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RESUMO

CALIARI, ftalo Pelicdo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de 2017.
Previsdo das propriedades cristalinidade e teores de carboidratos estruturais em
biomassa de cana-de-acucar usando NIR, PLS e métodos de selecio de variaveis.
Orientador: Reinaldo Francisco Tedfilo. Coorientadores: Marcio Henrique Pereira
Barbosa e Sukarno Olavo Ferreira.

Modelos para a previsdo das propriedades cristalinidade de celulose e dos teores de
glicanas e xilanas na biomassa de cana-de-acucar (Saccharum spp.) foram construidos
usando regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) e espectroscopia no
infravermelho préoximo (NIR). Os métodos propostos surgem em substituicdo as
tradicionais andlises da biomassa por difratometria de raio-X (XRD) e cromatografia
liquida de alta eficiéncia (HPLC). As principais vantagens do uso da espectroscopia NIR
como alternativa as técnicas convencionais se dao devido a rapidez de analise (~20s),
menor custo, ser ndo destrutiva, requerer um minimo manuseio de amostra e facilidade
de uso. Foram usados também os métodos de selecao de variaveis Sele¢ao dos Preditores
Ordenados (OPS) e Algoritmo Genético (GA) visando melhorar a capacidade preditiva e
interpretativa dos modelos. Em todos os casos avaliados o algoritmo OPS mostrou-se
superior ao GA. As amostras de biomassa utilizadas neste estudo apresentaram indices de
cristalinidade que variaram de 50 a 81% e teores de glicanas e xilanas que variaram de
20 a43% e 15 a 30%, respectivamente. Os modelos para cristalinidade, glicanas e xilanas
foram construidos com 5, 2 e 2 variaveis latentes e 150, 431 e 451 variaveis
independentes, respectivamente. As transformacgdes espectrais que forneceram melhores
modelos foram as de derivadas. Os pardmetros estatisticos raiz quadrada do erro
quadratico médio de validacdo cruzada (RMSECYV), raiz quadrada do erro quadratico
médio de previsdo (RMSEP), coeficiente de correlagdo de validacdo cruzada (RCYV),
coeficiente de correlagdo de previsao (RP) e indice de desempenho do desvio (RPD) sao
descritos, respectivamente, para o modelo de: 7) cristalinidade: 3,31; 3,01; 0,86; 0,92, e
1,71; ii) Glicanas: 2,16; 1,81; 0,94; 0,95 e 2,00; iii) Xilanas: 1,27; 1,32; 0,91; 0,94 ¢ 1,79.
As correlagdes entre a cristalinidade e outras propriedades quimicas da biomassa de cana-
de-agucar tais como lignina, a-celulose, hemicelulose e cinzas nao foram significativas, e
assim, a cristalinidade se mostrou uma propriedade independente na biomassa de cana-

de-acucar.
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ABSTRACT

CALIARI, ftalo Pelicdo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February, 2017.
Estimation of crystallinity and structural carbohydrate contents in sugarcane
biomass using NIR, PLS and variable selection methods. Advisor: Reinaldo Francisco
Teofilo. Co-advisors: Marcio Henrique Pereira Barbosa and Sukarno Olavo Ferreira.

Models for the prediction of crystallinity of cellulose and glucans and xylans contents in
sugarcane biomass (Saccharum spp.) were built using partial least squares regression
(PLS) and near-infrared spectroscopy (NIR). The proposed methods appear replacing the
traditional analyzes of biomass by X-ray diffractometry (XRD) and high performance
liquid chromatography (HPLC). The main advantages of using NIR spectroscopy as an
alternative to conventional techniques are due to rapid analysis (~20s), lower cost, being
non-destructive, requiring a minimal sample handling and ease of use. Were also used the
variable selection methods Ordered Predictors Selection (OPS) and Genetic Algorithm
(GA) to improve the predictive and interpretive capacity of the models. In all cases, the
OPS algorithm was superior to GA. The biomass samples used in this study showed
crystallinity indexes ranging from 50 to 81% and glucans and xylans contents ranging
from 20 to 43% and 15 to 30%, respectively. The models for crystallinity, glucans and
xylans were built with 5, 2 and 2 latent variables and 150, 431 and 451 independent
variables, respectively. The spectral transformations that provided the best models were
the derivatives. The root mean square error of cross-validation (RMSECYV), root mean
square error of prediction (RMSEP), correlation coefficient of cross-validation (RCV),
correlation coefficient of prediction (RP), and ratio of performance to deviation (RPD)
are described, respectively, for the model of: i) crystallinity: 3.31; 3.01; 0.86; 0.92, and
1.71; ii) Glucans: 2.16; 1.81; 0.94; 0.95 and 2.00; iii) Xylans: 1.27; 1.32; 0.91; 0.94 and
1.79. The correlations between crystallinity and other chemical properties of sugarcane
biomass such as lignin, a-cellulose, hemicellulose, and ash were not significant, and

hence, crystallinity proved to be an independent property in sugarcane biomass.
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CAPITULO 1
Revisao Bibliografica

1. Introducio Geral

Uma grande preocupagdo econdmica e ambiental relacionada ao uso de
combustiveis derivados de fontes fosseis afeta os governos e o setor produtivo, uma vez
que as reservas de petroleo tendem a se extinguir em alguns anos. Além disso, a utilizacao
desse tipo de combustivel esta largamente associada a liberag¢do indiscriminada de gases
causadores do efeito estufa (GHG). A utilizagdo de matérias-primas alternativas
renovaveis para a producdo de combustiveis vem ganhando cada vez mais visibilidade e
relevancia nos centros de pesquisa ao redor do mundo. Nos Estados Unidos, a producgdo
de bioalcodis (e.g. etanol e butanol) a partir do milho € muito explorada e o mesmo ocorre
no Brasil com a produgdo de etanol de primeira geracao (1G) a partir do caldo de cana-
de-agucar (Neves, Pitarelo & Ramos, 2016). Com o uso de fontes renovaveis na produgao
de biocombustiveis, pode-se contornar o problema da grande quantidade de gases que ¢
gerada. Durante a queima do etanol, se comparado a gasolina, ocorre uma reducao de
60% na emissao dos GHG, além do CO; ser reabsorvido durante o crescimento das
plantagdes de cana-de-agucar (Santos et al., 2012). Uma questdo muito criticada
relacionada aos combustiveis 1G ¢ a relagdo competitiva existente entre o cultivo
destinado a produc¢do de alimentos e a producao de biocombustiveis. Uma vez que tanto
o milho e a cana-de-agucar sao commodities muito usadas na industria alimenticia, o uso
destes vegetais para a produgdo de biocombustiveis acarretaria em um aumento dos
pregos no mercado de alimentos (Salehi Jouzani & Taherzadeh, 2015). Uma solu¢do para
esse problema seria a utilizacdo de biomassa lignoceluldsica para a producdo de
combustiveis, os chamados biocombustiveis de segunda geracado (2G). Uma vez que esse
material ¢ o mais abundante do mundo e ainda ndo ¢ aproveitado eficientemente, sua
implementagdo de forma economicamente viavel na industria alcooleira ¢ o proximo
passo para o crescimento desse setor, trazendo vantagens tanto na esfera econdmica
quanto ambiental.

