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RESUMO

ASSIS, Camila. Universidade Federal de Vicosa, abril de 20RREVISAO DO

TEOR DE LIGINA EM CANA- DE-ACUCAR USANDO ESPECTROSCOPIA NO
INFRAVERMELHO PROXIMO E METODOS QUIMIOMETRICOS.  Orientador
Reinaldo Francisco Tedfilo. Coorientadores: Marcio Henrique Pereira Barbosa e Jorge
Luiz Colodette.

A construcdo de modelos de calibracdo multivariada usando espectroscopia de
refletdncia na regido do infravermelho proximo (NIR) e regressado por quadrados
minimos principais (PLS) para estimar teores de lignina de uma série de genétipos de
canadeacgucar € o objetivo deste trabalho. Analises laboratoriais foram realizadas para
determinar os valores de lignina, utilizando o método Klason. As variaveis
independentes foram obtidas a partir de diferentes materiais: bagaco seco, bagaco seco
com caldo, folha e colmo. Os espectros NIR foram obtidos na faixa de 10000 a 4000
cm. O algoritmo Kennard-Stone foi utilizado para selecionar o conjunto calibracdo e
previsdo. Os modelos foram construidos empregando a regressdo por quadrados
minimos parciais (PLS) e diferentes algoritmos para selecdo de variaveis foram
testados: iPLS, biPLS, algoritmo Genético (GA) e o método de selecdo dos preditores
ordenados (OBSPara o bagaco seco, o melhor modelo foi obtido apds selecdo de 445
variaveis com o OPS, que obteve RMSEP de 0,85, Rp de 0,97, RPD de 2,87 e erro
relativo médio na previsdo de 2,82%; para o bagaco seco com caldo o melhor modelo
foi obtido apos selecdo de 265 variaveis com o OPS, que obteve RMSEP de 0,65, Rp de
0,94, RPD de 2,77 e erro relativo médio na previsdo de 1,94%; para a folha o melhor
modelo foi obtido apds selecdo de 305 variaveis com o OPS, que obteve RMSEP de
0,58, Rp de 0,96, RPD de 2,56 e erro relativo médio na previsdo @é; pdra o terco

médio do colmo o melhor modelo foi obtido apds selecéo de 205 variaveis com o OPS,
que obteve RMSEP de 0,61, Rp de 0,95, RPD de 3,24 e erro relativo médio na previsao
de 1,97%; para o terco superior do colmo o melhor modelo foi obtido apds selecéo de
300 variaveis com o OPS, que obteve RMSEP de 0,58, Rp de 0,96, RPD de 2,34 e erro
relativo médio na previsdo de 1,94%; para as partes superiores, inferiores e médias do
colmo, o melhor modelo foi obtido apos selecdo de 250 variaveis com o OPS, que
obteve RMSEP de 0,80, Rp de 0,99, RPD de 2,79 e erro relativo médio na previsao de
2,90%. O algoritmo OPS selecionou um menor namero de variaveis com maior
capacidade preditiva.Todos os modelos mostraram-se confiaveis, com alta exatiddo para
previsdo da lignina em cana-de-acucar, reduzindo significativamente o tempo para

realizacdo das analises e portanto, otimizando o processo como um todo.
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ABSTRACT

ASSIS, Camila Universidade Federal de Vigosa, april 20BPREDICTION OF
LIGNIN CONTENT IN SUGAR CANE USING NEAR INFRARED
SPECTROSCOPY AND CHEMOMETRICS METHODS. Advisor: Reinaldo
Francisco Tedfilo.Co-Advisors: Marcio Henrique Pereira Barbosa and Jorge Luiz
Colodette.

The building of multivariate calibration models using near infrared spectroscopy (NIR)
and partial least squares (PLS) to estimate the lignin content of a number of sugar cane
genotypes is the goal of this work. Laboratory analyzes were performed to determine
the lignin content using the Klason method. The independent variables were obtained
from different materials: dry bagasse, bagasse with broth , leaf and stalk, without any
pre-treatment. The NIR spectra were obtained in the range of 10000-4000Teen
Kennard Stone algorithm was used to select the calibration and the prediction set. The
models were built using the partial least squares regression (PLS) and different
algorithms for variable selection were tested: iPLS, biPLS, Genetic Algorithm (GA) and
the Ordered Predictors Selection method (OPS). For dry bagasse, the best model was
obtained after screening 445 variables with OPS, which obtained RMSEP of 0,85, Rp
0,97, RPD 2,87 and mean relative error of 2,82%; for bagasse with broth the best model
was obtained after screening 265 variables with OPS, which obtained RMSEP of 0,65,
Rp 0,94, RPD 2,77 and mean relative error of 1,94%; for leaf the best model was
obtained after screening 305 variables with OPS, which obtained RMSEP of 0,58, Rp
0,96, RPD 2,56 and mean relative error of 2,47%; for the middle stalk the best model
was obtained after screening 205 variables with OPS, which obtained RMSEP of 0,61,
Rp 0,95, RPD 3,24 and mean relative error of 1,90¥the top stalk the best model

was obtained after screening 300 variables with OPS which obtained RMSEP of 0,58,
Rp 0,96, RPD 2,34 and mean relative error of 1,94%; for foot middle and top stalk , the
best model was obtained after screening 250 variables with OPS, which obtained
RMSEP of 0,80, Rp 0,99, RPD 2,79 and mean relative error of 2,90%. The OPS
algorithm selected fewer variables with greater predictive capacity. All models are
reliable, with high accuracy for predicting lignin in sugar cane, reducing significantly
the time to perform the analysis, the cost and the chemical reagents consumption,

optimizing the whole process.
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1.INTRODUCAO

Nas ultimas décadas tém-se observado um aumento gradativo do interesse
mundial pelo desenvolvimento dos biocombustiveis devido a maior preocupacdo com
problemas ambientais causados pela queima de combustiveis fosseis e o interesse pelo
desenvolvimento de fontes renovaveis de energia. Os prejuizos ambientais causados
pelo aumento da concentracdo dos gases responsaveis pelo efeito estufa e o esgotamentc
das reservas de petréleo de facil extracdo tém estimulado a utilizacdo de insumos
renovaveis.O objetivo € diminuir o consumo dos combustiveis de origem fdssil como
petréleo, carvao e gas natural [1].

Neste contexto, a sustentabilidade econémica, social e ambiental no mundo
dependera grandemente de pesquisas por fontes alternativas de energia. Para o Brasil,
pesquisas em biocombustiveis sdo fundamentais para garantir a atual posicdo de
autonomia energética brasileira, além do interesse pela producdo de excedentes para
garantir a exportacao [2].

Biocombustiveis renovaveis devem ser compreendidos como um caminho para
reduzir a dependéncia ao petréleo, diminuir as emissfes de gases do efeito estufa e
incentivar o desenvolvimento no setor agrario [3]. Diante dessa necessidade, a celulose
tem se destacado por ser a biomassa renovavel mais abundante na terra e por isso, uma
alternativa energética em relacdo ao petréleo. A cana-de-acUcar (Sacdpgnum
apresenta cerca de 2/3 de sua massa em material lignocelulosico. Este é um recurso
energético abundante e nao utilizado de forma eficaz por meio das tecnologias atuais,
representando, portanto, um enorme potencial para a producédo de energia.O etanol da
canade-aclcar € o biocombustivel mais comum e mais promissor no Brasil, visto que
seu balanco energético € geralmente positivo, i.e., adssagicar captura mais
carbono do que emite quando o etanol é queimado][4-10

A cana-de-acucar € uma graminea de origem asiatica e introduzida no Brasil
pelos portugueses no inicio do século XVI, sendo hoje muito cultivada em regioes
tropicais e subtropicais do pais [11]. Além do caldo da cana, que é matéria prima para a
producdo do acucar e etanol (anidro e hidratado), no processo de industrializacdo
obtém-se a biomassa constituida pelo bagaco e palha, antes classificados como residuos
da producdo agricola. Esta biomassa altamente energética tem potencial para
serconvertida em biocombustiveis, liquidos ou gasosos, através de processos

bioquimicos ou termoquimicos.



Quimicamente o bagaco é altamente viavel para a producdo de bioetanol por
possuir cerca de 50% de umidade, 45% de fibras lignocelulésicas, 2 a 3% de sélidos
insollveis e 2 a 3% de sélidos solliveis. E um material altamente complexo, constituido
principalmente de celulose, hemicelulose e lignina, que sédo os responsaveis pelo seu
elevado conteudo energético[12

De acordo com Barbosa et al. (2000) [13], as Ultimas trés décadas foram
marcantes no sentido de contribuir com o melhoramento genético, no desenvolvimento
do setor canavieiro do Brasil, com ganhos acentuados de produtividade e qualidade.
Ainda que os programas de melhoramento genético dadesa@icar tenham se
dedicado ao desenvolvimento de variedades altamente produtivas (colmos e sacarose)
destinada a producédo de etanol e acucar, nos Ultimos anos essa cultura também passou &
ser investigada em relacao a fibra. Nesse sentido, o setor carece de estudos relacionados
a eficiéncia do processo produtivo do etanol de segunda geracao [14], principalmente no
que diz respeito ao elevado investimento para conexao, transmisséao e distribuicao.

Além do etanol de segunda geracdo produzido a partir da biomassa e do
biodiesel produzido a partir de 6leos vegetais, estudos recentes tém mostrado que o
residuo lignocelulésico pode ser usado para producdo de hidrocarbonetos de cadeias
longas (C9, C15, C12), tais como furfural, hidroximetilfurfural (HMF) e &cido
levulinico (LA), por processo de catalise. Uma das matérias prima economicamente
viavel e mais abundante para producdo destes hidrocarbonetos é a biomassa
disponibilizada pelas usinas de cana-de-acUcar [15,16]. Em todas as possiveis
aplicacdes da biomassa do bagaco de cana como fonte de energia, seja pela queima
direta, seja pela obtencdo do etanol de segunda geracdo, seja para a producdo de
hidrocarbonetos, os componentes da biomassa lignocelulésica sdo extremamente
importantes, pois sdo eles os responsaveis pela energia produzida [17-20]. Portanto,
clones com maior produtividade de biomassa lignocelulésica sdo relevantes para este
fim e sdo conhecidos como cana energia. O desenvolvimento de clones de cana-de-
acucar com maior quantidade de biomassa lignocelul6sica tem sido objeto de diversos
estudos atuais [18-21]. Para obter cultivares de cana energia com as caracteristicas
desejadas para maior potencial de geracdo de energia na queima ou maior producéo de
etanol de segunda geracdo, a identificacdo de genoétipos e a producdo de clones
melhorados séo necessarios [22,228. Maiores quantidades de celulose, hemicelulose
e lignina, além dos acucares, sdo desejadas na cana para producdo de energia . Portanto
as quantificacbes destes biopolimeros e dos acucares na cana S80 necessarias pare

tomadas de decisédo em relagéo a producédo de clones e ao melhoramento gehético [25
2



Com a caracterizacdo dos recursos genéticos em banco de germoplasma, € possivel
realizar estudos de diversidade genética, sugerir possiveis cruzamentos entre acessos,
determinar a importancia dos caracteres na avaliagdo da diversidade
existente,determinar a relacdo entre os caracteres e elaborar colecdo nuclear [26]
Portanto este € um instrumento de interesse para os programas de melhoramento
genético de cana-de-acucar, visando o desenvolvimento de variedades promissoras, com
alta produtividade para acucar e etanol, e que apresentem também uma biomassa
vegetal interessante para producdo de bioenergia, representando uma fonte de recurso
renovavel e levando cada vez mais a sustentabilidade do setor sucroalcooleiro.

O melhoramento da cana de aglcar com o0 objetivo de obter uma espécie com
maior energia liquida exige o plantio de diversos clones [27, 28], que precisam ser
avaliados quanto a quantidade fracionada do material lignocelulésico da biomassa.
Assim, uma grande quantidade de analises quimicas por via Umida sdo necessarias.
Apesar da exatidao, precisao e robustez, estas anélises ndo podem ser aplicadas em um
cenario industrial, comercial ou em pesquisas extensivas, uma vez que sao de alto custo,
extremamente morosae ambientalmente incorratadevido ao alto consumo de
reagentes e descarte de produtos poluidores.O uso de métodos quimiométricos para
extrair informacdes de dados multivariados, tais como dados espectroscépicos,
permitem reduzir significativamente o tempo, o0 custo e o impacto ambiental das
analises quimicas [29-31]. Nesse sentido, 0 uso da espectroscopia na regido do
infravermelho préximo (NIR), que abrange a faixa de 12800 a 400%) wm sido
aplicada com sucesso na determinac&o nao destrutiva da composicao de lignina [32, 33
celulose [34-36] e hemicelulose [37-38]. A espectroscopia NIR € uma técnica rapida
(menos de um minuto para obtencdo do espectro), ndo-invasiva, adequada para uso em
linha de producéo e exige preparo minimo de amostra. Além disso, a espectroscopia
NIR, em conjunto com métodos quimiométricos, fornece calibracfes robustas, ou seja,
0s parametros do modelo ndo se alteram de maneira significativa quando novas
amostras sdo acrescentadas ou retiradas do conjunto de calibracao.

