes, ou seja, cada vetor coluna da nova
matriz € resultado de combinagao linear dos vetores colunas das ma-
trizes originais correspondentes. As Equacdes 20 e 21 exemplificam
esta transformacdo para a matriz componente A.

A=AW"' (20)
a, =Av_=ay_+ay, +otay, Feetay, (21)

a, corresponde ao vetor coluna z da matriz transformada A, V. €o
vetor coluna z da matriz W', V. € 0 elemento p do vetor coluna V.

A transformaco da matriz componente A pode ser ortogonal ou
ndo ortogonal desde que a matriz inversa W' exista.

A matriz transformada descreve o mesmo espaco coluna da matriz
original, por ser resultado de uma combinagdo linear dos vetores da
coluna da matriz original, o que significa que 0 mesmo conjunto
de informagdes descrito pela matriz original € descrito pela matriz
transformada, como ilustrado na Figura 2S, material complementar.
Desta forma, a rotagdo das matrizes componentes pode facilitar ou
dificultar a interpretagdo das informacdes descritas pelas matrizes
componentes, mas esta interpretacdo deve sempre levar ao mesmo
conjunto de conclusdes, uma vez que estas matrizes descrevem o
mesmo conjunto de informagdes. Neste caso, a interpretagdo dos
elementos do arranjo nicleo € importante, pois indica a importancia
de cada fator (i.e., vetor coluna nas matrizes componentes) € COmo
eles se interrelacionam. Desta forma, a interpretacdo em conjunto das
matrizes componentes e nticleo evita que a rotagdo livre do modelo
Tucker-3 afete a interpretag@o do conjunto de dados.

Funcio Principal Component Analysis on n modes

A seguir, € apresentado um roteiro para uso da funcdo ‘PCAn’ do
pacote ‘PTAk’ do programa computacional R. O caracter ‘#’ € usado
para introdu¢@o de comentdrios, ou seja, o texto apds ‘#’ ndo € inter-
pretado. Aos leitores pouco familares com o R € sugerida uma consulta

a textos descrevendo a instalacdo® e introdugdo a programacao R. 3!

# Mudar para o diretdrio contendo os conjuntos de dados
setwd(“C:/.../Dados”)
# Ler as tabela de dados usando a fungdo ‘read.table’
Controle<-read.table(“dieselControle.dat”,header=TRUE,dec=",")
Biod<-read.table(“dieselTeste.dat” ,header=TRUE,dec=",")
library(PTAK) # Carrega biblioteca PTAk para andlise em multimodos.

# Criar um bloco de dados IxKxJ

#1: 1101 tempos de retengdo

# K: 4 dias de monitoramento

# J: 6 conjuntos de amostras, 3 controles e 3 experimentos de bio-
degradacao.

X.par<-array(NA,c(1101,4,6)) # Cria o bloco
# Preencher o bloco com as matrizes de dados
X.par[,,1]<-as.matrix(Controle[,seq(2,13,3)])
X.par[,,2]<-as.matrix(Controle[,seq(3,13,3)])
X.par[,,3]<-as.matrix(Controle[,seq(4,13,3)])
X.par[,,4]<-as.matrix(Biod[,seq(2,13,3)])
X.par[,,5]<-as.matrix(Biod[,seq(3,13,3)])
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X.par[,,6]<-as.matrix(Biod[,seq(4,13,3)])

# A fun¢do ‘seq(i,j,k)’ cria um vetor de i a j com intervalos de k,
#e.g. seq(2,13,3) gera 2,5,8,11

# As tabelas de dados ‘Controle’ e ‘Biod’ possuem em cada coluna
um cromatograma.

# A coluna 1 destas matrizes possui os tempos de retencdo. As tri-
plicatas estio dispostas

# em sequéncia, desta forma, as colunas 2, 5, 8, 11 correspondem
aos 4 dias de

# monitoramento.

# Efetuar a andlise Tucker-3 decompondo os dados em 8 fatores para
# o0 modo cromatografico e dois fatores para os outros modos
X.cand<-PCAn(X.par,dim=c(8,2,2))

summary(X.cand) # Resumo do cdlculo

# O bloco ntcleo € dado por:

X.cand[[3]]$coremat

Nucleo.l1<-X.cand[[3]]$coremat][,,1]
Nucleo.2<-X.cand[[3]]$coremat[,,2]

# Estimar a importancia dos termos do nicleo
Nucleo.lperc<-100*Nucleo.1%*%diag(1/
apply(abs(Nucleo.1),2,sum))
Nucleo.2perc<-100*Nucleo.2%*%diag(1/
apply(abs(Nucleo.2),2,sum))

#“%*%” : Multiplicacdo de matrizes

#“diag()”  : Cria uma matriz diagonal

# “apply(X,2,sum): Aplica a operagdo soma nas nos vetores colunas de X.
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MATERIAL SUPLEMENTAR
Representacio esquematica do arranjo em multimodos

A Figura 1S-a mostra a representacio esquemadtica do arranjo
de dados e sua decomposicdo. J4 o arranjo e sua decomposi¢ao em
forma matricial sdo apresentados pela Figura 1S-b, sendo o produto
tensorial de Kronecker representado pela Figura 1S-c. A Figura 1S-d
apresenta a decomposigdo dos dados referentes a amostra 1, X, onde
a Equacdo 17 pode ser melhor entendida.
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Figura 18. Illustracdo da decomposi¢do do modelo Tucker-3 discutida
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Solucio adicional para o modelo Tucker-3

O modelo Tucker-3 admite solu¢des de um a quatro fatores para
a matriz B, como discutido no texto principal. Estas possibilidades
foram testadas, mas ndo resultaram em variacdo significativa no ajuste
domodelo (91,17; 92,25 e 92,82% para nimero de fatores iguais a2,
3 e 4, respectivamente). A Figura 2S apresenta os fatores da matriz
B para um ajuste com quatro fatores, onde os dois fatores adicionais
além de descreverem uma pequena fragdo da varidncia descrita pelo
modelo também ndo apresentam significado quimico, isto €, ndo
apresentam variagao continua com o tempo.

Figura 28. Fatores resultantes da decomposicdo pelo modelo Tucker-3 com
quatro fatores para o modo da variagdo temporal. Linha continua e tracejada

>

representam os fatores 1 e 2 respectivamente. Os simbolos “°’ e “*’ indicam

os fatores 3 e 4, respectivamente
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Figura 3S. Ilustragdo do processo de rotagdo de um conjundo de dados descrito originalmente pelos vetores F e F, em (a). Os grdficos em (c) e (e) apresentam
os resultados de rotagdes ortogonal e ndo ortogonal dos vetores F e F, em relagdo a sua posi¢ao original em (a). Neste caso, os vetores tracejados representam
os vetores originais. Na coluna da direita sdo apresentados os escores da amostras projetadas nos vetores F, e F,. Esta ilustragdo mostra que mesmo com as

rotagoes é sempre possivel discriminar os dois grupos de amostras