A producdo de cana-de-agucar no Brasil ¢ destinada a industria sucroalcooleira
quase que em sua totalidade. Estima-se que a producdo da safra de 2015/16 tenha
ultrapassado a linha de 665 milhdes de toneladas, um valor 4,9% superior a safra anterior
(CONAB, 2016). Para cada tonelada de cana-de-actcar sdo gerados 280 kg de biomassa
(Huang et al., 2016) porém grande parte dessa biomassa produzida ndo ¢ adequadamente
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aproveitada (Lavarack, Griffin & Rodman, 2002). Ainda que atualmente grande parte da
biomassa aproveitada seja constituida da fracao do bagago, espera-se que seja incorporada
a utiliza¢do da palha ao longo dos anos, uma vez que existe um esfor¢o por parte das
autoridades competentes visando reduzir impactos ambientais relativos a queima dessa
fragao (Santos et al., 2012). Assim, a tendéncia € que a colheita passe a ser feita sem o
corte da palha, aumentando ainda mais a quantidade de biomassa acessivel as industrias.
Durante os processos industriais, a biomassa residual de cana-de-agucar, obtida apos a
extracao do caldo, ¢ usada para geragdo de energia térmica e elétrica. Porém uma vez que
as industrias j& se tornaram autossuficientes com essa pratica, ainda existe um excedente
de biomassa que poderia ser melhor aproveitado (Cardona, Quintero & Paz, 2010;
Goldemberg, Coelho & Guardabassi, 2008; Huang et al., 2016; Macedo, Seabra & Silva,
2008; Pereira, Dias, MacLean & Bonomi, 2015). Para produg¢des em larga escala, a
matéria prima para producao de bioalcodis constitui de 40 a 70% dos custos de produgao,
de forma que o aproveitamento de residuos de biomassa ¢ atrativo devido a sua
abundancia e baixo custo (Cardona et al., 2010). Assim, algumas das principais vantagens
em se utilizar a biomassa para producao de biocombustiveis seriam de agregar valor a
este residuo, aumentar a produtividade sem necessariamente modificar a area plantada, e
a ndo necessidade de acrescer significativamente custos de deslocamento.

A biomassa lignoceluldsica ¢ composta majoritariamente de celulose, hemicelulose
e lignina em propor¢des que podem variar em funcdo das espécies e at¢ mesmo das
diferentes partes de uma mesma planta.

Para a produc¢do de combustiveis a partir de biomassa € necessario, primeiramente,
quebrar os polimeros presentes na parede celular em mondmeros, isto €, em aglicares
fermentdveis na forma de hexoses e pentoses (Cardona et al., 2010; Kim, Lee & Kim,
2015; Mosier et al., 2005; Neves et al., 2016; Santos et al., 2012). Em suma, para a cana-
de-actcar, a fracdo celuldsica € responsavel pela contribuigdo em hexoses (i.e., glicose)
enquanto que a hemicelulose ¢ responsavel pela fragdo de pentoses (i.e., xilose), em sua
maior parte. Dessa forma, ¢ de grande valor o conhecimento dessa propor¢do, assim como
da recalcitrancia da fracao celuldsica, muitas vezes associada a sua cristalinidade
(Himmel et al., 2007). Através desse tipo de informagdo € possivel estimar os custos e
rendimentos existentes em processos industriais e direcionar estudos relacionados ao
melhoramento genético dessa matéria prima, afim de se obter um material com
caracteristicas mais adequadas a uma determinada aplicagdo (Chen, Danao, Singh &

Brown, 2014; Himmel et al., 2007; Rambo & Ferreira, 2015).



Muitas vezes os métodos de referéncia para obtencao das informacgdes quimicas da
biomassa, apesar de fornecerem bons resultados, acabam por apresentar algumas
desvantagens quando a andlise se torna rotineira, e.g. custos elevados, manutenc¢do
frequente de equipamentos, consumo de tempo e reagentes, dentre outros. Porém, os
métodos de referéncia podem ser substituidos por analises espectroscopicas, tais como a
espectroscopia de infravermelho préximo (NIR). A espectroscopia NIR se apresenta
como uma excelente alternativa para substituir os métodos de referéncia, uma vez que ¢é
uma técnica nao destrutiva, pode ser realizada em poucos segundos € ndo necessita de
preparo de amostra (Metrohm, 2013). Entretanto, as informacdes coletadas com a
espectroscopia NIR sdo sobrepostas e complexas. Para extrair as informacdes contidas
nos espectros € necessario usar métodos matematicos e estatistica multivariada. A area
que aplica estes métodos a dados de origem quimica ¢ conhecida como quimiometria. A
quimiometria possui diversos métodos, mas em sua vertente mais promissora, busca
encontrar uma relacdo quantitativa entre os espectros € a propriedade de interesse. A
busca desta relacdo ¢ realizada através dos métodos de regressao multivariada, tais como
aregressao por minimos quadrados parciais (PLS), a regressao mais usada até o momento
em quimiometria.

Este trabalho teve como objetivo investigar a possibilidade de previsdo das
propriedades cristalinidade da celulose e dos teores de carboidratos estruturais em
biomassa de cana-de-agucar através de espectroscopia NIR e regressao PLS, uma vez que,
pelo melhor de nosso conhecimento, ndo foram encontrados na literatura trabalhos

envolvendo este tipo de aplicag@o para a biomassa da cana-de-agucar.



2. Revisao Bibliografica
2.1. Hidrdlise da biomassa Lignocelulosica

A biomassa lignocelulésica ¢ o material mais abundante no planeta (Gutiérrez-
Rojas, Moreno-Sarmiento & Montoya, 2015), representando uma classe de compostos
constituidos basicamente de celulose, hemicelulose, lignina, cinzas e extrativos, cada qual
com sua determinada func¢ao na planta. Para a transformagdo desse material para uso em
biorrefinarias ¢ necessario primeiramente conhecer a estrutura de seus constituintes e seu
carater recalcitrante. Afim de transformar os polimeros presentes na parede celular
vegetal em monOmeros, para consumo em uma posterior etapa de fermentacdo alcodlica,
sdo necessarias etapas de pré-tratamento e hidrélise, as quais sdo responsaveis pela maior
parte dos custos industriais (Santos et al., 2012).

A etapa de pré-tratamento do material lignoceluldsico ¢ uma das etapas que mais
tem efeito nos custos do processo (Santos, Colodette & Queiroz, 2013). Esta tem como
objetivo deixar o material menos recalcitrante e mais acessivel para a etapa de hidrdlise.
Uma vez que a celulose, hemicelulose e lignina estdo intimamente ligadas, o acesso a
celulose ¢ facilitado se primeiramente removida a fragdo de lignina e hemicelulose. Esse
processo pode ser realizado através de diferentes formas, podendo ser citados o uso de
acidos, alcali, enzimas, altas pressdes, agentes biologicos, entre outros (Canilha et al.,
2011; Huang et al., 2016; Sun, Sun, Cao & Sun, 2015; Timung et al., 2015).

ApoOs a etapa de pré-tratamento, a fracdo processada deve ser despolimerizada e
transformada em agucares por um processo de hidrdlise acida ou enzimatica. Uma vez
que em alguns casos a hidrdlise acida leva a uma maior formacao de agentes inibidores
da etapa de fermentagdo e € necessario o uso de equipamentos resistentes a corrosdo, esta
rota industrial ¢ muitas vezes evitada devido ao seu alto custo (Cardona et al., 2010;
Kumar, Barrett, Delwiche & Stroeve, 2009). Em alternativa, a hidrolise enziméatica vem
apresentando grande potencial e melhores resultados se considerado o produto final, de
forma que mesmo sendo uma rota mais lenta ¢ considerada mais promissora (Cardona et
al., 2010).

Para a celulose, a hidrolise enzimatica ¢ realizada por celulases, um complexo de
enzimas constituidos por endoglucanases, exoglucanases e -glicosidases (Santos et al.,
2013). As endoglucanases agem quebrando as cadeias poliméricas em regides de menor
cristalinidade, consequentemente levando a formacgdo de oligossacarideos € um maior
numero de extremidades redutoras. As exoglucanases prosseguem com a degradagdo
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liberando, a partir das extremidades da cadeia, unidades de celobiose. Por fim, as -
glicosidases levam a liberagdo dos monomeros de glicose a partir da celobiose (Sun &
Cheng, 2002). Para o caso da hemicelulose, existe ainda uma serie de enzimas capazes de
realizar a quebra nos monomeros, tais como a glucuronidase, acetilesterase, xilanase, 3-
xilosidase, galactomananase e glucomananase (Sun & Cheng, 2002).