Os objetivos deste trabalho s&o: (1) construir e validar modelos de calibracao
multivariada para analise de lignina diretamente sobre a cana ou biomassa, usando
espectroscopia NIR e métodos quimiométricos; (2) usar os modelos para realizar
previsdes das propriedades quimicas em diversos clones, para selecionar os melhores
cultivares para producdo de energia. Os objetivos especificos sédo: (1) separar as
amostras que serdo usadas para construir o modelo de calibragcéo; (2) determinar com

exatiddo e precisado a quantidade de lignina nestas amostras usando métodos padrdes ou
3



validados; (3) nas mesmas amostras obter os espectros NIR; (4) importar os dados para
softwares especificos para construir e validar os modelos de calibracdo multivariada
empregando métodos quimiométricos; (5) usar os melhores modelos validados para

prever a concentracdo da propriedade quimica de interesse para novas amostras usando
apenas o espectro.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1. Canade-acucar

A canadeacucar (Saccharum spp.) € uma das principais culturas agricolas do
Brasil cujo cultivo vem aumentando significativamente nos udltimos anos. Na safra
2010/11, foram cultivados cerca de 8 milhdes de hectares, a partir dos quais foram
produzidas 624.991.000t de cana-de-acUcar, correspondendo a uma produtividade
média de 77,8tha Em relacdo a safra anterior, esses valores correspondem a
aumentos de 8,4% na éarea cultivada e de 3,4% na produgdo. No cenario mundial, o
Brasil aparece como o maior produtor de caeagucar, seguido por india e China. Em
nivel nacional, entre os principais produtores aparecem os estados de Sao Paulo, Minas
Gerais, Goias e Parana. Juntos, estes estados sdo responsaveis por mais de 80% de
producgédo nacional [39].

A cana-de-aclUcar € uma planta da familia Poaceae, assim como milho, sorgo,
arroz e outras gramas [40]. Como caracteristicas dessa familia, pode-se citar:
inflorescéncia, crescimento do caule em colmos, folhas com Iaminas de silica em suas
bordas e bainha aberta. Com relacdo ao melhoramento vegetal, deegdaar vem
passando por uma série de modificacdes, resultando em varias espécies que diferenciam
entre si, principalmente quanto ao contetdo de fibras e aclcares. Na atualidade, a maior
parte da cana-de-acucar cultivada € um hibrido multiespecifico, que recebe a designacéo
de Saccharurssp

A cultura é bastante influenciada pelas condi¢cées edafocliméticas; sofrendo a
influéncia de fatores como: a precipitacéo pluvial, a temperatura, a umidade relativa do
ar e a insolacdo. Estas variaveis sdo condicionantes climéaticos importantes na
determinacao da disponibilidade hidrica e térmica para a cultura da cana-de-acucar e
tém efeito sobre o comportamento fisioldgico da cultura em relacdo ao metabolismo de
crescimento e desenvolvimento dos colmos, florescimento, maturacédo e produtividade
[41].

A canade-acUcar € uma cultura resistente a seca, que contelii%2de acucares
totais com base no peso humido, com umidade de 68-72% (90% de sacarose e 10% de
glicose ou frutose). A eficiéncia média de extracdo para produzir o caldo da cana por
esmagamento é de aproximadamente 95% e o residuo sélido restante (8-11%) é a fibra

da cana (bagaco) [42]. A fibra da cana € composta de polimeros de carboidratos
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heterogéneos e complexos (celulose, hemicelulose e lignina). A celulose (40-60% m/m)
consiste de polimeros de glicose de alto peso molecular que sdo mantidos como feixes
de fibras. A hemicelulose (20-40% m/m) consiste de polimeros mais curtos de Varios
acucares que aglutinam os feixes de celulose. A lignina (10-30% m/m) consiste de um
polimero tri-dimensional de propil-fenol, embutido e ligado a hemicelulose e
proporciona rigidez a estrutura [43]. De todo este contetdo da fibra, apenas 2,4% sao
cinzas.

O vegetal é composto pelo epiderme, sistema de células que recobre e protege o
talo; a casca, cuja funcéo é sustentacdo e protecdo dos efeitos mecanicos externos, e 0
tecido parenquimatoso, cuja funcdo € armazenar o suco agucarado. Imerso dentro desse
tecido aparecem feixes de fibras e vasos que, juntos, possuem a funcdo de conduzir os

nutrientes e produtos produzidos pela planté [44

2.1.1. Importancia Econdémica

O Brasil € o maior produtor de cana-de-agucar do mundo,sendo responsavel por
cerca de 416 milhdes de toneladas, seguido pela india e China. Em média, 55% da
producado brasileira destina-se a producdo de etanol e 45% a producdo de acucar. A
canadeagucar € cultivada nas regibes Centro-Sul e Nordeste, o que permite dois
periodos de safra. Na regido Centro-Sul, a safra ocorre de abril a novembro e na regido
Nordeste ela ocorre de novembro a abril [39]. Para o Brasil, e particularmente para o
Estado de Sdo Paulo, a cana-de-acUcar € uma cultura muito importante. de cana-
acucar foi introduzida no Brasil em 1532 e ja teve grande importancia na economia do
pais no passado. Ao longo dos ultimos anos, esta cultura vem se destacando novamente,
sendo a principal cultura explorada no Estado de Sdo Paulo (terceiro maior produtor
mundial de cana-de-acucar), que permanece como 0 maior produtor do Brasil, com

51,7% (4.552,0 mil hectares) da area plantada [39].



| 2.000 Km

Fonte: NIiPE-Unicamp, IBGE e CTC

Figura 1. Mapa da producéo de cana-de-acucar no Brasil

De acordo com informacfes da Companhia Nacional de Abastecimento [39], a
producdo total de cana-de-acucar moida na safra 2013/14 foi de 658,8 milhGes de
toneladas, com aumento de 11,9% em relacdo a safra 2012/13, que foi de 588,9 milhdes
de toneladas, significando um aumento de 69,9 milhGes de toneladas maior que na safra
anterior. A producdo de can@acucar da Regido Centro-Sul foi de 602,1 milhdes de
toneladas, 13,0%maior que a producao da safra anterior. Deste total de cana-de-acucar
acrescido nesta safra, 60,2% proveio de Séao Paulo, 13,7% de Minas Gerais, 13,3% de
Goias, 6,5% de Mato Grosso do Sul e 3,6% do Parana, totalizando 97,3% deste
crescimento. A Regidao Norte/Nordeste teve aumento de 1,4%, passando de 55,9
milhdes de toneladas da safra 2012/13, para 56,7 milhdes na safra 2043/14.
agroindustria do acucar e do alcool gera para o Brasil, um produto final de dez bilhdes
de ddlares por ano, um milhdo de empregos diretos e indiretos e o sequestro de 20% das

emissOes de carbono que o setor de combustiveis fosseis emite no pais.

2.2. Lignina

A palavra lignina é proveniente do latim lignum, que significa madeira, e pode ser
definida como um polimero tridimensional, amorfo, heterogéneo e altamente
ramificado, que preenche espagos entre os polissacarideos. Nesse sentido, a lignina &
um dos componentes principais dos tecidos vasculares de gimnospermas e
angiospermas. Sabe-se que a lignina é responsavel pela rigidez, protecdo contra

patdgenos e pela baixa reatividade dos materiais lignocelulésidos [45



A lignina € uma das substancias naturais mais abundantes da face da terra,
ocupando cerca de 30% dos carbonos da biosfera e sdo exclusivamente formadas dentro
da parede celular [46]. Quimicamente, a lignina € um composto de estrutura irregular,
de alto peso molecular, altamente insollvel e recalcitrante. Estruturalmente, este
biopolimero apresenta iniUmeros grupos aromaticos e alifaticos, formados pela
polimerizacdo oxidativa de trés precursores fenilpropandides monoméricos: alcool
sinapilico (propanol siringil), &lcool coniferilico (propanol guaiacil) e &lcool p-
cumerilico (propanol p-hidroxifenil), unidos entre si e com os polissacarideos da parede
celular, por meio de diferentes tipos de ligacdes, como do tipo éter (hidroxilas primarias
e secundarias, carbonilas, carboxilas, ésteres e ligacdes etilénicas) ou carbono-carbono
[47,48.

OH OH OH

H | H H | OCH; CHiO | OCH,
OH OH OH

(a) (b) (©
Figura 2. Precusores primarios das ligninas: alcool p-cumarilico (1), alcool

coniferilico (Il) e &lcool sinapilico (llI).

Na madeira de eucalipto, a lignina € geralmente formada, principalmente, pelas
unidades siringil (S) e guaiacil (G) (lignina S-G); em coniferas, é formada por unidades
guaiacil e p-hidroxifenil (H) (lignina G-H). Em gramineas, como a cana-de-acgUcar, a
formacdo da lignina envolve a polimerizacdo dos trés tipos de unidades monoméricas
(lignina H-G-S) [49.

Apesar de todos os estudos e esforcos realizados até hoje, a estrutura da lignina é
bastante complexa e ainda n&o conhecida completamente. Isto aconteca, pois
proporcdo dos precursores da lignina varia entre as diferentes espécies de plantas e da
grande diversidade da estrutura das ligninas quando se passa de uma espécie vegetal
para outra ou, até mesmo, dentro da mesma espécipartes diferentes do vegetal.

Na literatura ha uma série de modelos de ligninas, todos construidos a partir de analises
de grupos funcionais e espectroscopicas. Mura 4é apresentado um modelo
estrutural da lignina proposto por FENGEtal. [49.
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Figura 3. Modelo esquematico da lignina [46].

A lignina representa um dos maiores estoques de carbono/energia da natureza e
€ 0 maior depdsito de estruturas quimicas aromaticas, constituindo-se em uma fonte
potencial de valiosos insumos para a industria quinrAipasar de ser possivel produzir
diversos produtos com base na lignina, atualmente o foco dos estudos tem se voltado
para o0 uso desse material como fonte de energia para 0s processos, garantindo a auto-
suficiéncia energética brasileira. Nesse sentido, maiores quantidades de celulose,
hemicelulose e lignina, além dos acucares, sdo desejadas na cana para producdo de
energia [50]. Logo, as quantificacdes destes biopolimeros e dos acglcares na cana sao
necessdrias para tomadas de decisdo em relacdo a producdo de clones e ao

melhoramento genético [b1

2.3. Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

A espectroscopia consiste, basicamente, em um método analitico baseado nas
interacOes de radiagdo eletromagnética com a matéria. Pela analise do espectro obtido é

possivel obter informac¢des importantes sobre a estrutura molecular e 0 modo de



interacdo entre as moléculas. A energia eletromagnética pode ser ordenada de maneira
continua em fungcdo de seu comprimento de onda ou de sua frequéncia, sendo esta
disposi¢ao denominada de “espectro eletromagnético”, que apresenta subdivisdes de

acordo com as caracteristicas de cada regido. Dessa forma, o espectro eletromagnético
se estende desde comprimentos de onda muito curtos (raios césmicos), até as ondas de
radio de baixa frequéncia e grandes comprimentos de onda, de acordo com a Figura 5

[52]. De acordo com o valor de energia da radiacao eletromagnética, as transi¢cdes entre

os estados podem ser de varios tipos, dos quais as principais sdo as transicoes

eletrénicas, vibracionais e rotacionais][53

Espectro eletromagnético

Comprimento de onda

(metros)

Radio Microondas Infravermelho Luz Ultravioleta Raios-X Gama
1 1 | 1 | 1 |
T T L 1 T T T
103 102 105 106 108 10'10 1012

NNV

Frequéncia (Hz)

104 108 1012 | 1015 1016 10'8 1020

Figura 4.Espectro Eletromagnético.

A regido espectral no infravermelho compreende a faixa de radiacdo com
nimeros de onda no intervalo de aproximadamente 128000cm' [54]. O espectro
na regido do infravermelho é usualmente dividido em infravermelho proximo (NIR),
infravermelho médio (MD) e infravermelho distante (FAR). Os limites aproximados

para cada regiao espectral sdo mostrados na Tabela 1.

10



Tabela 1Regifes espectrais do infravermelho

Comprimento de Numero de Onda Frequéncia
Regido Onda (nm) (cm™) (Hz2)
Préximo (NIR)|  780— 2500 12800 - 4000 3,8x10* - 1,2x16*
Médio (MID) 2500 -50000 4000 - 200 1,2x10" - 6,0x102
Distante (FAR)| 50000 - 1mm 200 - 10 6,0x102 - 3,0x16*

A espectroscopia NIR, técnica utilizada nesse trabalho, surgiu ha
aproximadamente 40 anos e tem sido largamente aplicada para determinacdo de
moléculas organicas e parametros qualitativos de produtos agricolas e alimentares, bem
como no campo industrial, tais como petréleo, téxtil, carvdo, cosméticos, polimeros,
quimica, tintas e farmacéuticas [55]. O NIR é a denominacao dada a regido do espectro
eletromagnético logo apés a regidao visivel (780 a 2500 nm). De forma geral, as
ocorréncias espectrais na regido NIR provém de ligacbes das moléculas em que
participam o hidrogénio, o que torna a técnica util para a determinacdo de compostos
organicos contendo ligagdes C-H, N-H, e O-H [56].