Finalmente, através de um processo de fermentagao ou catalise ocorre a conversao
dos mondémeros no produto de interesse. Uma vez que os mondmeros gerados nas etapas
anteriores se constituem em sua maior parte de glicose e xilose, € interessante a utilizagao
de microrganismos ou catalisadores capazes de fornecer altos rendimentos durante a

conversao.
2.1.1. Celulose

A celulose ¢ composta unicamente por mondémeros de D-glicose unidos através de
ligacdes glicosidicas B-1,4 formando cadeias poliméricas lineares que interagem entre si
por forcas de van der Waals e por ligagcdes de hidrogénio intermoleculares entre os grupos
hidroxila presentes nas posi¢des C-2, C-3 e C-6 (Mohanty, Misra & Hinrichsen, 2000;
Peng et al., 2013; Tong et al., 2013). Uma cadeia de celulose ¢ ilustrada na Figura 1.
Devido a esse arranjo, existirdo regioes de elevada ordenagdo, as chamadas regides
cristalinas. H4 também regides de baixa ou nenhuma ordenagdo, também ditas como
regides amorfas (Gutiérrez-Rojas et al., 2015; Klemm, Heublein, Fink & Bohn, 2005;
Peng et al., 2013). Tipicamente, encontram-se nas diferentes fontes de material vegetal
cadeias de celulose com grau de polimerizacdo de 5000 a at¢ mesmo 15000 unidades
(Ogeda & Petri, 2010). Dentre seus diversos alomorfos, as formas cristalinas celulose I,
(triclinico) e celulose Ig (monoclinico) sdo as mais abundantes, sendo encontradas
concomitantemente em materiais lignocelulosicos, diferindo em propor¢dao de acordo
com a fonte de biomassa (Klemm et al., 2005; Park, Baker, Himmel, Parilla & Johnson,

2010).

OH OH
OH o HO OH o HO. OH %
HO o}
Lo d TOho . d ©Ho -
OH OH
OH OH OH

Figura 1. Representacdo de uma cadeia de celulose. Fonte: Santos (2012)



2.1.1.1. Cristalinidade

Definido como a fragdo de matéria cristalina na amostra, o chamado indice de
cristalinidade esta relacionado a diversas propriedades fisicas dos materiais, como por
exemplo moédulo de Young, estabilidade dimensional, densidade, dureza, reatividade
quimica entre outras (Jiang, Yang, So & Hse, 2007; Terinte, Ibbett & Schuster, 2011).
Consequentemente, uma vez que as reagdes de hidrolise ocorrem preferencialmente nas
regides amorfas, o conhecimento do indice de cristalinidade ¢ um dos fatores que pode
fornecer uma estimativa do gasto energético envolvido nessas etapas e portanto da
viabilidade do processo em si (Hendriks & Zeeman, 2009; Rambo & Ferreira, 2015; Sun
& Cheng, 2002). Existem diferentes técnicas para se determinar a cristalinidade de
materiais. Dentre elas estdo a ressonancia magnética nuclear (Ragauskas, 2014; Teeaar,
Serimaa & Paakkarl, 1987) e a difratometria de raio-X (Jiang et al., 2007; Park et al.,
2010; Teeaar et al., 1987; Timung et al., 2015), ressaltando-se que dentro de uma mesma
técnica existem diferentes formas de se obter a cristalinidade (Ju, Bowden, Brown &
Zhang, 2015; Park et al., 2010). Atualmente, cerca de 70% das medidas de cristalinidade
sao realizadas usando a difragdo de raio-X (Ragauskas, 2014), através do difratograma

obtido pela leitura do angulo 26 pelo método do po.
2.1.2. Hemicelulose

O termo hemicelulose diz respeito a um grupo de heteropolimeros que ocorrem
juntamente a celulose e sdo compostos principalmente por glicose, galactose, manose,
xilose, arabinose, acido glucurdnico, acido 4-O-metil-glucurdnico, entre outros (Girio et
al., 2010; Santos et al., 2012; Silva, Haraguchi, Muniz & Rubira, 2009). As estruturas dos
mondmeros presentes na fragdo de hemicelulose sdo apresentadas na Figura 2. Ao
contrario do que ocorre com a celulose, esta classe de polimeros ¢ ramificada, nao
apresenta carater cristalino e tem um grau de polimerizagdo significativamente inferior,
variando de 100 a no maximo 200 (Silva et al., 2009). Estes fatores podem ser
relacionados ao fato de a hemicelulose ser quebrada em mondémeros mais facilmente se

comparada a celulose.
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Figura 2. Estrutura de alguns monomeros constituintes da hemicelulose. Fonte: Rabelo

(2010)
2.1.3. Lignina

A lignina ¢ uma macro molécula que tem como precursores os alcoois p-
coumarilico, coniferilico e sinapilico, dando origem respectivamente as ligninas tipo p-
hidroxifenila (H), guaiacila (G) e siringila (S) (Boerjan, Ralph & Baucher, 2003; Colares
et al., 2015; Ragauskas, 2014). A propor¢do dessas unidades pode variar dentre as
diferentes fontes de biomassa, de forma que geralmente em angiospermas dicotiledoneas
existe a maior ocorréncia das formas G e S, em gimnospermas ocorre principalmente G
e H, enquanto que em gramineas apresentam-se as formas G, S e H (Barbosa, Maltha,
Silva & Colodette, 2008). As estruturas dos dalcoois precursores da lignina sdo

apresentadas na Figura 3.
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Figura 3. Precursores das unidades guaiacila (G), siringila (S) e p-hidroxifenila (H).

Fonte: Barbosa (2008)
2.14. Compostos minoritarios

Além de celulose, hemicelulose e lignina, existem ainda outras classes de
compostos que se apresentam em fracdes muito pequenas, mas que ainda devem ser
citadas devido a sua importancia, sendo elas as cinzas e os extrativos.

A fracdo de cinzas tem grande relevancia devido a esta ser composta principalmente
por Si, Ca, K, Na, Mg S, P, Fe, Mn e Al existindo na forma de oxidos, silicatos,
carbonatos, sulfatos, cloretos e fosfatos (Obernberger, Biedermann, Widmann & Riedl,
1997; Raveendran, Ganesh & Khilar, 1995). A presenca de tais compostos inorganicos
na linha industrial estd associada a diferentes problemas tais como a acumula¢do em
superficies e corrosdo de equipamentos, acrescendo custos de manutencdo (Monti, Di
Virgilio & Venturi, 2008) de forma que sua presenca ¢ muitas vezes indesejada.

Os extrativos compreendem uma ampla classe de compostos organicos na forma de
flavonoides, proteinas, ceras, terpenos, gorduras, pectinas e alguns sais inorganicos que
tem em comum seu carater soluvel em alguns tipos de solventes (Neves et al., 2016). Nas
plantas, tem acdo protetora contra o ataque de insetos e fungos, funcionando também
como material de reserva energética e atividade hormonal (Zanuncio, Carvalho, Trugilho
& Monteiro, 2014).

Uma vez que a biomassa ¢ composta em sua maior parte de polimeros que podem
ser quebrados em hexoses (e.g. glicose, galactose € manose) e pentoses (e.g. xilose e

arabinose), ¢ interessante para as industrias agregar valor a esse residuo a partir da



produgdo de combustiveis. Na Figura 4 ¢ apresentado um modelo de como estao dispostos
os principais constituintes da parede celular de materiais lignocelulosicos. Observa-se a
interagdo ordenada das cadeias lineares de celulose formando as microfibrilas que, por
sua vez, sdo envoltas pela hemicelulose, que age como intermedidria na interagdo entre

celulose e lignina.