Regido de Segundo Sobretom Combinagdes

Regiédo de Primeiro Sobretom

10000 8500 7000 6000 5500 5000 4500 4000 cm

I 2° sobretom do est. CH
I ° est. CH (cis RCH=CHR)

B 1°jest. CH (CH aromético) I ost. =CH + est. C=C
M 1° est. CH (CH,) Mest. =CH + est. C<0
1 est. CH (CH,) [ st. CH + def. CH
I 1° est. CH (celulose) [idef. CH (celulose)
I < st. OH est. CH + C-C est. (amido)
I ost. OH + 2 x est. C-0
M est. OH
JI est. 3 x OH (H,0) Mlest. OH + def. OH (H,0)
I def. 2 X OH + def. C-O (amido)
Mlest. OH + def. OH
def. 2 x OH + est, 2x C-0
IR ost. NH B est. ass. NH [ def. OH (celuiose)
B est. sim. NH
[ comb. NH
est. SH

WEE | West. C-0 (-COH, CONH, -CO,R, CONH,)
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600 1700 1800 1900 2000 2100 2200 2300 2400 2500 nm

Raios-X UV VIS NIR Mi
Figura 5. Bandas e posicOes relativas de picos de absorcdo em infravermelho

préximo.

As vibracbes observadas na espectroscopia NIR s&o referentes a sobretons e
combinagbes de ligacdes fundamentais sendo, portanto, de pequena intensidade,

restringindo a ligagées C-H, N-H, O-H e S-H. Como essas liga¢des estdo presentes na
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maior parte das moléculas, a utilizacdo do NIR em analise qualitativa para identificacao

de compostos € bastante restrita, ao contrario do infravermelho médio. Além disso,

também é rara a observacdo de um comprimento de onda seletivo, que permita o
desenvolvimento de um método de quantificacdo univariado. Por isso, a espectroscopia
NIR ficou estagnada [57] por um longo periodo de tempo, até que o desenvolvimento da
quimiometria permitisse a aplicacdo quantitativa desta técnica. Dentre as vantagens da
espectroscopia NIR, podemos citar que é uma técnica rapida (um minuto ou menos na
leitura por amostra), ndo invasiva, adequada para uso em linha de producéo e exige

preparo minimo da amostra [58].

2.4. Calibrac&o Multivariada

Calibracdo pode ser definida como uma série de operacdes que estabelecem uma
relacdo entre medidas de um conjunto de padrbes de referéncia e valores de uma
propriedade de interesse. Essa relacdo, em calibracdo, é denominada modelo e o
principal objetivo é realizar previsbes a partir de respostas obtidas de amostras com
valores desconhecidos da propriedade modelada. Para a constru¢cdo de um modelo é
necessario, primeiramente, calibrar um conjunto definido de padrdes de referéncia para
a propriedade de interes&s. amostras desconhecidas, de onde serdo obtidas as
respostas previstas das concentracdes ou propriedades de interesse, apresentam,
necessariamente, as mesmas caracteristicas dos padrdes de referéncia usados ne
construcdo do modelo [59].

Diversos sdo os modelos que podem ser empregados para relacionaras respostas
com as concentragcdes/propriedades. Atualmente, muitos modelos exigem certo tipo de
arranjo das respostas para serem construidos. Estes arranjos dependem do tipo de
resposta coletada e podem ser definidos da seguinte maneira: (1) quando uma resposta €
obtida para cada amostra, a resposta € um escalar e pode-se definir como arranjo d
ordem zero; (2) quando muitos escalares sao obtidos para cada amostra i.e., um vetor,
definese como arranjo de primeira ordem; (3) quando muitos vetores de mesmo
comprimento séo obtidos para cada amostra i.e., uma matriz, define-se como arranjo de

segunda ordem e assim, sucessivamente [60].
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Resposta Arranjos das respostas

SO Ordem zero

1 modo I
Amostra —>—————————] Primeira ordem 1
—> 2 modos
J
>
J
éfﬂ
Segunda ordem
3 modos
= K i
< > >
J 7

Figura 6. Representacdo de arranjo de dados para calibracao[59].

Dentre os métodos de calibracdo existentes, os mais conhecidos sdo os métodos
de calibracdo univariada, ou de ordem zero. Neste caso, tem-se apenas uma medida
instrumental (resposta) para cada uma das amostras de calibracdo, isto é, para cada
amostra tem-se apenas um escalar. Esses métodos sdo descritos na literatura em varios
trabalhos [61-64] e sua aplicacdo e validacdo séo relativamente faceis. No entanto, a
aplicacdo da calibracdo univariada € restrita, pois ndo é permitido a modelagem na
presenca de interferentes.

Em calibracdo multivariada, por sua vez, mais de uma resposta instrumental é
relacionada com a propriedade de interesse. Uma das principais vantagens deste método
€ que possibilita a analise mesmo na presenca de interferentes, desde que esses
interferentes estejam presentes nas amostras utilizadas para a construcdo do modelo de
calibracdo. Isso faz com que os modelos de calibragdo multivariada sejam uma
alternativa quando os métodos univariados ndo encontram aplicacdo [65]. Neste tipo de
calibracdo a resposta instrumental é representada na forma de matriz, onde as colunas
representam as variaveis e as linhas as amostras, enquanto a propriedade de interesse
determinada por uma metodologia padrao, é representada por um vetor, de dimensao
igual ao numero de amostras. A Figurdustra como uma matriz de dados pode ser

construida.
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Figura 7. Construcdo da matri¥ para calibracdo multivariada.

Diversos métodos de regressdo vem sendo utilizados em quimica analitica para a
construgcdo de modelos de calibragdo multivariada, dentre esses 0os mais empregados tem
sido a regressao linear multipla (MLR), regressao por componentes principais (PCR) e
regressao por quadrados minimos parciais (PLS), que sdo métodos para ajuste linear

entre as variaveis.

2.5. Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

A regressdo por quadrados minimos parciais (PLS) é considerada o método de
regressdo mais utilizado para a construcdo de modelos de calibragdo multivariada a
partir de dados de primeira ordem. Herman Wold [66] foi o grande responsavel pelo
desenvolvimento do PLS. Isto ocorreu por volta do ano de 1975 quando ele trabalhava
com dados na area de econometria [67]. Atualmente, a regressao por quadrados
minimos parciais tornou-se uma ferramenta padrdo para modelagem de dados
multivariados.

Para constru¢cdo de um modelo utilizando PLS é necessério, primeiramente,
realizar a compressao dos dados, 0 que gerara as variaveis latentes (equivalentes as
componentes principais). Essas variaveis latentes descrevem o espalhamento maximo
das amostras, contendo informacdes diferentes e complementares em ordem decrescente
de variancia. Vale ressaltar que, durante a construcdo das variaveis latentes, leva-se em
consideracgao a correlagao entre a matrezo vetory [68].

Diversos algoritmos PLS estdo disponiveis na literatura em softwares, tais

como NIPALS, bidiagonal, SIMPLS e Kernel. Dentre estes o considerado mais rapido e
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correto matematicamente € o bidiagonal, proposto por Manne D&@3ka forma, a
regressao atraves do algoritmo bidiagonal foi escolhida para a realizacdo desse trabalho,
que consiste na decomposicdo da mafriem outras matrizes, conforme equagao 1
[68]:

X=URV' ()

em queUR é a matriz de escored/ea matriz de loadings.
O algoritmo pode ser descrito na seguinte formulacdo resumida [70

1. Inicialize o algoritmo para a primeira componente,

%:XWHVVW%M;XUl

2. Parai=2, ..., h componentes:
21 yuu :XtM—l-q{Vi 1
22000 =XV, - Y 1,4

o Y

Com V, =,,...t,), U, =(,...i) € Ry = - a" y prova-se
k-1 k-1

ainda quexXVy, = UnRy, e, portantdgy = U'WX V..

Com as matrize¥, V e R calculadas para h variaveis latentes, pode-se estimar a
pseudoinversa de Moore-PenroseXde resolver o problema dos quadrados minimos,

como mostrado a seguir

y=Xb—>y=UR,V! 5b=URNYy (2)
em que h é o numero de variaveis latentes selecionado para a construcdo do modelo.

A escolha do numero de variaveis latentes h é de extrema importancia para evitar
sub-ajuste ou sobre ajuste do modelo, pois as matezasstruidas dependem do valor
de h. O primeiro caso implica a modelagem de dados insuficientes para explicar toda
informacgé&o e o segundo, a incluséo de excesso de informacédo no modelo, que pode ser

aleatoria ou estar sistematicamente relacionada a presenca de erros. De um modo geral,
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0 risco de sobre-ajuste em calibracdo multivariada € muito maior do que o de sub-
ajustes [71]. Uma das técnicas mais empregadasaa@olha do nimero de variaveis
latentes (embora nem sempre é a mais exata) é a validacao cruzada. Esta té@ica base
se no procedimento de reamostragem. A partir de um grafico que relaciona os erros na
reamostragem versus h, seleci@ea ponto de menor erro. Normalmente usa-se como
calculo do erro a raiz quadrada do erro quadratico médio de validacdo cruzada
(RMSECV), conforme Equacéo 3:

RMSECV = /2(;;—3/) 3)

em quey, o valor estimado para a amostra i,, € 0 nUmero de amostras da validagéo

cv

interna.

Os principais métodos de validacdo cruzada sao: i) leave-one-out, que remove
uma amostra de cada vez, sendo indicado apenas para modelos com pequeno nimero de
amostras (aproximadamente 2i0) blocos contiguos, que separa amostras em blocos de
amostras sequenciaisiii) venezianas (venetian blinds), que separa ansostra
sistematicamente espacadasy)esubconjuntos aleatorios, que separa, aleatoriamente,
conjuntos de amostras [71].

Além disso, a qualidade dos modelos foi avaliada pelo RPD [72] (desvio do
residuo da predicéo) e viés. O RPD é calculado de acordo com a Equacao 4:

D
RPD=——" _ (4)
RMSECV

em queD,, € o desvio padrdo dos dados de referéncia.

De acordo com Dunn et al. [73] e Chang et al. [74], valores de RPD acima de 2,0
ja pode ser considerado como modelos excelentes (A), de 1,4 a 2,0 modelos aceitaveis
(B) e menor que 1,4 (C) modelos ndo confiaveis.

J& o viés, ou bias, definido como a diferenca entre o valor de uma medida e o
valor de referéncia, € a medida de erros sistematicos no modelo, sendo calculado apenas
com as amostras de validacdo. O célculo de viés para calibracdo multivariada € proposto

pela norma ASTM conforme equacao 5:
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7

em quey™ é o valor de referéncia § é o valor previsto de cada amostra, eé o

namero de amostras do conjunto de validagéo.
O desvio padréo de erros de validacédo (Sbatandard deviation of validation
errors) é usado para verificar se o viés é significativamente diferente de zero, por meio

de um teste t de Student, com nv graus de liberdade:

. Jz[( g, )-bias| o

nv-1

e

= 7
calc SDV ( )

2.6. Selecéo de Variaveis

A escolha adequada de variaveis na matriz de daflopode melhorar
significativamente a capacidade de previsdo do modelo de calibracdo multivariada.
Desta forma, a selecdo de variaveis envolve a escolha de determinadas regi6es do
espectro (um conjunto de comprimentos de onda), que minimizam 0 erro na previsao
Como consequéncia, tém-se a construcdo de modelos mais robustos, simples de
interpretar e com melhor exatiddo [75]. Em espectroscopia,comprimentos de onda que
se referem a ruidos, informacdes irrelevantes ou nao-linearidades, podem ser eliminados
[76]. Diversos métodos para selecdo de variaveis foram desenvolvidos para calibracao
multivariadas, sendo que eles variam em relacdo a estratégia de escolha das melhores
variaveis. Em espectroscopia dois métodos tem sido muito utilizados, que sdo o
algoritmo genético (GA) [77] e o método de quadrados minimos parciais por intervalo
(IPLS) e suas variacdes [76,78]. Mais recentemente, o método de selecdo dos preditores
ordenados (OPS) foi apresentado e poucas aplicagbes foram realizadas em
espectroscopia [T9Estes algoritmos tém se mostrado muito eficiente para selecdo de
descritores em estudos da relacdo estrutura-atividade quantitativa (QSAR) [80]. Nesta
dissertagdo os algoritmos GA, iPLS, biPLS e OPS serdo executados e comparados
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quanto a capacidade de previsdo, numero de variaveis selecionadas, facilidade de

execucao e tempo de célculo.

2.6.1. Quadrados Minimos Parciais por Intervalos (iPLS)

O iPLS tem como fundamento encontrar uma ou mais regides do espectro (faixa)
que produza melhores resultados para previsdo que o espectro completo. No método
IPLS é feita uma regressdo por quadrados minimos parciais em cada sub-intervalo
equidistante ao longo de toda a extensdo das variaveis na matriz de dados [78]. Deste
modo € possivel avaliar e identificar os subconjuntos de variaveis que apresentam
informacdes mais relevantes. As regides espectrais cujas variaveis se apresentam como
de menor importancia e responsaveis por informacdes ruidosas sao removidas. O
modelo € construido, portanto, apenas com o subconjunto ou subconjuntos
selecionados.

A otimizagdo dos subintervalos iPLS consiste de duas etapas: selecionar o
namero de intervalos empregados e escolher a amplitude de cada intervalo. Os
diferentes modelos obtidos com os intervalos espectrais sdo avaliados através do
RMSECV, RMSEPe Rev. Para cada intervalo, € construido um modelo PLS apresentado
na forma gréafica para facilitar a comparacdo com toda a faixa espectral utiizada.
método € planejado para dar uma visao geral dos dados e pode ser Util para selecionar as
variaveis mais representativas na construcdo de um modelo de calibracdo adequado
[81].