Biomassa lignocelulésica

Célula vegetal

Microfibrila
celuldsica

K-

Figura 4. Modelo estrutural da biomassa lignoceluldsica. Fonte: Santos (2012)

Moléculas de
glicose



2.2. Cana-de-acucar

A cana-de-agticar (Saccharum spp.) é uma graminea originaria da Oceania e Asia e
foi introduzida no Brasil pelos portugueses durante a colonizagdo (Santos et al., 2013;
MAPA, 2016). Pode atingir de 2 a 5 metros de altura e € composta de raizes subterraneas,
caule subdivididos em colmos, folhas e flores. Uma vez extraido o caldo, a palha (i.e.,
folhas) e o bagaco somam 90% da massa seca da cana-de-acucar (Santos et al., 2013). A

Figura 5 apresenta um modelo da estrutura da cana-de-agucar.

{"
FOLHAS VERDES
/ Fibras (Celulose, Hemicelulose ¢ Lignina)
+ Agua
\/ .

COLMOS
@————  Fibras (Celulose, Hemicelulose e Lignina)

+ Aglicares + Agua

FOLHAS SECAS

2 lj @—— Fibras (Celulose, Hemicelulose e Lignina)
+ Agua

PONTEIRA

Figura 5. Estrutura da cana-de-actcar. Fonte: Santos (2013).

Alguns valores atualmente aceitos para sua composi¢ao sao apresentados na Tabela
1. Tem havido um grande esfor¢o no pais para o desenvolvimento e a implementagao de
novas tecnologias com base na producao de combustiveis renovaveis, a partir da cana-de-
acgucar. O programa Proalcool (Canilha et al., 2011; Goldemberg et al., 2008; Ogeda &
Petri, 2010; Rico, Mercedes & Sauer, 2010; Silva, 2010) é considerado uma referéncia na
producdo de etanol 1G a partir dessa cultura. Outros pontos atrativos para o uso da
biomassa de cana-de-acucar se dao em relagcdo aos seus altos teores de glicose e xilose,
tornando-a um candidato promissor para producao de biocombustiveis (Batalha et al.,
2015), e ao baixo teor de cinzas dessa matéria-prima, se comparado a outros materiais
(Cardona et al., 2010), reduzindo assim problemas relacionados a incrustagdes no
maquinario.
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Tabela 1. Composicao da parede celular de cana-de-agucar.

Teor / %
Celulose 40,1-48,6>4
Hemicelulose 25-32%4
Xilose 20,5-27,6*°
Arabinose 2,3-6,3°
Galactose 1,6°
Manose 0,5-0,6°
Lignina 17-24%¢4d
Cinzas 0,1-4,0%c4
Extrativos 1,6-7,5%¢4

2 de Souza (2013); ° Girio (2010); € Batalha (2015); ¢ de Vasconcelos (2013)
2.3. Difratometria de Raio-X (XRD)

A regido do espectro eletromagnético atribuida ao raio-X contempla a radiacdo com
comprimento de onda entre aproximadamente 1 e 100 angstrons. A interagdo do raio-X
com a matéria pode levar a diferentes efeitos tais como a fotoabsor¢do, espalhamentos
Compton e Rayleigh, dentre outros, dependendo da energia dos fétons incididos sobre o
material de estudo (Eisberg & Resnick, 1994; Henke, Gullikson & Davis, 1993). O efeito
explorado na difratometria de raio-X ¢ o espalhamento Rayleigh, i.e. eldstico, da radiagao
incidida. Uma vez que esse tipo de radiacdo possui aproximadamente a mesma dimensao
da distancia entre 4tomos em arranjos cristalinos, ¢ de grande valor seu uso para investigar
tais estruturas.

Como visto em estudos de fisica ondulatdria, a condi¢ao para que haja interferéncia
construtiva estd diretamente relacionada a diferenca de caminho e ao comprimento de
onda utilizado. Esta condicdo ¢ descrita na Equacao 1 pela relagdo de Bragg:

nA = 2dsend (Equagdo 1)
em que n ¢ um nimero natural diferente de zero, 4 € o comprimento de onda incidente, d
a distancia inter-atdmica entre os planos cristalinos e € ¢ o angulo de incidéncia (Bragg
& Bragg, 1913). A interacdo da radiagdo com materiais cristalinos pode ser visualizada

na Figura 6.
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Figura 6. Interacdo da radiacdo com os planos atdmicos em um cristal.

Assim, estruturas cristalinas, ou seja, de elevada ordenacdo, apresentardo padrdes
de difracdo referentes as interferéncias construtivas caracteristicas para as distancias
inter-atdmicas de cada plano do material cristalino (Bragg & Bragg, 1913).

Apesar de que medidas de cristalinidade absoluta para celulose em biomassa sejam
possiveis (Driemeier & Calligaris, 2011), na maioria dos casos, os beneficios de se obter
essa informac¢do ndo superam as dificuldades experimentais. Assim, sdo escolhidas
abordagens mais praticas onde seja possivel realizar comparacdes diretas entre amostras.
O método de Segal et. al. (1959) ¢ um dos métodos onde € possivel comparar a quantidade
de material cristalino entre amostra ¢ ¢ muito difundido na literatura devido a sua
praticidade. Este método usa a relagdo entre as intensidades de regides no difratograma

associadas as fragdes cristalina e amorfa para se obter essa relagao.
24, Cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC)

O termo cromatografia surgiu no ano de 1906 a partir dos estudos do botanico M.S
Twett ao analisar clorofilas (Collins, 2009). A principal conclusdo do trabalho de Twett
foi a observagdo de que durante a eluicdo de uma amostra contendo diferentes
componentes, cada qual apresentara diferentes afinidades com o que atualmente ¢
conhecido como fases mdvel e estacionaria, de forma que € possivel realizar a separagao
de uma mistura homogénea através deste principio. A partir disso, a introdug¢do dessa
técnica em laboratdrios ao redor do mundo ocorreu de diversas formas tais como a
cromatografia gasosa (GC) e a cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC).

No uso da HPLC, fatores como pressao, fluxo da fase movel e temperatura da
coluna cromatografica sdo criteriosamente controlados para uma maior eficiéncia de
separacdo e quantificacdo. Para a obtencdo do sinal das diferentes fragcdes da separacao,

diversos tipos de detectores podem ser usados dependendo do tipo de analito, tais como
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os detectores de fluorescéncia, ultravioleta, eletroquimicos ou detectores evaporativos
com espalhamento de luz (ELSD).

Os detectores que podem ser usados em HPLC para andlise de carboidratos sdo os
detectores de indice de refracdo (RID), eletroquimico (ED), de massas (MS) e o ELSD.
O MS, apesar da alta sensibilidade, possui alto custo e complexidade de uso e pode ter
pouca seletividade. O ED ¢ instavel e possui baixa precisdo apesar da maior seletividade
e alta sensibilidade. O RID, apesar da simplicidade e baixo custo, possui baixa
sensibilidade e ¢ sensivel ao gradiente da fase mével. O ELSD ¢ intermediario, pois
possui uma sensibilidade maior que o RID, alta precisao, € insensivel ao gradiente da fase
movel e é mais simples que o ED e o MS. Uma exigéncia para o uso do ELSD ¢ que a
fase movel possua maior volatilidade que o analito. O ideal ¢ que o analito seja pouco
volatil.

O ELSD pode ter seu funcionamento resumido em trés etapas principais (Gonzalez,
Bianchi, Pereira, Cassiano & Cass, 2011):

1) Nebulizacdo: O eluente, ao sair da coluna, ¢ nebulizado por um fluxo de
gas a pressao elevada.

2) Evaporacdo: As goticulas formadas na etapa de nebulizacdo sao
evaporadas por um aparato a temperatura controlada de forma que toda a fase mével seja
removida, restando apenas particulas secas do analito.

3) Deteccao: O analito, livre da fase movel, € carreado por um gés até uma
cela optica onde passa por um feixe de luz e a radiagdo espalhada ¢ medida por um
detector. A concentracdo de amostras pode ser entdo determinada usando uma curva

analitica construida com padrdes do analito.
2.5. Infravermelho Proximo (NIR)

A regido que compreende a faixa espectral atribuida ao infravermelho proximo
varia entre 780-2500 nm e 4000-12820 cm™ (Blanco & Villarroya, 2002; Metrohm,
2013). Nessa regido, a absor¢do da radiacdo pela amostra ocorre exatamente em
comprimentos de onda especificos que correspondam a diferenga energética existente
entre diferentes niveis vibracionais das moléculas.