Uma versédo backward PLS por intervalos (biPLS) foi proposta por Leardi e
Norgaard [81]. A ideia béasica é similar ao procedimento executado no iPLS, contudo
intervalos sdo usados no lugar de variaveis individuais. O espectro esta dividido em um
determinado ndmero de intervalos e os modelos PLS s&o calculados a cada intervalo
deixado de fora. A definicdo do nimero de intervalos no biPLS é uma tarefa de extrema
importancia pois, se 0 numero de intervalos for demasiadamente pequeno, as regides
espectrais serdo largas e, consequentemente, ha perda de informacao dos picos menores
Por outro lado, se o numero de intervalos for muito grande, os resultados ficardo numa

escala local e sera preciso um tempo computacional maior.
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2.6.2.Algoritmo Genético (GA)

O GA se enquadra nos chamados métodos de inteligéncia artificial [82] e é muito
utilizado na selecéo de comprimentos de ondas em calibragcdo multivariada. O algoritmo
funciona simulando matematicamente a teoria de Darwin: as condi¢cdes experimentais
(cromossomos), que levam as melhores respostas (individuos mais adaptados ao
ambiente) tem maior chance de serem selecionadas (sobreviver), sendo transmitidas as
novas geracdes através da reproducdo. Dessa forma, a otimizacdo das respostas
(evolucao da espécie) € alcancada por meio da recombinacgéo das variaveis (cruzamento
de cromossomos) e de algumas modificagbes aleatdrias (mutacdes de genes).

A etapa inicial do GA consiste em executar um grande numero de sele¢bes
aleatdrias das variaveis independentes e calcular o RMSECYV para cada subconjunto. O
RMSECV usado para cada modelo PLS é o menor obtido entre todos os calculados,
limitado pelo nimero h previamente definido [83]. Cada subconjunto de variaveis
selecionado é chamado de individuos (ou cromossomos) e o codigo sim (1) ou ndo (0) é
0 gene para aquele individuo, indicando quais variaveis serdo usadas (1) e quais nao
serdo usadas (0). A populacdo € formada pela combinacdo de todos os individuos
testados. Os valores de RMSECV indicam a capacidade de previsdo das variaveis
selecionadas naquele individuo. Devido a presenca de variaveis ruidosas e interferentes,
a aptidao dos diferentes individuos na populacao se estendera por uma faixa de valores.

Na etapa de selecdo os individuos com valores maiores de RMSECV que o valor
mediano sdo descartados. Neste ponto, ha uma reducéo consideravel do tamanho da
populacdo. Dessa forma, o cruzamento dos individuos restantes € realizado, através de
dois métodos: cross-over simples ou duplo [59]. No simples, os genes de dois
individuos aleatoriamente selecionados séo divididos em algum ponto aleat6rio do gene.
A primeira parte do gene do individuo A é trocada com a primeira parte do individuo B,

e os dois genes hibridos formam dois novos individuos (C e D) para a populagédo. No
cross-over duplo, dois pontos aleatorios no gene sao selecionados e a porcdo do meio
dos dois genes é trocada. A grande diferenca, na prética, € que o duplo gera tipicamente
novos subconjuntos de variaveis com maior numero de variaveis iguais aos dos
cromossomos de origem .

Apoés a adicdo de novos individuos a populagéo, todos os genes individuais podem
sofrer mutacdo aleatoria. Isto permite, dentro de uma chance finita de adicdo ou
remocao, considerar variaveis que possam estar super ou sub-representadas na

populacdo. As mutacbes sdo necessarias para superar alguns problemas que podem
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ocorrer durante a selecdo. O problema mais essencial a ser resolvido é que se uma
variavel ndo for selecionada em qualgquer cromossomo original, ela nunca sera
selecionada nas geracdes futuras se a mutagéo nao ex]stir [59

Finalmente, apdés o emparelhamento e cruzamento de todos os individuos, a
populacado retorna para o tamanho original e o processo pode novamente continuar na
etapa de avaliacdo da aptiddo (RMSECV), i.e., na segunda etapa [59].A finalizacdo do
GA pode ocorrer depois de um numero de iteracdes finito ou depois de alguma
percentagem de individuos na populacdo estarem usando subconjunto de variaveis
idénticas.

Como principais vantagens do GA, podemos citar: realiza busca simultaneas em
véarias regibes do espaco amostral, aplicavel a uma ampla gama de otimizacdes, ndo
requer informacdes sobre a superficie de resposta, fornece uma lista de variaveis 6timas,

entre outros [8§

2.6.3. Selecdo dos Preditores Ordenados (OPS)

O método OPS foi proposto por Tedfilo e colaboradores no ano de 27008 [85
tem como principal objetivo automatizarsele¢do de variaveis usando vetores que

trazem informacdes sobre os preditores mais importantes na matriz original.

Variaveis originais Variaveis originais destacadas

v

N
A Vetor informativo

Janela Incrementos

e 7

EI > Avaliacao dos modelos
Figura 8. Método de selecdo de variaveis usando a selecdo dos preditores

ordenados.

De forma geral, o objetivo do método é obter um vetor (vetor informativo), que
contém informacdes com a localizacdo das varidveis com melhor resposta para a
predicdo (Figura 8A) [59]. Esses vetores sdo obtidos diretamente com os calculos

20



efetuados com as variaveis dependentes e independentes, apenas com as variaveis
independentes ou a partir de combinacdes de diferentes vetores obtidos com a mesma
finalidade.

Posteriormente, na segunda etapa (Figura 8B), as variaveis originais séo
destacadas de acordo com os correspondentes valores absolutos dos elementos do vetor
informativo obtidos anteriormente na etapa A. Quanto maior o valor absoluto, mais
importante € a variavel, o que permite a sua classificacdo em ordem decrescente de
magnitude na terceira etapa (Figura 8C) [59].

Na quarta etapa (Figura 8D), sdo construidos diferentes modelos de regressao
multivariada e os mesmos sao avaliados através da estratégia de validacdo cruzada. Um
primeiro subconjunto de variaveis (janela) é selecionado para construir e avaliar o
primeiro modelo. Em seguida, essa matriz é expandida pela adicdo de um namero fixo
de variaveis (incremento) e um novo modelo é construido e avaliado. Incrementos
novos sao adicionados até que todos ou algum percentual das varidveis sejam
analisados. Parametros estatisticos de qualidade dos modelos séo calculados para cada
avaliacdo e armazenados para futuras comparacdes. Finalmente (Figura 8E), 0s
conjuntos de variaveis avaliadas (janela inicial e os incrementos) sdo comparados com a
qualidade dos parametros calculados durante as validagcdes. O modelo com os melhores
parametros de qualidade contém variaveis com a melhor capacidade de previsédo e, por
esta razao, sdo as variaveis selecionadas [59].

Ao se usar o vetor informativo para a selecdo de variaveis, deve-se dar atencdo
especial ao numero de variaveis latentes, h, a ser utilizado na obtencdo desse vetor.
Primeiramente, deve-se determinar o nimero de variaveis, h = hMod, para construir e
validar o modelo. Mas, geralmente, hMod n&o gera um vetor de regressao
suficientemente informativo para selecao de variaveis. Para encontrar o melhor vetor de
regressao para selecdo de variaveis, um estudo deve ser realizado no conjunto completo
de dados, aumentando o numero de h do modelo, a partir de hMod e realizacdo da
selecdo de variaveis usando o algoritmo OPS até um numero de variaveis latentes 6timo
para construir um vetor de regressao exclusivo para selecdo de variaveis. Este numero
de variaveis latentes é definido como hOPS, numero de variaveis latentes usado na
construcdo do vetor de regressao usado para selecdo de variaveis no algoritmo OPS
[87].

Deste modo, dois niameros 6timos de h sdo empregados, um representando o
namero de h para constru¢cdo do modelo (hMod) e outro representando o numero de h

empregados para gerar o melhor vetor informativo no método OPS (hORS) [59
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2.7. Validacao e Figuras de Mérito

O desenvolvimento de um método analitico, sua adaptacdo e implementacao,
envolve diferentes processos de avaliacbes que estimem sua eficiéncia na rotina do
laboratério. A validacdo é um processo de averiguacdo da performance de um método,
com o intuito de avaliar se este é adequado para as condi¢cdes nas quais sera aplicado.
Dessa forma, o processo de validacdo deve ser realizado sempre que um procedimento
aralitico € proposto ou desenvolvido [88]. A validacdo de métodos baseados em
espectroscopia no infravermelho préximo é fiscalizada pela American Society for
Testing and Materials (ASTM) [89].

A validacdo pode ser obtida através do calculo de parametros estatisticos
conhecidos como figuras de mérito que sao, nesse caso, 0s indicadores quaniitativos
bom desempenho de um modelo [90]. Sendo assim, sensibilidade, limite de detec¢ao
(LOD), limite de quantificacdo (LQ), seletividade, entre outros, sdo parametros que

constituem as figuras de mérito essenciais a validacdo de métodos analiticos.

2.7.1. Sensibilidade

E definida como a frac&o do sinal responséavel pelo acréscimo de uma unidade de
concentracdo a propriedade de interesse. Para modelos de calibracdo multivariada, como
PLS, pode ser determinada como [91,92]:

1

SEN=
[bl

(@)

em que|b| é a norma do vetor dos coeficientes de regressdo estimados pelo PLS.

2.7.2. Sensibilidade Analitica

A sensibilidade analitica, ndo é abordada em normas ou guias de validacdo. No
entanto, esse parametro apresenta a sensibilidade do método em termos da unidade de

7

concentracdo que é utilizada, sendo definida como a razdo entre a sensibilidade e o

desvio padréo do sinal de referéncig)([93,94]:

SEN
y=7— 9
2.
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em qued, é o desvio padrao do sinal de referéncia estimado através do desvio padréo

do valor de NAS para espectros do sinal de referéncia.
O inverso desse parametro, ou sgjapermite estabelecer a menor diferenca de
concentracdo entre amostras, que pode ser distinguida pelo método.

2.7.3. Seletividade

E a medida do grau de sobreposicdo entre o sinal da espécie de interesse e 0s
interferentes presentes na amostra, indicando também, a parte do sinal que é perdida por
essa sobreposicao [95]. Para modelos de calibragdo multivariada, a seletividage, SEL
é definida como [96,97

SEL="2% (q0)

[l

em que,nag;, € o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostrax,,

representa o vetor de respostas instrumental para a amostra i.

2.7.4. Limite de Deteccéo (LOD) e Limite de Quantificacédo (LOQ)

O limite de deteccdo (LOD) e o limite de quantificagdo (LOQ) de um
procedimento analitico expressam as menores quantidades da espécie de interesse que
podem ser detectadas e determinadas quantitativamente, respectivamente. Para um
conjunto de dados que apresenta comportamento homoscedastico (variancia constante
ao longo da faixa de trabalho, erros na previsdo que seguem uma distribuicdoenormal
nao sao correlacionados ), os LD e LQ na calibracdo multivariada podem ser calculados

pelas seguintes equacdes [91]

LoD -3fo, ] @

L0Q=10[a, ] (2)

em qued, é o vetor de desvios padrbes das colunas da matriz de ruidéevetor de

regressao.
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2.7.5. LODe LOQ proposto por Tedfilo, RF (2007)

Neste trabalho, sera utilizado um método modificado [59] baseado em um dos
métodos proposto pela IUPAC para o célculo de LOD que utiliza os valores medidos e

preditos do modelo de regressao, conforme equacéo 13:

A

Loozﬁigﬁﬁ (13)

em que & é o intercepto na equacéo de regrdsgdo coeficiente de regressdoeé o

erro relacionado ao intercepto, calculado a partir de repeticdes. A proposta apresentada
consiste em realizar a estimativa do erro no intercepto usando o calculo da matriz de

variancia e covariancia considerando os valores estimados como variavel independente
do modelo [59]. O intercepto € estimado com uma coluna de uns, adicionada ao lado

esquerdo dos valores estimados. Dessa forma:

LOD:aE% (14)

24



3.MATERIAIS E METODOS

3.1. Banco de Germoplasma

As amostras utilizadas nesse trabalho sdo pertencentes ao banco de germoplasma
do Programa de Melhoramento Genético de Cana-de-Acucar (PMGCA/UFV) Ridesa,
constituido por aproximadamente 300 genétipos de desagticar e localizado na area
experimental da UFV - Universidade Federal de Vigosa, Vicdd&, Brasil.

A colheita dos colmos ocorreu aos 18 meses apés o plantio e em cada parcela
foram aleatoriamente colhidos 10 colmos. Os colmos foram cortados manualmente sem
despalha prévia a fogo para obtencdo das amostras visando andlise quimica e
espectrofotométrica. Por ocasido da colheita, foram obtidas amostras da3falba

cada genotipo. A Tabela 2 abaixo indica os gendtipos utilizados no experimento.

Tabela 2ldentificacdo dos gendtipos

Etiqueta Genotipo Gen. Feminino Gen. Masculino Origem
Quadra
2
1842 SP80-1842 SP71-1088 H57-5028 UFV/RIDESA
7515 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
194 UFV09194 C062-175 ? UFV/RIDESA
195 UFV09195 C062-175 ? UFV/RIDESA
200 UFV09200 C062-175 ? UFV/RIDESA
207 UFV09207 F150 ? UFV/RIDESA
210 UFV09210 F150 ? UFV/RIDESA
217 UFV09217 F150 ? UFV/RIDESA
227 UFV09227 NG57-6 ? UFV/RIDESA
230 UFV09230 C0223 ? UFV/RIDESA
233 UFV09233 B70710 ? UFV/RIDESA
253 UFV09253 B70710 ? UFV/RIDESA
259 UFV09259 B70710 ? UFV/RIDESA
260 UFV09260 B70710 ? UFV/RIDESA
263 UFV09263 B70710 ? UFV/RIDESA
264 UFV09264 B70710 ? UFV/RIDESA
269 UFV09269 B70710 ? UFV/RIDESA
273 UFV09273 B70710 ? UFV/RIDESA
280 UFV09280 IN84-105 ? UFV/RIDESA
285 UFV09285 IN84-105 ? UFV/RIDESA
288 UFV09288 IN84-105 ? UFV/RIDESA
289 UFV09289 IN84-105 ? UFV/RIDESA
290 UFV09290 IN84-105 ? UFV/RIDESA
297 UFV09297 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
298 UFV09298 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
900 UFV09900 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
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902 UFV09902 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
904 UFV09904 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
906 UFV09906 CANA BLANCA ? UFV/RIDESA
909 UFV09909 NG21-21 ? UFV/RIDESA
910 UFV09910 RB93509 IN84-88 UFV/RIDESA
917 UFV09917 PT47-1010E ? UFV/RIDESA
Banco de Germoplasma - Fundao/UFV

2 SP80-1816 SP71-1088 H57-5028 Copersucar

4 RB001915 RB83594 ? UFAL/RIDESA
5 RB001906 ? ?

7 RB00509 RB931530 RB83594 UFAL/RIDESA
9 RB00416 CB47-355 ? UFAL/RIDESA
10 RB946903 RB765418 RB72454 UFPR/RIDESA
16 RB835089 RB72454 NA56-79 UFSCar/RIDESA
18 RBO00507 RB931530 RB83594 UFAL/RIDESA
24 RB00412 SP80-1770 RB75126 UFAL/RIDESA
26 RB767647 ? ?

27 RB001913 RB931602 ? UFAL/RIDESA
28 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
29 SP79-1011 NA56-79 Co775 Copersucar
36 SP80-3280 SP71-1088 H57-5028 Copersucar
37 RB947501 SP71-1406 RB72454 UFV/RIDESA
40 RB835054 RB72454 NA56-79 UFSCar/RIDESA
42 SP83-2847 HJ5741 SP70-1143 Copersucar
47 RB93509 RB72454 ? UFAL/RIDESA
51 RB855113 SP70-1143 RB72454 UFSCar/RIDESA
53 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
54 RB855046 SP70-1143 TUC71-7 UFSCar/RIDESA
56 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
58 RB001914 RB72454 ? UFAL/RIDESA

MARIA

65 PELADINHA ? ?

66 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
67 RB931555 SP71-6113 ? UFAL/RIDESA
68 RB945961 RB855206 ? UFSCar/RIDESA
69 Q124 NCo310 54N7096 BSES

77 RB867515 RB72454 ? UFV/RIDESA
78 IN84-82 SAC.SPONTANEUM ? Estrangeira
80 28NG289 SAC.ROBUST ? Estrangeira

SAC.OFFIC.

84 NG57-6 HYBRID ? Estrangeira
87 RB72454 CP53-76 ? UFAL/RIDESA
110 RBO00507 RB931530 RB83594 UFAL/RIDESA
111 RB00412 SP80-1770 RB75126 UFAL/RIDESA
113 UVA
115 Co285 STR.MAURITIUS SAC.SPONTANEUM ICAR, SBI
116 28NG289 SAC.ROBUST ? Estrangeira
118 RB739359 IANES5-34 ? UFRRJ/RIDESA
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128
129
133
134
135
136
139
151
152
153
154
156
158
159
161
162
164
165
166
167
169
171
172
176
177
178
180
182
183
186
187
188
189
191
192
194
196
197
199
200
201
204
205
206
208
209
216
218

RB855156
RB855453
RB037210
RB985523
RB977512
RB975947
RB965911
RB928064
RB987649
SP70-1143
RB008336
NA56-76
RB037133
RB037049
RB047128
RB037142
RB047157
RB037064
RB037231
RB037228
RB975019
RB008340
SP71-1406
RB975138
IM76-227
RB037042
RB037109
RB037041
RB037193
RB037189
CB49-260
RB037044
SP77-5181
RB987935
SP79-1011
CB49-15
RB037163
RB047156
RB037213
RB047143
RB037136
IAC86-2210
RB925211
RB863129
RB988078
RB988079
RB037229
RB037127

RB72454
TUC71-7

?
SP80-1520
SP80-1842
RB855563
RB855546
SP70-1143

RB72454
IAC48/65
SP84-2029

?
SP77-5181
RB855546
SP85-3877
RB855511
SP85-3877
RB925345

?

?
RB855563
SP80-3280

NAS6-79
RB855598

ERIANTHUS

RB947501
?
SP80-3280
RB951015
SP80-185
CB44-36
RB835486
HJ57-41
RB72454
NA56-79
Co213
SP80-3280
SP83-2847
SP80-1816
RB955993
RB845197
CP52-58
RB855206
RB763411
RB83102
RB83102
SP83-5073
RB8495
27

TUC71-7
2
2

SP70-1143
?

RB735200
?
?

RB739359
?

SP82-6108
?

RB835486

RB957689
?

SP80-1816
?

RB855156
?
?
RB735200
?
?

RB845257
?

SP80-3280
?

RB855156
?

RB912512
?

RB855511

?

RB83102
Co775
?
RB855156

?

?

?
SP77-5197
Co798

?

?
RB7245
RB7245

RB855511
SP91-1049

UFSCar/RIDESA
UFSCar/RIDESA

UFSCAR
UFV/RIDESA
UFSCar/RIDESA
UFSCar/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
Copersucar
UFV/RIDESA

UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

UFSCar/RIDESA
UFV/RIDESA
Copersucar

UFSCar/RIDESA
Estrangeira

UFSCar/RIDESA

UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
Campos Brasil
UFV/RIDESA
Copersucar
UFV/RIDESA
Copersucar
CB
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
IAC
UFSCar/RIDESA
UFRPE/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA



219
220
222
227
228
230
231
234
235
237
244
245
248
249
250
252
253
254
255
256
258
259
260
261
262
263
264
265
267
268
271
276
277
279
281
284
285
286
287
288
289

RB037055
RB037060
RB037174
RB988105
RB988037
RB985571
RB937568
RB008041
RB047031
RB037032
RB008029
RB977514
RB997671
RB998211
SP81-3250
RB941537
RB027053
RB037000
RB037002
RB037158
RB027057
IN84-73
RB047122
RB9438
RB987667
SP83-2847
RB008026
RB008041
RB997504
RB987932
RB987955
SP87-365
RB027061
RB988082
RB988090
SP91-1049
RB008296
RBO008300
SP88-819
RB918625
RB971754

SP83-2847
SP77-5181
RB928064
RB72454
?
RB835486
SP70-1143
SP84-2025
RB955993
RB928064
RB845197
SP80-1842
SP80-185
SP85-162
CP70-1547
RB83160
SP85-3877
RB855156
RB855511
RB912850
SP85-3877

E. ARUNDINACEUS

RB957510
RB83160
?
HJ5741
RB845197
SP84-2025
SP82-3620
RB72454
RB72454
SP77-3067
SP85-3877
RB83102
IAC86-2210
SP80-3328
SP80-1816
SP80-1816
SP71-6106
?

F150

RB855035
RB835486
RB945962
RB83102
?
?
RB72454

SP80-3280
?

RB945962

?

?
SP80-3280
SP82-3530
SP71-1279
RB855035
RB855536
RB957689
RB925345
SP80-1816
RB855536

?

?

RB855202
?

SP70-1143
?

SP80-3280
?
RB83102
RB739359
?
RB855536
RB72454
?
SP81-3250
RB855589
RB855589
?
2
RB739359

UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

UFSCar/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

Copersucar
UFAL/RIDESA
UFV/RIDESA
UFAL/RIDESA
UFV/RIDESA
UFAL/RIDESA
UFV/RIDESA

Estrangeira
UFV/RIDESA
UFAL/RIDESA

Copersucar
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

Copersucar
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

Copersucar
UFV/RIDESA
UFV/RIDESA

Copersucar

UFAL/RIDESA

O objetivo, portanto,foi obter nesta populagdo de gendtipos, uma amostragem

representativa, contemplando variabilidade para teor fibra e caracteristicas morfo-

anatdmicas das plantas.
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3.2. Preparo casamostras

3.2.1. Anélise via Umida

Apés a colheita o material foi levado ao Campo experimental dedesa@icar
(CECA), localizado em Oratérios MG, pertencente a Universidade Federal de
Vicosa.Os colmos foram submetidos a desintegracdo e homogeneizacdo. Uma aliquota
de 500g foi submetida a prensa hidraulica, obtendo-se o caldo extraido.

Apds a extracdo do caldo, o bagaco foi seco em estufa por 24 horaSG 105
Em seguida foi moido e separado através de uma malha de 0,4 mm. Este material foi
utilizado para a determinacéo gravimétrica do teor de lignina.

Os extrativos da amostra (2 g de matéria seca) foram sucessivamente extraidos
com solvente orgéanico (etanol comercial) em uma unidade de extragdo de Soxhlet, por
um periodo de 5 horas. Ao final, as amostras foram levadas a estuf&)éia
secagem. Tal procedimento é necessario para remover compostos que ndo fazem parte

da biomassa e podem interferir na analise.

3.2.2. Andlises espectrométricas no NIR

Para as andlises espectrofotométricas, foram utilizados esomegendtipos
selecionados para a determinacdo de lignina via umida. Os espectros das amostras
foram obtidos em diferentes locais e condigcbes da matriz: bagaco seco com caldo,
bagaco seco, colmo e folha. O objetivo, nesta etapa, foi encontrar o melhor material
para realizar a previsdo de lignina de forma rapida e com alta exatidao. lReyaco
com caldo, os colmos dos gendtipos foram submetidos a desintegracdo e
homogeneizacdo, sendo triturados juntamente com o caldo e armazenados. Ja os
espectros do bagaco seco foram obtidos com as mesmas amostras utilizadas para a
determinacdo de lignina. Além disso, foram tomados os espectros no limbo foliar
da Folha +3 de cada gendtipo, de acordo com sistema Kuijper citado na revisao feita por
Cheavegatti-Gianotto et al [P8Para obtencdo dos espetros utilizou-se o terco médio
da folha excluindo-se a nervura central da mesma.Para o colmo, diferentes condicbes
experimentais foram executadas, todas sem a necessidade de pré-tratamento: um sec¢ao
do colmo, na parte superior (Terco Médio do Colmo) foi obtida e armazenada em
freezer -80°C. Da mesma forma, foram obtidos amostras de colmo da regido do meio
(Terco Médio do Colmo) e pé (Terco Inferior do Colmo). Vale lembrar que o vetor y

(variavel dependente) foi construido com as mesmas amostras, para todas as condigbes
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experimentais. Ja a matriz X (variaveis independentes) foi diferente para cada condicéo

(folha, colmo, bagaco seco e bagaco com caldo), de acordo com a figura abaixo.

y y _ y
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Figura 9. Esquema obtencédo dos dadgscblmo meio = terco médio do colmo,
X colmo ponta = terco superior do colmo e X multi = terco superior, médio e inferior do

colmo).

3.3. Determinacéo das variaveis dependentes

Neste projeto foi utilizado o método descrito nos testes de NREL [99]para
determinar a lignina da biomassa, conhecida como lignina Klason [100]. Neste método,
uma massa triturada da biomassa (aproximadamente 0,3 g) é tratada com 3mL de
solucéo de K5O, 72% durante 2 h, a temperatura ambiente, para hidrolisar e solubilizar
as fracGes de celulose e hemicelulose. A amostra é entdo diluida com 84 mL de agua,
para reduzir a concentracdo de acido sulfurico e autoclavada por um periodo de 1h. Em
seguida, a lignina é deixada em repouso antes de ser filtrada. O residuo é lavado com
agua quente até meio neutro. O residuo é filtrado em cadinho filtrante e colocado na
estufa por um periodo de 5h. A massa do residuo seco insollavel, representa o teor de

lignina. As analises foram realizadas em duplicata.

3.4. Determinacao das variaveis independentes

Os espectros NIR foram obtidos em um espectrdmetro com transformada de
Fourier (FT) Agilent 660 com auxilio do acessério de refletancia usando esfera de

integracdo adquirido da PIKE Technologies. Este acessorio coleta a energia refletida a
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partir de uma perspectiva esférica. A faixa investigada foi de 10000 a 4366roram
incremento de 4 cth Os espectros foram obtidos através do software Resolutions Pro
Versdo 5.1, armazenando a informacdo como log(1/R), em que R é a refletancia
coletada. Para cada amostra um total de 64 varreduras foram realizadas e a média foi

armazenada.

3.5. Construcdo dos modelos de calibracéo

Os espectros foram exportados para a extensao xls. e importados pelo Sofware
Matlab7.8 (Math Works, Natick, USA). Uma matriz de dados com todos 0s espectros
foi montada e denominada matiz que sdo as variaveis independentes. As linhas da
matriz X correspondem as amostras e as colunas correspondem as variaveis (numero de
onda). Um vetor contendo os valores determinados de lignina foi construido e
denominado dg, que é a variavel dependente. O vgt@ossui um numero de linhas
igual ao nimero de amostras na maxriz

A matriz X e o vetory foram importados pelo software MatLab 7.8. Para
construcdo dos modelos foi utilizado a regresséo PLS, aliada aos métodos GA, iPLS ou
OPS. Os algoritmos para a construcado e validagdo dos modelos foram escritos no
Laboratério de Instrumentacdo e Quimiometria em fungcdo .m para Matlab. Todos os
calculos foram realizados no Software Matlab 7.8. O pacote computacional iToolbox foi
usado para os calculos iPLS pacote PLS-Toolbox 4.0 [101] para Matlab foi usado
para o célculo de selecdo de variaveis usando algoritmo genético.