Devido aos efeitos da anarmonicidade (quebra de ligacao e repulsdo entre a&tomos),
que contradizem o modelo classico para o oscilador harmoénico, surge a necessidade de
modificar o modelo vibracional. Esta modifica¢do € necessaria para explicar os efeitos da
interacdo da radiacdo com a matéria. Através do modelo do oscilador anarmdnico
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quantico ¢ possivel evidenciar alguns critérios e explicagdes para as bandas NIR. Nesse
tipo de espectroscopia vibracional, a energia dos fotons incididos ¢ relativamente baixa
para promover excitacdes eletronicas, porém ¢ suficientemente elevada para promover
transi¢des vibracionais mais energéticas que a transi¢ao fundamental (Pasquini, 2003).
Sao estas as chamadas transi¢des de sobretom. Na pratica, pode ser observado que a
intensidade do sinal nas regides de sobretom sdo diversas ordens de grandeza inferiores
se comparada as intensidades da regido referente as transi¢des fundamentais, uma vez que
estas sdo menos provaveis de ocorrerem (Blanco & Villarroya, 2002). Dentre outras
ocorréncias estao a possibilidade de surgimento de bandas de combinagao, geradas pela
combinagdo de modos vibracionais. E importante ressaltar que, para que um modo
vibracional tenha atividade no NIR, deve haver uma variagdo no momento de dipolo
durante a vibracao (Blanco & Villarroya, 2002; Metrohm, 2013; Pasquini, 2003).

Ligacdes entre um atomo leve e outro mais pesado, como C-H, N-H, O-H e S-H
apresentam grande anarmonicidade e sdo responsaveis pela maioria das bandas
observadas nos espectros NIR (Blanco & Villarroya, 2002; Pasquini, 2003). Além disso,
os espectros podem conter diferentes informagdes relacionadas nao s6 a propriedades
quimicas, mas fisicas das amostras como, por exemplo, densidade e viscosidade (Blanco
& Villarroya, 2002). Na Figura 7 sdo identificadas algumas atribuigdes de bandas
observadas na regido do espectro NIR.

Apesar da complexidade de um espectro NIR, € possivel, através de métodos
quimiométricos, obter diversas informagdes de uso pratico. Pode-se citar diversas
vantagens tais como a rapidez da andlise, praticidade de obten¢do dos espectros e a
possibilidade de andlise tanto em amostras sélidas, liquidas ou gasosas de forma nao

destrutiva e ndo invasiva.
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Figura 7. Atribuicao de bandas caracteristicas observadas na regido do espectro NIR.

Fonte: Adaptado de Metrohm (2013)
2.6. Quimiometria

A Quimiometria pode ser descrita como uma subarea da quimica que faz uso de
métodos matematicos, estatisticos e computacionais para planejar e otimizar
experimentos, interpretar, classificar e realizar previsdes a partir de dados de interesse
quimico (de Souza & Poppi, 2012; Ferreira, 2015). A origem do termo “Quimiometria”
data de 1971, sendo relativamente recente mas, ainda assim, ja bem estabelecido
(Ferreira, 2015). Sua implementacdo definitiva nas areas de quimica e correlatas s6 foi
possivel devido aos avangos computacionais ao longo dos anos e da necessidade de, cada
vez mais, extrair informagdes relevantes de grandes quantidades de dados complexos

multivariados.
2.6.1. Planejamento Experimental (DOE)

O planejamento experimental (DOE) ¢ um topico da Quimiometria que tem como
principal objetivo identificar e interpretar os fatores (e.g., temperatura, pressao, pH, etc.)
individuais e suas interagdes que influenciam na resposta experimental, além de otimizar
a resposta e as condigdes experimentais buscando, para isso, realizar o menor niamero de

experimentos (Hibbert, 2012). Ao contrario da forma tradicional univariada, na qual cada
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fator é estudado individualmente, no DOE varios fatores sdo estudados e variados de
forma simultanea e sistematica. Para isso, busca-se ajustar os dados a modelos lineares
ou quadraticos que contenham informacgdes sobre o sistema em estudo (Hibbert, 2012;
Teofilo & Ferreira, 2006).

Em planejamentos fatoriais completos em que sdao investigados k fatores com
apenas dois niveis para cada fator, é necessario a realizacdo de pelo menos 2F
experimentos se ndo forem realizadas repeti¢des. E comum utilizar as atribui¢des —1 e +1
para o nivel inferior e superior, respectivamente. Por exemplo, para o fator pH, pode se
atribuir -1 para pH 5 e +1 para pH 9. Na Tabela 2 dispde-se como pode ser montado um
planejamento para avaliagdo de trés fatores, de forma que o planejamento seja ortogonal
e os calculos possam ser realizados corretamente. Neste caso também ¢ levado em conta
o efeito de possiveis relagdes sinérgicas ou antagdnicas entre os fatores, evidenciadas nas
colunas de interagoes.

Tabela 2. Disposi¢io de um planejamento fatorial 2°

____Fatores Interacoes
Média! 1 2 3 ! 12 13 23 123 Resposta
N 1 N 1 1 1 RI
111 1 -1 1 -1 -1 -1 R2
11 1 1] 1 -1 -1 R3
1y -1 S S -1 1 1 R4
I 1 I -1 1 -1 R5
11 -1 1 1 -1 1 -1 1 R6
11 -1 1] 1 1 1 R7
S N T O 1 1 -1 R8

Separando os valores dispostos nas colunas média, fatores e interagdes em uma
matriz X, e as respostas experimentais em um vetor y, o coeficiente de cada termo pode
ser identificado através de uma abordagem polinomial, neste caso representada pela
seguinte relagao.

y=b, +bx, +b,x, +bx, +b,x,x, + b, x,%; +b,,x,%; + b, %, x,%, + €

Dessa forma, o vetor b contendo os valores dos coeficientes que minimizam a soma
quadratica dos erros das respostas pode ser encontrado empregando a Equagao 2.

b = (X'X)'X"y (Equagido 2)
em que b ¢é o vetor de regressdo, X ¢ a matriz contendo a disposi¢@o do planejamento e y

¢ o vetor contendo as respostas experimentais.
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Da mesma forma, esse calculo pode ser generalizado para outros tipos de DOE. A
grande desvantagem dos planejamentos fatoriais completos ¢ que quando muitos fatores
sdo estudados a quantidade de experimentos necessarios ¢ elevada e a execugdo torna-se
muitas vezes inviavel (Analytical Methods Committee, 2013).

Parte desse problema ¢ solucionado empregando os planejamentos fatoriais
fracionados, uma vez que ¢ possivel estudar diversos fatores realizando apenas fragdes
dos planejamentos fatoriais completos. Quando aplicados, os planejamentos fracionados
incorporam os coeficientes atribuidos as interagcdes de maior ordem aos coeficientes dos
fatores principais e aos coeficientes de ordens menores. Uma vez que na maioria dos
casos as interacdes de alta ordem ndo sdo significativas, a interpretacdo dos resultados se
mantém, mas com o diferencial de terem sido realizados com um menor nimero de

experimentos (Neto, Scarminio & Bruns, 2001).
2.6.2. Calibracdo Multivariada

A calibragdo multivariada pode ser dita como o cavalo de for¢a da Quimiometria,
por ser o topico mais aplicado pelo setor produtivo. Nela sdo obtidos os chamados “soft
models” ou modelos flexiveis, construidos a partir de dados empiricos, ao contrario dos
“hard models” ou modelos rigidos, construidos com embasamento tedrico a respeito do
sistema de estudo (Ferreira, 2015; Manne, 1987).