As variaveisX ey foram pré-processadas usando a centragem na média em
todos os calculos. Transformacdes foram realizadas nas linhas da Xhain o
objetivo de encontrar o melhor modelo para previsdo. As transformacfes executadas
foram: (1) alisamento usando o algoritmo Savitz Golay; (2) primeira derivada; (3)
segunda derivada e (4) correcéao do espalhamento multiplicativo (MSC).

A qualidade dos modelos foi avaliada pela raiz quadratica média do erro
(RMSE), o qual foi calculado de acordo com a EquacaoRl&.coeficiente de
correlacéo, foi calculado pela Equacdo 16, emjgee séo os escalares e vetor de
valores estimados,respectivamentas um escalar dos valores médios de ynelo

namero das amostras (59):

RMSE = \/Zl(ly——) (15)

m
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Quando a validacao interna (cross validaGaf-€ aplicada,} € o numero de
amostras no conjunto de calibracdo. Neste caso, 0 erro e o coeficiente de correlagéo séo
chamados RMSEC\e Rcv, respectivamente. Para a validacdo externa (um novo
conjunto de amostras), Ié 0 niumero de amostras de previsdo (P) e, neste caso, 0S
coeficientes de correlacéo e o erro sdao nomeRdeskRMSEP, respectivamente (59

Para selecionar o numero de variaveis latentes (h) do modelo, foi utilizado o
método de validacdo cruzada com remocéo aleatéria de dez amostras. O gréafico nimero
de componentes versus RMSECYV foi utilizado para escolher o nimero de h.

A matriz de dados foi separada em dois conjuntos, um de calibracdo e outro de
previsdo. A construgdo propriamente dita dos modelos foi realizada usando o conjunto
de calibragéo. Os valores de RMSECYV e o coeficiente de correlacdo dos valores medidos
e preditos na validacéo cruzada (Rcv) foram usados como parametros de verificacdo do
ajuste do modelo. Uma vez realizada a regressdo PLS usou-se o conjunto de previsao
para verificar a capacidade preditiva do modelo e assim validar o modelo. Os valores de
RMSEP e o coeficiente de correlacdo dos valores medidos e preditos na piegigao (
bem como os valores dos erros relativos das amostras foram usados como garametr
para verificar a capacidade de predicdo do modelo construido.A escolha do niumero de
amostras do conjunto de previsdo foi segundo a norma ASTM E1665 [86] que
recomenda um total de 4 vezes o nimero de variaveis latentes (4h). J& a escolha das
amostras para o conjunto de previsao e calibracéo foi realizada utilizando o algoritmo
Kennard-Stone [102], que seleciona as amostras com base em suas distancias. A
primeira amostra selecionada pelo algoritmo é a que apresenta a maior distancia em
relacdo a amostra média. A segunda amostra a ser selecionada sera a que apresental
maior distancia em relacdo a primeira amostra selecionada. A proOxima amostra a ser
selecionada apresentard maior distancia em relacdo a ultima amostra selecionada, e
assim sucessivamente até atingir o numero de amostras desejadas [48].

O GA foi empregado usando 0s seguintes parametros previamente otimizados:
populacdo = 54, geragcbes = 300, taxa de mutacdo = 0,008, largura da janela = 1,

convergéncia = 80, inicializagdo = 50 e cross over = 2.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Bagago seco com Caldo

Os espectros NIR das amostras £N232) de bagaco com caldo (variaveis
independentes), na faixa de 4000 a 10000%cepm incremento de 4nm, sdo

apresentados na figura abaixo:

0,45 -

0,30 4

log (1/R)

0,15

0,00 4

oS54
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Nimero de Onda (cm™)

Figura 10. Espectro NIR bagac¢o com caldo

Os valores de lignina variaram na faixa de 18,35 a 28,37 % (m/m). Diversos
trabalhos s&do encontrados na literatura [103-105] aplicando de forma eficaz a
espectroscopia NIR aliada a métodos quimiométricos para determinacao de lignina em
biomassa. Porém, em todos os exemplos citados, a determinacéo é realizada no material
seco e moido. A determinacéo direta de propriedades em bagaco die-agfiear com

caldo é relativamente nova.

4.1.1. Construcdo do modelo

A Tabela 3 mostra os resultados para as diferentes transformacoes aplicadas, i.e.,
MSC, primeira derivada, segunda derivada. As colunas foram centradas na média (CM).

O objetivo € obter o menor valor de RMSECV.
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Tabela 3.Valores de RMSECV e RMSEC para diferentes pré-processamentos

usando h= 10

Modelo
RMSECVY RMSEC
MSC + CM 1,52 0,70
1? Derivada+ CM 1,51 0,90
2% Derivada+ CM 1,37 0,62

Analisando os valores de RMSECY¥ RMSEC apresentados na Tabela 3
verifica-se que o melhor pré-processamento foi a segunda derivada. Logo, o modelo

sera construido com base neste pré-processamento, representando pela Figura 11.

0,90

10,0004

0,75

0,60 -
0,0000
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-0,0004

log (1/R)
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-0,0008

0,00

-0,0012

""" 15 T T T T T L) T T T T
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T
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Niimero de Onda (cm'])

Figura 11. (A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda.

4.1.2. Selecdo de Variaveis

Na construcdo dos modelos para determinacao de lignina em bagaco com caldo,
utilizaram-se previamente os algoritmos iPIHLS, GA e OPS. Dessa forma, foi
possivel a selecdo de regides do espectro que apresentam informacdes relevantes e que
melhor estdo correlacionadas com a concentracdo de lignina em amostras de cana de
acucar.

Os parametros estatisticos calculados para todos os modelos estédo representados

na Tabela 4.
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Tabela 4 Resultados estatisticos para os modelos.

Modelos
Completo OPS iIPLS bhiPLS GA
h 10 10 (hOPS=19) 10 10 10
nVars 1038 265 346 520 352
RPD 1,42 (B) 2,77(A) 1,68(C) 1,51(C) 2,57(A)
RMSECV 1,31 0,71 1,20 1,22 0,74
RMSEC 0,30 0,32 0,33 0,38 0,32
Rc 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99
Rcv 0,79 0,94 083 081 0,93
RMSEP 1,16 0,65 1,48 1,37 0,67
Rp 0,86 0,94 080 0,81 0,95
Viés 0,03 0,003 -0,093 -0,044 0,03
YER 3,17 1,94 331 374 2,35

A Figura 12 compara os valores de RMSECV, RPRMP SEP para os modelos

obtidos com os diferentes algoritmos de selecao de variaveis.

VZZ RPD
E= RMSECV
59  EEERMSEP

Erro

HIHH Ty

i G
Completo iPLS BiPLS GA OPS

Modelo
Figura 12. Comparacdo de RMSECRPD e RMSEP obtidos para os diferentes

modelos.

Analisando a Figura 12 e a Tabela 4, pode-se observar que para todos o0s
modelos o viés nao foi significativo, indicando que néo ha tendéncia nos residuos. Além
disso, a média dos erros relativos (% ER) foi pequena, em todos 0s casos, porém, erros
altos de RMSEPe RMSECV para o modelo com todas as variaveis confirma a
necessidade de se realizar sele¢do de variaveis em calibracdo multivariada. Os piores
erros na previsdo (RMSEP) foramtiolos quando se realizou sele¢cdo usando iPLS e
biPLS. A razdo deste mau desempenho pode estar ligada com o fato de que a lignina &

uma molécula complexa e, conseqientemente, é ativa em diferentes regides do NIR.
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Como o IPLS e o biPLS realizam selecdo por intervalos, eles nao funcionam bem
quando a informacgé&o esté espalhada por todo o espectro.

De modo diferente, uma comparacao entre os algori@#os OPS mostra que
nao houve diferenca significativa nos valores de RMSEP e RMSECV, porém um maior
valor deRPD foi observado para o OPS. Além disso,0 algoritmo OPS selecionou um
namero menor de varidveis, tornando o modelo mais simples. Nesse cogtexto,
importante ressaltar o tempo computacional de ambos os métodos.Enquanto o OPS
realizou os célculos para estes conjuntos em minutos,0 GA demorou horas para cada
ensaio. Adicionalmente um tempo significativo foi consumido para otimizar o0s
parametros usados no GA.

Dessa forma, o modelo utilizando o algoritmo OPS pode ser considerado mais
eficientee robusto. As variaveis selecionadas para o modelo OPS estéo representadas na

figura 13.

Intensidade do sinal

1 L 3 L i
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Numero de Onda (cm-1)

0.1

Figura 13. Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS

Os célculos de validacao/figuras de mérito foram realizados para o modelo OPS.

As figuras de mérito calculadas para o modelo OPS séo apresentadas na Tabela 5.
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Tabela 5.Figuras de Mérito para os modelos Completo e OPS

Bagaco Caldo- OPS

OPS Completo
RPD 2,77 1,42
RMSEP 0,65 1,16
Rp 0,94 0,86
SEL 0,057 0,038

SEN. 1,80x10°  5,87x10°
Y 6,31 6,91
vt 0,16 0,14
LOD ruido 7,49 8,55
LOQruido 22,72 25,91
LOD prop 3,69 3,65
LOQ prop 11,18 11,07

Os resultados apresentados na Tabela 5 indicam que o modelo apresenta alta
capacidade para prever lignina em bagaco de cana-de-agUcar com caldo com alta
exatiddo em relagdo ao método de referéncia. O inverso da sensibilidade analitica y-
1mostrou que o modeldsensivel e apresentou maior seletividade (SEL). Dois métodos
foram usados para o calculo do limite de deteccao e quantificacdo (LOD e LOQ). Um
deles baseado no ruido e outro proposto por Tedfilo, R. F (2007), que se baseia na
extrapolacdo da regressao. Observa-se que o método proposto por Tedfilo (2007) foi
mais coerente, pois o valor de L@gQficou mais proximo do valor minimo encontrado
no conjunto de calibragé&o.

A Figura 14 apresenta os valores de erro relativo para o conjunto calibracdo e

previsao.

44

Amostras previsio

Erros Relativos / %

Erros Relativos / %

Amostras calibracio

Figura 14. Erros relativos para o conjunto calibracao e previséo

Pela analise do grafico acima percebe-se o maior erro encontrado (em modulo) foi

de 4,28% e o menor 0,01 % (conjunto calibracdo). J& para o conjunto previsdo, 0s
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valores variavam na faixa de (em médulo) 9,02% e 0,002%. Como os valores de erros
relativos sdo pequenos, pode-se concluir gue o modelo esta apto para realizar previsao
de lignina em cana-de-acgucar utilizando bagaco com caldo, com alta exatidao.

Para finalizar, os valores medidos versus preditos se encontram nalligura
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Figura 15. Valores medidos versus preditos. Circulos representam o conjunto

calibracdo e quadrados representam o conjunto previsao.

4.2. Bagaco Seco

Os espectros NIR das amostras (N = 378) de bagaco seco (variaveis
independentes), na faixa de 4000 a 10000%,cepm incremento de 4nm, S&o

apresentados na Figuté.

log (1/R)
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Figura 16. Espectro NIR bagaco seco.
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Os valores da propriedade medida (lignina) variaram na faixa de 16,23 a
33,85%%.

A faixa de variagdo do bagaco seco foi consideravelmente maior que a do
bagaco com caldo pois, no primeiro, as analises foram realizadas em diferentes partes
do colmo: pé, meio, ponta e colmo inteiro. Diferente do modelo do bagaco com caldo,
que fornece o teor de lignina na cana inteira, o modelo do bagaco seco fornecerd uma
estimativa do teor de lignina na cana inteira, como o baga¢o com caldo, e de diferentes

partes do colmo (pé, meio e ponta). O modelo pode entédo ser considerado multiproduto.

4.2.1.Construcéo do modelo

Conforme realizado para o bagaco com caldo, foram testados diferentes
transformacdes, i.e., MSC, primeira derivada, segunda derivada. O pré-processamento

realizado em todos os casos foi a centragem na média (CM).

Tabela 6.Valores de RMSECV e RMSEC para diferentes pré-processamentos

usando h= 10

Modelo
RMSECV RMSEC
MSC + CM 1,88 1,73
1% Derivada+ CM 1,76 1,30
2% Derivada+ CM 1,39 0,67

Analisando os valores apresentados na Tabela 6, verifica-se que o melhor pré-
processamento foi a segunda derivada. Logo, o modelo sera construido com base neste

pré-processamento, de acordo com a figura 17.
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Figura 17.(A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda.

4.2.2. Selecdo de Variaveis

Da mesma forma que foi realizado para o baga¢co com caldo, os algoritmos iPLS,
biPLS, OPS e GA foram usados para selecdo de regifes do espectro que apresentam
informacfes relevantes e que melhor estdo correlacionadas com a concentracdo de
lignina em amostras de cana de acgUcar.

Os parametros estatisticos calculados para todos os modelos estao representados

na tabela 7.