O termo calibragcdo refere-se a construcdo de modelos de regressdo capazes de
relacionar as respostas instrumentais obtidas da andlise de determinadas amostras a
propriedades conhecidas das mesmas, obtidas por algum método de referéncia
(Valderrama, Braga & Poppi, 2009). O tipo de calibragdo pode ser classificado quanto a
dimensdo das respostas instrumentais obtidas para uma determinada amostra, podendo
ser citada a de ordem zero, quando a resposta instrumental ¢ um escalar, de primeira
ordem, quando a resposta € um vetor, de segunda ordem, quando a resposta € uma matriz,
e terceira ordem, quando a resposta ¢ expressa na forma de um tensor (Valderrama et al.,
2009).

Os modelos de calibragdao multivariada mais usados atualmente sdo os de primeira
ordem. Neste tipo de calibragdo um vetor contendo centenas de respostas instrumentais €
necessario para a construcdo do modelo (e.g., todos os comprimentos de onda de um
espectro de absorbdncia). Neste contexto, as respostas instrumentais obtidas sdo
usualmente tratadas como varidveis independentes e as propriedades de interesse sdo

tratadas como variaveis dependentes, caracterizando uma regressao inversa.
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A vantagem deste tipo de modelo de regressao, também chamada de vantagem de
primeira ordem, seria a possibilidade de se analisar amostras complexas mesmo com a
presenca de diversos interferentes, desde que estes também estejam presentes durante a
constru¢do do modelo (Gholivand, Jalalvand, Goicoechea & Skov, 2014).

Uma vez que em muitos dos casos as respostas instrumentais estdo altamente
correlacionadas entre si e estdo presentes em maior nimero que as amostras, o modelo de
regressao linear multipla (MLR) ndo pode mais ser aplicado. Dessa forma, para se obter
o vetor b, que contém os coeficientes da equagao, € necessario o uso de regressdes mais
sofisticadas como, por exemplo, a regressao por componentes principais (PCR) ou a
regressao por minimos quadrados parciais (PLS) (Valderrama et al., 2009).

As etapas de maior importancia para se obter o modelo de regressao sado:

1) Obter a propriedade quimica ou fisica de interesse através do método de

referéncia e organizéa-la em um vetor y;
2) Obter as respostas instrumentais através do método alternativo e organiza-las
em uma matriz X;
3) Remover as amostras anomalas (outliers), se identificadas pelo analista;
4) Aplicar tratamentos matematicos ao conjunto de dados multivariado de forma
a evidenciar a informacao relevante e remover o ruido presente neste;

5) Separar as amostras em um conjunto de treinamento, usado para construg¢ao do

modelo, e em um conjunto de previsdo para validacao do modelo construido;

6) Usar métodos de regressao (e.g., PCR ou PLS) para construir o melhor modelo

com base nos parametros estatisticos obtidos a partir da validag@o cruzada;

7) Construir o modelo com o método de regressao escolhido utilizando o conjunto

de treinamento;

8) Avaliar o modelo com base nos parametros estatisticos obtidos e das previsoes

das amostras do conjunto externo.

Por fim, ¢ interessante para aspectos praticos e um bom funcionamento do modelo,
que todas as amostras utilizadas na construgdo e validagdo do modelo tenham
caracteristicas fisicas e quimicas similares as amostras das quais se desejam realizar
previsoes futuramente (ASTM, 2000). Uma vez que o método de regressao PLS tem sido
o mais utilizado e fornece em geral melhores resultados, este serd descrito em maiores

detalhes (Martins, Teofilo & Ferreira, 2010).
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2.6.2.1. Regressao por Quadrados Minimos Parciais (PLS)

O PLS refere-se a um método de regressao derivado dos estudos realizados no ano
de 1975 por Herman Wold na area de econometria (Lorber, Wangen & Kowalski, 1987;
Manne, 1987; Martins et al., 2010). Sua aplicagdo na quimiometria deve-se a seu filho,
Svante, alguns anos depois (Ferreira, 2015; Geladi & Kowalski, 1986). O grande
diferencial deste método deve-se a proje¢do dos dados originais em um subespago de
dimensao reduzida, de forma a eliminar a informagdo irrelevante (Ferreira, 2015).
Diferente do método PCR, o PLS leva em conta a variancia da variavel dependente para
a geracao do subespaco a partir das novas componentes, também chamadas de variaveis
latentes (Ferreira, 2015; Sekulic et al., 1993). Apesar de ser muito utilizado para resolucao
de diversos problemas, e fornecer em geral melhores resultados que outros métodos de
regressao, o PLS ainda nao ¢ totalmente entendido e ainda ¢ alvo de opinides diversas
(Bro & Eldén, 2009; Lorber et al., 1987; Wold et al., 2009). Diversos algoritmos PLS
estdo disponiveis na literatura podendo ser citados o NIPALS, Kernel, SIMPLS, Krylov,
PLS bidiagonal, dentre outros (Andersson, 2009; Indahl, 2014; Martins et al., 2010). Em
um estudo realizado por Martins et. al. (2010), os autores mostraram que o algoritmo PLS
bidiagonal ¢ computacionalmente mais eficiente que os demais, de forma que este foi
utilizado neste trabalho.

O método PLS bidiagonal consiste na decomposicdo da matriz de varidveis
independentes X(/ x J) de forma que X = URV" ,onde U(/x.J) e V(I xJ) sdo ortonormais
e R(J x J) ¢ uma matriz bidiagonal (Martins et al., 2010; Teoéfilo, Martins & Ferreira,
2009). Segundo Teofilo et. al. (2009), este algoritmo pode ser resumido nas seguintes
etapas:

1) Inicialize o algoritmo para a primeira componente
—xT Tol - —
v =Xy IXy 5 oqu =Xy,
2) Calcule os seguintes valores para n =2, ..., h variaveis latentes

_wvT
yn—lvn - X un—l -

n-1

Vn—l
anun = Xvn _ynflun-l

Com V, =(v,,...v,)e U, =(u,..,u,)
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a 7y, 0 0 0
0O a y, 0 0
R,=|0 0 . ° 0
0 0 0 a, 7,
0 0 0 0 g

De forma que, uma vez efetuada a truncagem em /4 variaveis latentes, € possivel

obter o vetor de regressdo através da pseudoinversa de Moore-Penrose de X por:
y=Xb - y=UR,V/b > b=V,R;U}y

Para se determinar o nimero de varidveis latentes ideal (%) a ser utilizado na
obtencdo do vetor b, deve-se tomar cuidado durante a truncagem para que nao ocorra falta
de ajuste, tampouco um sobre ajuste do modelo (Ferreira, 2015; Pell, Ramos & Manne,
2007; Sekulic et al., 1993). Para isso utiliza-se o0 método da validac¢ao cruzada, onde o
modelo ¢ avaliado por diversos parametros estatisticos de forma que o valor de % seja
escolhido frente a esses resultados. Neste trabalho, para a escolha de /# foram avaliados
os parametros raiz quadrada do erro quadratico médio de validagdo cruzada (RMSECYV),
coeficiente de correlagdo de validagdo cruzada (RCV) e indice de desempenho do desvio
(RPD), os quais serao descritos na proxima sec¢ao. Existem diversas formas de se separar
0s conjuntos para a validacao cruzada, tais como os métodos Leave One Out, Contiguous
Blocks, Venetian Blinds, Random Subsets, dentre outros, muitas vezes ja implementados
em softwares como o PLS Toolbox da empresa Eigenvector, porém estes ndo serdo

abordados em mais detalhes.
2.6.2.2. Figuras de mérito em calibracio multivariada

Para se avaliar a qualidade de um modelo de calibragdo multivariada ou de qualquer
outro método proposto, deve ser realizada a validagdo do mesmo. Para isso existem
diversos parametros que podem ser utilizados afim de se obter informacdes quantitativas
neste quesito, parametros estes denominados figuras de mérito. Dentre as diversas figuras
de mérito existentes para avaliacdo de modelos de calibracdo de primeira ordem pode-se
citar a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) e coeficiente de correlacdo (R), os

quais sdo calculados através das Equagdes 3 e 4, respectivamente.

(Equacao 3)
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Z B, - D), -9)

\/Z (7, -5)2Z(y,- -y’

R=

(Equacao 4)

sendo y e ) o valor estimado e médio estimado, y e ) os valores obtidos e valores

médios obtidos. Quando a validagdo cruzada interna (CV) € usada, / representa o nimero
de amostras no conjunto de calibragao, e o erro e coeficiente de correlagao sao chamados
de raiz quadrada do erro quadratico médio de validagao cruzada (RMSECY) e coeficiente
de correlagdo de validacdo cruzada (RCV), respectivamente. Quando a validacao externa
¢ usada, / representa o nimero de amostras de previsao (P) e, neste caso, os coeficientes
de correlacdo e o erro sao nomeados coeficiente de correlacdo de previsao (RP) e raiz
quadrada do erro quadratico médio de previsdo (RMSEP), respectivamente.

O modelo também pode ser avaliado em termos do indice de desempenho do desvio
(RPD), descrito na Equacao 5. Este representa a razdo entre o desvio padrao (SD) dos
valores da propriedade analisada e a raiz quadrada do erro quadratico médio de validagao
cruzada. Esta estatistica fornece uma base de padronizagdo do erro padrdo da predicao
(Williams & Sobering, 1993).

__ SD
RMSECV

Os parametros sensibilidade (SEN), seletividade (SEL), sensibilidade analitica (y) e

(Equacao 5)

limite de detec¢do (LOD) também sdo usados como figuras de mérito e sao descritos
segundo as Equacdes 6 a 9, respectivamente.

A sensibilidade refere-se a fracdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentracdo a propriedade de interesse e ¢ apresentada na Equagdo 6
(Valderrama et al., 2009).

SEN = Hiﬁ (Equacao 6)
em que || b || ¢ a norma euclidiana do vetor de coeficientes de regressdo do modelo de
calibracao (Ferreira, 2015; Valderrama et al., 2009).

A partir desse ponto, ¢ necessario introduzir o conceito de sinal analitico liquido
(NAS) para realizar o calculo das figuras de mérito. O NAS representa o sinal

instrumental referente ao componente de interesse de forma que esse seja ortogonal ao

sinal dos interferentes (Ferreira, 2015; Valderrama et al., 2009).
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A seletividade, descrita na Equagdo 7, pode ser entendida como a fragcdo do sinal
instrumental referente ao componente de interesse que estd sobreposto ao sinal dos
interferentes, sendo a fracdo do sinal util para a previsdo (Ferreira, 2015; Valderrama et
al., 2009).

nas, ;

= x| (Equacao 7)
ki

em que nas,, ¢ o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostra i e || X ||

representa a norma euclidiana do vetor de resposta instrumental para a amostra i (Rambo,
Amorim & Ferreira, 2013; Valderrama et al., 2009). Uma vez que ¢ obtido um valor de
seletividade por amostra, ¢ comum expressar esta como a média dos resultados.

A sensibilidade analitica ¢ outra figura de mérito presente em diversos trabalhos e

¢ descrita na Equagao 8.

SEN

A
19, |

(Equacao 8)

em que SEN ¢ a sensibilidade € || 9 _ || ¢ a norma euclidiana do desvio padrdo do sinal de

referéncia (Ferreira, 2015; Valderrama et al., 2009). Uma vez que esta ¢ apresentada na
unidade “concetragdo™”, o inverso da sensibilidade analitica pode ser analisado de forma
mais intuitiva, representando a menor variagdo na varidvel dependente que pode ser
distinguida pelo método proposto (Ferreira, 2015).

Diferentes formas para o célculo do limite de detecg¢do sdo descritas na literatura
(Allegrini & Olivieri, 2014; Ortiz et al., 2003; Valderrama et al., 2009). Neste trabalho
optou-se pelo método desenvolvido por Ortiz et. al. (2003), uma vez que este atende as
demandas da comunidade cientifica em termos da implementacgdo dos erros tipo [ (o ) e
tipo II ( 8 ) no célculo das figuras de mérito (Ortiz et al., 2003).
A(a, p)w, o

a

LOD = (Equagio 9)

em que O ¢ o desvio padrdo do residuo da regressdo, W, ¢ uma fungéo da posi¢do dos

padrdes e d ¢ o coeficiente da regressio linear do método de Ortiz (Ortiz et al., 2003).
2.6.2.3. Selecao de variaveis

Apesar de métodos de compressao de dados como PCR e PLS serem eficientes na

construcdo de modelos de calibragdo multivariada a partir de um grande nimero de
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variaveis independentes, grande parte da informacao modelada pode ser irrelevante ou
constituida de ruido experimental (Tedfilo et al., 2009). Dessa forma, para a construgao
de modelos mais robustos e de mais facil interpretacdo, ¢ importante a aplicacdo de
métodos para selecionar as variaveis. Ha diversos métodos de selecdo de variaveis
disponiveis na literatura e, neste trabalho, dois métodos que estdo sendo muito usados

atualmente serdo descritos.
2.6.2.3.1. Algoritmo Genético (GA)

Com crescente popularidade na comunidade cientifica, o Algoritmo Genético (GA)
¢ um algoritmo que foi proposto no inicio dos anos 1960 como uma alternativa para se
solucionar problemas de otimizagdo (Cong & Li, 1994; Niazi & Leardi, 2012). Para isso,
sdo aplicados os fundamentos da teoria evolucionaria de Darwin no sentido que, fazendo
uma analogia a uma classe de seres vivos, as variaveis mais aptas a realizar previsoes t€ém
seu “codigo genético” passado para as proximas geracdes de forma que as varidveis de
maior relevancia t€m maior chance de sobreviver ao processo evolucionario (Cong & Li,
1994; Riccardo Leardi, 2001; Riccardo Leardi & Lupiafiez Gonzalez, 1998). Segundo
Niazi e Leardi (2012), o GA pode ser resumido em cinco principais etapas:

1) Codificacdo das varidveis: Consiste em traduzir a informacdo contida nas

variaveis independentes de modo que cada varidvel corresponderia a um gene
e, um conjunto de varidveis & um cromossomo. Isso pode ser realizado
convertendo estes valores para codigo binario, por exemplo;

2) Inicializagdo da Populagdo: Determina-se o tamanho N da populacdo inicial e a
estrutura de cada cromossomo ¢ determinada de uma forma totalmente
aleatoria;

3) Avaliagdo da Resposta: Para cada cromossomo, a sequéncia de genes ¢ avaliada
e classificada;

4) Reprodugio: E criada uma nova populagdo de N cromossomos com base na
combinac¢do dos cromossomos com melhor avaliagdo. A cada par combinado ¢
dada origem a um par de descendentes com material genético combinado dos
progenitores;

5) Mutacgao: Consiste na modificagdo de um bit de um gene de forma aleatdria

conforme uma taxa pré-estabelecida.
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A Figura 8 apresenta um esquema proposto por Niazi (2012) de forma a ilustrar
didaticamente as principais etapas envolvidas nos GAs. Para realizagdo deste trabalho, o

GA proposto por Leardi et. al. (1992) foi utilizado.

Inicio

I

Defini¢ao dos parametros do GA
( Populacio, taxa de mutacao, ... )

Geracido da populacao inicial
v
Sele¢do e combinag¢io
.
Mutacio
v
Decodificacio dos cromossomos

!

Avaliacao da resposta
de cada cromossomo

I

Critério satisfeito?