Tabela 7.Resultados estatisticos para os modelos

Modelos

Completo OPS IPLS biPLS GA

h 10 10 (hOPS=24 10 10 10

nVars 1038 445 346 519 387
RPD 1,84(B) 287(A) 1,84(B) 1,64 (B) 2,70(A)

RMSECV 1,42 0,89 1,43 1,58 0,95

RMSEC 0,53 0,44 0,76 0,63 0,50

Rc 0,98 0,99 0,96 0,97 0,98

Rcv 0,87 0,94 0,86 0,83 0,94

RMSEP 0,98 0,85 1,39 1,08 0,88

Rp 0,93 0,97 0,87 0,93 0,96
Viés -0,052 -0,0066 0,018 -0,0004 -0,0033

YER 3,22 2,82 4,9 3,48 2,7

A Figura 18 compara os valores de RMSECV, RPRMP SEP para os

modelos obtidos com os diferentes algoritmos de selecéo de variaveis.
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Figura 18. Comparacdo de RMSECRPD e RMSEP obtidos para os diferentes

modelos.

Analisando a Figura 18 e a Tabela 7, pode-se observar que,assim como o modelo
bagaco com caldo, em todos os modelos o viés nao foi significativo, indicando que néo
hé tendéncia nos residuos. Além disso, a média dos erros relativos (% ER) foi pequena,
em todos 0s casos, porém, erros altos de RMSEIMSECYV para o modelo com todas
as variaveis. Os piores erros na previsdo (RMSEP) foram obtidos quando se realizou
selecéo usando iPLS e biPLS.

Uma comparacao entre os algoritnt@& e OPS mostra que ndo houve diferenca
significativa nos valores de RMSEP e RMSECYV, porém um valor ligeiramente maior de
RPD foi observado para o OPS. Além disso,0 algoritmo OPS selecionou um ndamero
menor de variaveis, tornando o modelo mais simples. A Figura 19 € uma representacao

das variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS.
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Figura 19. Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS

Dessa forma, o modelo OPS sera escolhido para os calculos das figuras de

meérito, indicados na tabela abaixo.

Tabela 8.Figuras de mérito para os modelos Completo e OPS

Bagaco Seco - OPS

RPD
RMSEP
Rp
SEL
SEN.

Y
v

LOD ruido
LOQ ruido
LOD prop
LOQ prop

OPS Completo
2,87 1,84
0,85 0,98
0,97 0,93
0,0503 0,0373
1.22x10° 1,52x10°
1,72 1,77
0,58 0,56
15,65 10,84
47,42 32,85
2,53 2,71
7,67 8,22

Os resultados apresentados na Tabela 8 indicam que o modelo apresenta alta

capacidade para prever lignina em bagaco de cana-de-aglcar seco, em dif@rnestes p

(pé, meio e ponta) com alta exatiddo em relacdo ao método de referéncia. O inverso da

sensibilidade analitica y* mostrou que o model@ sensivel e apresentou maior

seletividade (SEL). Pelo analise dos valores de LOD e LOQ, conclui-se, mais uma vez,

gue o método proposto por Tedfilo foi mais coerente, pois o valor de,k&EQmaior

gue o menor valor de teor encontrado através das analises via umida.
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A Figura 20 apresenta os valores de erro relativo para o conjunto calibracdo e
previsao.
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Figura 20. Erros relativos para o conjunto calibracdo e previsao.

Pela analise do grafico acima percebe-se o maior erro encontrado (em maodulo) foi
de 5,57% e o menor 0,03 % (conjunto calibracdo). Ja para o conjunto previsao, 0S
valores variavam na faixa de (em modulo) 7,70% e 0,16%. Como os valores de erros
relativos sdo pequenos, pode-se concluir que o modelo esta apto para realizar previsao
de lignina em cana-de-agucar utilizando bagaco seco, com alta exatidao.

Para finalizar, o grafico dos valores medidos versus preditos para o0 conjunto
calibracdo e previsao.
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Figura 21. Valores medidos x preditos. Circulos representam 0 conjunto
calibracédo e quadrados o conjunto previsao.
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4.3. Folha

Os espectros NIR das amostras (N = 256) de folha (variaveis independentes), na

faixa de 4000 a 10000 ¢hcom incremento de 4nm, s&o apresentados na Figura 22.

log (1/R)

AJ AJ 1
4000 000 6000 7000 5000 2000 10000

Numero de Onda (cm'l)

Figura 22. Espectro NIR folha.

Os valores da propriedade medida (lignina) variaram na faixa de 18,05 a 28,37%.
Para o modelo da folha, as estimativas serdo do teor de lignina na cana inteira.
Diferentes trabalhos sdo encontrados na literatura relacionando o espectro NIR [104
106-107] com alguma propriedade da folha. Nesses casos, a folha é seca e triturada,
diferente do trabalho proposto em que o espectro € obtido diretamente sobre a folha,
sem a necessidade de preparo da amostra. Menesatti e colaboradores [106] avaliaram
propriedades nutricionais de laranja obtendo o espectro diretamente sobre a folha seca.
Neste caso, ha uma correlacéo entre uma propriedade da folha e o espectro da mesma. O
trabalho proposto se dedica a correlacionar o espectro da folha (obtido sem nenhum

preparo da amostra) com o conteudo de lignina do bagaco, considerando o mesmo

genotipo.

4.3.1 Construcdo do modelo

Conforme realizado para os outros modelos, foram testados diferentes
transformacdes, com o objetivo de obter o menor valor de RMSECV. O pré-

processamento realizado em todos os casos foi a centragem na media (CM).
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Tabela 9. Valores de RMSEC\¢ RMSEC para diferentes pré-processamentos

usando h =10

Modelo
RMSECV RMSEC
MSC + CM 1,87 1,70
12 Derivada + CM 1,67 1,17
2*Derivada + CM 1,22 0,57

Analisando os valores de RMSE@\RMSEC apresentados na Tabela 9, verifica-

se que o melhor pré-processamento foi a segunda derivada. Logo, o modelo sera

construido com base neste pré-processamento, representando pela Figura 21.
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Figura 23. (A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda.

4.3.2 Selecéo de Variaveis

Da mesma forma que foi realizada para os demais conjuntos de dados,
diferentes algoritmos de selecdo de variaveis foram testados (iPLS, biPLS, OPS
e GA). Os parametros estatisticos calculados para todos os modelos estédo

representados na tabédla
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Tabela 10.Resultados estatisticos para os modelos

Modelos
Completo OPS IPLS biPLS GA
h 10 10 (hOPS=25) 10 10 10
nVars 1038 305 346 519 324
RPD 1,41 (B) 2,56 (A) 1,15(C) 1,17 (C) 2,72 (A)
RMSECV 1,32 0,76 1,84 1,55 0,72
RMSEC 0,43 0,35 0,54 0,69 0,35
Rc 0,98 0,98 0,97 0,94 0,99
Rcv 0,78 0,93 0,62 0,69 0,94
RMSEP 0,77 0,67 0,99 1,01 0,64
Rp 0,93 0,96 0,90 0,91 0,95
Viés -0,015 0,017 0,003 -0,045  0,0043
%ER 2,62 2,47 3.47 3,27 2,30

A Figura 24 compara os valores de RMSECV, RPRMP SEP para os modelos

obtidos com os diferentes algoritmos de sele¢éo de variaveis.

VZZZ RPD
E==RMSECV
FEEEEE RMSEP

Erro

Modelo

Figura 24. Comparacdo de RMSECV, RPD e RMSEP obtidos para os diferentes

modelos

Pela analise da tabela e do grafico, percebe-se que os algoritmos OPS e GA
foram mais eficientes, se comparados com os demais e com 0 modelo completo. Nesse
exemplo, os parametros estatisticos para o modelo GA (principalmente RMSECV, RPD
e RMSEP) foram ligeiramente melhores. Se analisar de maneira mais detalhada,
percebe-se que ndo ha diferenca significativa entre os resultados obtidos para os dois
algoritmos. Como o algoritmo OPS selecionou um conjunto menor de variaveis em um

intervalo consideravelmente menor de tempo, o modelo OPS é o escolhido para futuras
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previsdes. As variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS estdo representadas na Figura
25.

Intensidade do sinal

N L L L L
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Namero de onda (cm-1)

Figura 25. Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS.

Os parametros estatisticos foram calculados para o modelo OPS e estdo
representados na Tabela 11.

Tabela 11.Figuras de mérito para os modelos Completo e OPS

Folha— OPS
OPS Completo
RPD 2,56 1,41
RMSEP 0,67 0,77
Rp 0,96 0,93

SEL 0,0571 0,0422

SEN.  3,78x10° 4,37x10°
y 8,69 12,31
yt 0,11 0,081
LODruido 12,72 26,84
LOQruido 38,55 81,33
LODprop 3,74 4,10
LOQprop 11,33 12,43

A andlise dos parametros estatisticos confirma, mais um vez, a eficiéncia no
calculo do LOD e LOQ proposto por Tedfilo. O L@ encontrado foi
consideravelmente superior ao minimo encontrado via andlise Klason. O inverso da

sensibilidade analitica y* mostrou que o modelo é sensivel e apresenta alta seletividade
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(SEL). Dessa forma, através da obtencdo do espectro da folha de um gendtipo (sem
qualquer pré-tratamento), é possivel obter, com alta exatiddo, o teor de lignina de uma
amostra de cande-acucar.

A Figura 26 apresenta os valores de erro relativo para o conjunto calibracdo e
previsao.

Erros Relativos / %
Erros Relativos / %

Amostras previsio

Amostras calibragio -6

Figura 26. Erros Relativo (%) para o conjunto calibragéo e conjunto previsao.

Pela Figura 26, percebe-se que a faixa de erro relativo obtida é (em mddulo) 8,94
- 0,04% (conjunto previsdo) e 9,06 0,07% (conjunto previsdo). Dessa forma,
comprova-se que € viavel realizar a previsdo do teor de lignina, em cana-de-acucar,
através do espectro da folha, reduzindo, significativamente, o tempo gasto com as
andlises e o consumo de reagentes quimicos.

Finalmente, a Figura 27 contém os valores medidos versus preditos para o

conjunto calibracéo e previsao.
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Figura 27. Valores medidos x preditos. Circulos representam 0 conjunto

calibracédo e quadrados o conjunto previsao.

4.4 Terco Médio do Colmo

Os espectros NIR das amostras (N = 221) de colmo (meio), na faixa de 4000 a

10000 cnt, com incremento de 4nm, sdo apresentados na Figura 28.
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Figura 28. Espectro NIR Colmo Meio.

Os valores da propriedade medida (lignina) variaram na faixa de 18,05 a
28,37%. Diferentes trabalhos na literatura [108-109] ja exploraram a construcdo de
modelos multivariados utilizando o espectro obtido diretamente sobre o colmo. Porém,

a determinacao rapida de lignina obtida a partir de espectros NIR coletados diretamente
sobre o colmo é, pelo nosso conhecimento, apresentado pela primeira vez neste
trabalho.

O objetivo de se construir um modelo utilizando o espectro do colmo (meio) esta
na facilidade em se obter o espectro. Para realizar a andlise, a preparacdo da amostra é
minima. Diferente do bagaco seco que necessita de moer, peneirar e secar a amostra, 0
colmo, na regido do meio, é apenas cortado da cana e levado ao laboratério para anélise.

Dessa forma, pode-se obter centenas de resultados em um unico dia.

4.4.1Construcado do modelo
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Os valores de RMSEC¥ RMSEC obtidos para as diferentes transformacgdes, no

espectro, estado indicados na Tabela 12.

Tabela 12.Valores de RMSEC\¥ RMSEC para diferentes pré-processamentos

usando h =8

Modelo
RMSECVY RMSEC
MSC + CM 2,00 1,82
1? Derivada+ CM 1,99 1,72
2% Derivada+CM 0,87 1,55

Analisando os valores de RMSEE@WRMSEC apresentados na Tabela 12, verifica-
se que o melhor pré-processamento foi a segunda derivada. Logo, o modelo sera

construido com base neste pré-processamento, representando peladigura
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Figura 29. (A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda

4.4.2 Selecdo de Variaveis

Os parametros estatisticos obtidos para os diferentes algoritmos (iPLS, biPLS,

OPS e GA) séo apresentados na Tabela 13.
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Tabela 13.Resultados estatisticos para os modelos

Modelos
Completo OPS iIPLS biPLS GA
H 8 8 (hOPS=16) 8 8 8

Nvars 1038 205 346 519 338
RPD 1,77 (B) 3,24 (A) 1,38(C) 1,31 (C) 2,16 (A)

RMSECV 1,21 0,63 1,76 1,57 0,87

RMSEC 0,30 0,31 0,33 0,38 0,35

Rc 0,99 0,99 0,99 0,98 0,99

Rcv 0,84 0,96 0,71 0,72 0,91

RMSEP 0,73 0,61 0,93 0,90 0,62

Rp 0,90 0,95 0,87 0,89 0,94
Viés 0,017 0,018 -0,083 -0,0099 -0,039

YER 2,52 1,97 2,82 2,83 2,00

A Figura 30 compara os valores de RMSECV,RPRMPSEP para os modelos

obtidos com os diferentes algoritmos de selecao de variaveis.
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Figura 30. Comparagao de RMSECV, RPD e RMSEP obtidos para os diferentes

modelos.

0,0

Conforme todos os exemplos anteriores, o viés ndo foi significativo para
nenhum dos modelos. Analisando o grafico acima, € facil notar que o algoritmo OPS se
destaca, selecionando um numero menor de variaveis com maior capacidade de
previsdo. Percebe-se que houve melhoria significativa em todos os parametros
estatisticos utilizando o algoritmo OPS. As variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS

estdo representadas na Figura 31.
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Figura 31. Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS

Dessa forma, os célculos das figuras de mérito realizados no modelo OPS estédo na

Tabela 14.

Tabela 14.Figuras de Mérito para os modelos Completo e OPS

Colmo M - OPS
OPS Completo
RPD 3,24 1,77
RMSEP 0,61 0,73
Rp 0,95 0,90
SEL 0,062 0,039
SEN.  2,00x10* 8,90x10%
y 36,34 10,49
yt 0,0275  0,0953
LODruido 12,57 17,38
LOQruido 38,1 52,69
LODprop 3,75 3,66

LOQprop 11,38 11,10

Pela analise das figuras de mérito, pode-se compreender que a obtencdo do
espectro do colmo, na parte média, sem qualquer pré-tratamento, fornece o teor de
lignina da cana, com alta exatid&binverso da sensibilidade analitica y'mostrou que o
modelo € sensivel e apresentou alta seletividade (SEL). Conforme observado para os
demais conjuntos de dados, o célculo de LOQ e LOD foi mais eficiente utilizando o

método proposto.
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A Figura 32 apresenta os valores de erro relativo para o conjunto calibracédo e
previsao.

44
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Figura 32. Erros Relativo (%) conjunto calibracédo e conjunto previsao.

Para o conjunto calibracao, a faixa de erro relativo obtida (em médulo) foi 4,66 -
0,002%. Ja para o conjunto previsdo, a faixa é de 12,05-0,08%. Como os erros relativos
encontrados foram pequenos, pode-se concluir que o modelo OPS-Colmo M é eficaz
para prever lignina em cana-de-acgUcar.

A Figura 33 apresenta os valores medidos versus preditos para o conjunto de
dados (calibragéo e previsao).
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Figura 33. Valores medidos x preditos. Bolas representam o conjunto calibracéo

e quadrados o conjunto previsao.
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4.5 Terco Superior do Colmo

Os espectros NIR das amostras (N = 223) de colmo (ponta), na faixa de 4000 a

10000 cm-1, com incremento de 4nm, sdo apresentados na Figura 34.

log (1/R)
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Figura 34.Espectro NIR Colmo Ponta.

Os valores da propriedade medida (lignina) variaram na faixa de 18,05 a

28,37%.
De forma semelhante ao colmo meio, o objetivo de se construir um modelo

utilizando o espectro do colmo (ponta) esta na facilidade na obtencédo do espectro. Para
realizar a analise, a preparacdo da amostra é minima. Dessa forma, pode-se obter

centenas de resultados em um Unico dia, sem gasto excessivo de reagentes.
4.5.1 Construcdo do modelo

A Tabela 15 indica os valores de RMSEEYRMSEC obtidos quando utilizado

diferentes transformacoes.
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Tabela 15 Valores de RMSEC¥ RMSEC para diferentes pré-processamentos
usando k 10

Modelo
RMSECV RMSEC
MSC + CM 1,95 1,42
1? Derivada+ CM 1,90 1,41
2% Derivada+ CM 1,27 0,63

Analisando a Tabela acima, verifica-se que o melhor pré-processamento foi a

segunda derivada. Logo, o modelo serd construido com base neste pré-processamento,

representando pela Figura 35.
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Figura 35. (A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda.

4.5.2 Selecéo de Variaveis

Os parametros estatisticos calculados para todos os modelos (Completo, iPLS,

biPLS, OPS e GA) estao representados na taléela
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Tabela 16.Resultados estatisticos para os modelos

Modelos
Completo OPS IPLS biPLS GA
h 10 10 (hOPS=15) 10 10 10
nVars 1038 300 346 519 357
RPD 1,47 (B) 2,33 (A) 1,21 (C) 1,43(B) 2,55(A)
RMSECV 1,43 0,89 2,10 1,58 0,83
RMSEC 0,29 0,30 0,37 0,38 0,33
Rc 0,99 0,99 0,98 0,98 0,99
Rcv 0,78 0,91 0,61 0,74 0,93
RMSEP 0,58 0,58 0,65 0,65 0,57
Rp 0,96 0,96 0,95 0,95 0,96
Viés 0,019 0,045 -0,088 -0,065 0,051
%ER 2,01 1,94 2,3 1,98 1,91

A Figura 36 compara os valores de RMSECV, RPRMPSEP para os

modelos obtidos com os diferentes algoritmos de selecdo de variaveis.
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Figura 36. Comparacédo de RMSECV, RRECRMSEP obtidos para os diferentes

modelos.

Pela analise da tabela e do gréfico acima, percebe-se que, da mesma forma que
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observado para o conjunto colmo meio, os algoritmos OPS e GA foram mais eficientes,
se comparados com os demais e com o0 modelo completo. Nesse exemplo, os parametros
estatisticos para o modelo GA (principalmente RMSECV, RPRMSEP) foram

ligeiramente melhores. Se analisar de maneira mais detalhada, percebe-se que nédo ha



diferenca significativa entre os resultados obtidos para os dois algoritmos. Como o
algoritmo OPS selecionou um conjunto menor de variaveis em um intervalo
consideravelmente menor de tempo, o modelo OPS serd escolhido para futuras
previsdes. As variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS estdo representadas na Figura
37.

Intensidade do sinal

L L 1 L L
4000 5000 6000 7000 8000 9000
Numero de onda (cm-1)

Figura 37.Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS.

Os parametros estatisticos foram calculados para o modelo OPS e estdo

representados na tabela 17.

Tabela 17.Figuras de Mérito para os modelos Completo e OPS

Colmo PT-OPS
oPS Completo

RPD 2,33 1,47
RMSEP 0,57 0,59
Rp 0,96 0,96
SEL 0,057 0,042

SEN. 7,6x10°  6,9x10°
Y 8,54 10,49
vt 0,12 0,09

LODruido 10,35 17,38
LOQruido 31,36 52,69
LODprop 3,58 3,66

LOQprop 10,84 11,10

Os resultados apresentados na Tabela 17 indicam que o modelo apresenta alta

capacidade para prever lignina em bagaco de cana-de-acucar com alta exatiddo em
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relagdo ao método de referéncia. O inverso da sensibilidade analitica y-1mostrou que o
modelo € sensivel e apresentou maior seletividade (SEL). Vale ressaltar, mais uma vez,
que os resultados dos parametros LOQ e LOD foram mais satisfatorios, quando

utilizado o método proposto.

A Figura 38 apresenta os valores de erro relativo para o conjunto calibracéo e
previséo.

Erros Relativos / %

Erros Relativos / %

Amostras previsio

4 Amostras calibracio 62

Figura 38. Erros Relativo (%) conjunto calibrag&o e conjunto previsao.

Os valores de erro relativo encontrados para o conjunto calibracdo e previséo
foram, respectivamente, 6;18),009% e 6,53- 0,02%. Tais valores confirmam a
habilidade do modelo em prever lignina em cdeagucar com alta exatidao.

A Figura 39 apresenta os valores medidos versus preditos para o conjunto
calibracdo e previsao.
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Figura 39. Valores medidos x preditos. Circulos representam o0 conjunto

calibracdo e quadrados o conjunto previsao.

4.7. Terco Inferior, Médio e Superior do Colmo

Os espectros NIR das amostras (N = 150) de colmo (pé, meio e ponta), na faixa

de 4000 a 10000 cm-1, com incremento de 4nm, sdo apresentados na Figura 40.

—~
=
= 08~
S’
% !
= 0,6+
0,4
0,2
—
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Nimero de Onda (cm™)
Figura 40. Espectro NIR Terco Inferior, Médio e Superior do Colmo.

Os valores da propriedade medida (lignina) variaram na faixa de 14,86 a 33,85%.
A faixa de valores para o conjunto de dados das diferentes partes do terco do colmo é

maior pois foi realizado andlise quimica nestas trés diferentes partes do colmo. Dessa
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forma, neste modelo, teremos informacdes do teor de lignina no pé, meio e ponta sendo

classificado, portanto, como um modelo multiproduto.

4.7.1 Construcdo do modelo

Os valores de RMSEC¥ RMSEC para as diferentes transformacoes i.e., MSC,

primeira derivada, segunda derivada estao representados na Tabela 18.

Tabela 18.Valores de RMSEC\¥ RMSEC para diferentes pré-processamentos

usandoh =7

Modelo
RMSECV RMSEC
MSC + CM 2,94 1,49
1° Derivada+ CM 2,08 1,04
2% Derivada+CM 1,70 0,67

Analisando os valores de RMSEE@WRMSEC apresentados na Tabela 18, verifica-
se que o melhor pré-processamento foi a segunda derivada. Logo, o modelo sera

construido com base neste pré-processamento, representando peldlFigura

0,004 4 B

0,002 ~

log (1/R)
Intensidade

-0,002 4

0,4

0,24 -0,004 -

] ] T L} ]
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

1 T ) ] T
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
. > N - -1
Niimero:de Onda (e x) umero de Onda (cm )

Figura 41. (A) Espectro original; (B) Espectro Derivada Segunda.

4.7.2 Selecdo de Variaveis

Os parametros estatisticos calculados para os diferentes modelos (iPLS,

biPLS, OPS e GA) estao representados na tai®ela
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Tabela 19Resultados estatisticos para os modelos

Modelos
Completo OPS iIPLS biPLS GA
h 7 7 (hOPS=20) 7 7 7
nVars 1038 250 346 518 336
RPD 1,66 (A) 2,79 (A) 1,30 (C) 1,14 (C) 1,20 (A)
RMSECV 2,25 1,31 2,66 3,14 1,19
RMSEC 0,58 0,51 1,04 0,46 0,42
Rc 0,99 0,99 0,97 0,99 0,99
Rcv 0,84 0,95 0,77 0,68 0,96
RMSEP 0,93 0,80 1,58 0,87 0,91
Rp 0,98 0,99 0,94 0,94 0,99
vies -0,06 -0,01 -0,08 -0,23 -0,02
YER 2,90 2,90 5,29 2,79 2,94

A Figura 42 compara os valores de RMSECV, RPRMP SEP para os
modelos obtidos com os diferentes algoritmos de selecdo de variaveis.

25 V77 RPD
* ] E=RMSEC
[ RMSEP

2,01

Erro

1,0 4

0,54

i i i
Completo iPLS BiPLS GA OPS

Modelo
Figura 42. Comparagdo de RMSECRPD e RMSEP obtidos para os diferentes

0,0 -

modelos.

Pela andlise da tabela e do grafico acima, percebe-se que, a utilizacdo do

algoritmo OPS melhorou, consideravelmente, todos os parametros estatisticos. Como o

algoritmo OPS selecionou um conjunto menor de variaveis em um intervalo

consideravelmente menor de tempo, as figuras de mérito foram calculados para o
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modelo OPS. As variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS estdo representadas na
Figura 43.

Intensidade do sinal

Namero de Onda (cm-1)

Figura 43. Variaveis selecionadas pelo algoritmo OPS

As figuras de mérito calculadas para o modelo OPS estdo represerdadas n
Tabela 20.

Tabela 20.Figuras de Mérito para os modelos Completo e OPS

Colmo Médio, Inferior e

Superior
OPS Completo
RPD 2,79 1,66
RMSEP 0,80 0,93
Rp 0,99 0,98
SEL 0,076 0,056
SEN.  4,6x10° 1,5x10°
v 5,57 17,91
vt 0,18 0,056

LODruido 12,37 16,82
LOQruido 37,5 50,98
LODprop 2,2 2,52
LOQprop 6,68 7,64

Os resultados apresentados na Tabela 20 indicam que o modelo apresenta alta
capacidade para prever lignina em bagaco de cana-de-acUcar com alta exatiddo em
relacdo ao meétodo de referéncia. Com esse modelo, € possivel prever o teor de lignina
nas diferentes partes do colmo: pé, meio e p@ntaverso da sensibilidade analitica y™

mostrou que o modelo é sensivel e apresentou alta seletividade (SEL). Da mesma forma
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gue os demais conjuntos de dados, observa-se que o método proposto por Tedfilo foi
mais coerente, pois o valor de L& ficou mais proximo dos do valor minimo
encontrado.

A Figura 44 apresenta os valores de erros relativos para o conjunto calibracéo e
previsao.

4

Erros Relativos / %

Amostras previsio

Erros Relativos / %

4 Amostras calibracio

Figura 44. Erros Relativo (%) conjunto calibracdo e conjunto previsao.

A Figura 45 apresenta os valores medidos versus preditos para 0 conjunto
calibragéo e previséo.

34+

301
28
26+
244
22 .
20+ u

Valores Preditos ( % m/m)

18 1
16+ 1

4T T T T T

14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
Valores Medidos (% m/m)

Figura 45. Valores medidos x preditos. Bolas representam o conjunto calibracéo

e quadrados o conjunto previsao.
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5. CONCLUSOES

A analise dos parametros estatisticos indica que, tanto o algoritmo OPS como o
GA, diminuiram significativa os erros de validacdo cruzada e de previsdo. Vale lembrar
que o tempo computacional do algoritmo OPS é consideravelmente menor que o do
GA. Por essa razdo, os modelos finais escolhidos foram, todos, utilizando o algoritmo
OPS.

O método OPS aliado a regressao PLS proporciona a constru¢cao de modelos mais
simples, interpretaveis e preditivos.

Os modelos apresentaram boa capacidade de previsdo quando aplicados para
prever o teor de lignina e cana-de-acucar, podendo ser perfeitamente aplicados,
substituindo andlises morosas, dispendiosas e ndo corretas ambientalmente, por uma
andlise extremamente rapida, de baixo custo e que ndo exige gasto de reagentes em

analises via umida.
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