A

Sim

A

Fim

Figura 8. Esquema geral do Algoritmo Genético (GA). Fonte: Adaptado de Niazi (2012)
2.6.2.3.2. Selecao dos Preditores Ordenados (OPS)

Recentemente, Teofilo et. al. (2009) apresentaram um novo método de selecao de
varidveis com base no uso de um vetor informativo para auxiliar na escolha das variaveis
de maior importincia. O método selecdo dos preditores ordenados (OPS) utiliza
diferentes vetores obtidos através de calculos usando as varidveis independentes e
dependentes e pode ser resumido nas seguintes etapas, ilustradas na Figura 9:

1) Escolhe-se um vetor ou combinagdo de vetores para ser usado como vetor

informativo;

2) As varidveis originais sdo destacadas segundo os valores absolutos dos

elementos do vetor informativo;

3) As variaveis destacadas sdo ordenadas de forma decrescente de importancia;

4) Uma janela inicial e incrementos sdo definidos de forma que diversos modelos

sdao construidos e cross-validados. Esse processo continua até que todas as
variaveis ou uma porcentagem definida destas tenha sido incluida para a

constru¢ao dos modelos.
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5) O conjunto de variaveis que fornecer os melhores parametros estatisticos
durante a validagdo cruzada representa o conjunto com melhor capacidade
preditiva e ¢ escolhido.

Variaveis originais Variaveis originais destacadas

Etapa 1

; ! * Vetor informativo

Janela Incrementos

Etapa 2

Etapa 3

RN S
Etapa 4

P Avaliagio dos modelos

Figura 9. Esquema do algoritmo OPS. Fonte: Teofilo (2009)

E importante ressaltar que o namero ideal de variaveis latentes para a construgio
do vetor de regressdo com maior carater preditivo pode ndo ser o mesmo daquele para a
construcao do vetor com maior carater informativo. Dessa forma, é necessario definir um
nimero de varidveis latentes para a constru¢do do modelo (ZMod) e outro para a
construg¢do do vetor informativo (ZOPS) (Teofilo et al., 2009). Para o estudo do #ZOPS
ideal, ¢ fixado um valor maximo (n) desejado para ZOPS e sdo construidos diversos
vetores informativos utilizando desde #ZMod até n varidveis latentes. Para cada vetor
informativo construido, as varidveis sdo destacadas, ordenadas e o estudo de conjuntos
de variaveis ¢ realizado usando o vetor construido com #Mod para realizar as previsoes.
Para cada valor de #OPS estudado, armazena-se o menor valor de RMSECV obtido no
estudo dos conjuntos. O valor de #OPS ideal ¢ aquele que fornecer o menor valor de
RMSECV.

0] algoritmo OPS encontra-se disponivel no endereco

http://www.deqg.ufv.br/chemometrics.
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Abstract

A method for estimation of sugarcane (Saccharum spp.) biomass crystallinity using
near infrared spectroscopy (NIR) and partial least squares regression (PLS) as an
alternative to the standard method using X-ray diffractometry (XRD) is proposed.
Crystallinity was obtained using XRD from sugarcane bagasse. NIR spectra were
obtained of the same material. PLS models were built using the NIR and crystallinity
values. Cellulose crystallinity ranged from 50 to 81%. Two variable selection algorithms
were applied to improve the predictive ability of models, i.e. (a) Ordered Predictors
Selection (OPS) and (b) Genetic Algorithm. The best model, obtained with the OPS
algorithm, presented values of correlation coefficient of prediction, root mean squared
error of prediction and ratio of performance deviation equals to 0.92, 3.01 and 1.71,
respectively. A scatter matrix among lignin, o-cellulose, hemicellulose, ash and
crystallinity was built that showed that there was no correlation among these properties
for the samples studied.

Keywords: Crystallinity, Sugarcane, PLS, NIR, XRD, OPS

1. Introduction

Cellulose is considered the most abundant biopolymer on our planet, making up
about 50% of the dry weight of plants (Chen, Zhang, Xu & Cao, 2015; Gutiérrez-Rojas,
Moreno-Sarmiento & Montoya, 2015; Silva, Haraguchi, Muniz & Rubira, 2009;
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Timhadjelt, Serier, Belgacem & Bras, 2015). Thus, by being present in different sources
of biomass, cellulose is the subject of several studies as raw material in the production of
biofuels and chemicals of industrial interest. This relevance is justified by the need to
reduce oil use and emissions of greenhouse gases (Liu and Han, 2015, Mosier et al., 2005,
Sun and Cheng, 2002 and Timhadjelt et al., 2015; Yang, Yan, Chen, Lee & Zheng, 2007).

Cellulose is composed of D-glucose monomers joined by B-1,4 glycosidic linkages
which form polymer chains held together by van der Waals force and intermolecular
hydrogen bonding between hydroxyl groups present at positions C-2, C-3 and C-6
(Mohanty, Misra & Hinrichsen, 2000; Peng et al., 2013 and Tong et al., 2013). Due to
this arrangement, there will be areas of high ordering, called crystalline regions. There
are also areas with low or no ordering, also said to be amorphous regions (Gutiérrez-Rojas
et al., 2015; Klemm, Heublein, Fink & Bohn, 2005; Peng et al., 2013). Among its many
allomorphs, I, (triclinic) and Ig (monoclinic) cellulose forms are the most abundant, being
found concomitantly in lignocellulosic materials, differing in proportion according to
biomass source (Klemm et al., 2005; Park, Baker, Himmel, Parilla & Johnson, 2010).
Nevertheless, recent research has reported that the native state of wood cellulose may not
be crystalline (Agarwal, Ralph, Reiner & Baez, 2016). Under the model for cellulose
proposed by Agarwal et al. (2016), although the cellulose chains are highly organized
~50% of them can be accessed by water.

Crystallinity index, which is defined as the fraction of crystalline matter within a
sample, is related to various physical properties of materials, such as Young’s modulus,
dimensional stability, density, hardness, chemical reactivity, among others (Jiang, Yang,
So & Hse, 2007; Terinte, Ibbett & Schuster, 2011). Consequently, once hydrolysis
reactions occur preferentially in amorphous regions, due to recalcitrance of crystalline
form, the knowledge of such index provide an estimation of energy output involved in
these steps and thus the viability of the process itself (Hendriks and Zeeman, 2009,
Rambo and Ferreira, 2015 and Sun and Cheng, 2002).

The standard method for determining the crystallinity index is through X-ray
diffractometry (XRD), using the powder method (Jiang et al., 2007, Peng et al., 2013,
Timhadjelt et al., 2015 and Zidan et al., 2012). Generally, despite the good results, this
method slows the analysis as diffractogram acquisition is a relatively lengthy process and
reliant on specific sample preparation, besides the high instrument and maintenance costs.
Moreover, its field application is virtually impossible. In literature, there are several

studies on near infrared spectroscopy (NIR) associated with multivariate regression for
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crystallinity index prediction of various biomass sources, drugs and related materials.
This technique offers information on hydrogen bonds, which is decisive in crystalline
structure formation (Jiang et al., 2007; Monrroy, Garcia, Troncoso & Freer, 2015;
Norgaard, Hahn, Knudsen, Farhat & Engelsen, 2005; Zidan et al., 2012). The NIR
spectroscopy is advantageous due to rapidity, being performed in few seconds with
minimum sample manipulation and reduced instrument cost, which are essentially
important factors in routine analysis. As another great benefit, NIR analyses require no
sample preparation or manipulation with hazardous chemicals, solvents, or reagents
(Workman & Weyer, 2008). Besides, the analysis can be performed in situ, which would
facilitate plant selection in bio-refineries, such as sugarcane breeding programs for energy
production. However, NIR absorption spectra are often complex and normally possess
broad overlapping NIR absorption bands that require special procedures for data analysis.
Therefore, quantification is done by using multivariate calibration (chemometrics)
(Workman & Weyer, 2008).

Multivariate calibration provides local models and, therefore, for each type of
biomass it is necessary to build a model. This is required because each type of biomass
has specific compounds, which need to be modeled in order to ensure reliable predictions.
Although Jiang et al. (2007) have published a method for prediction of wood crystallinity
in Pinus elliottii by NIR spectroscopy, such a model is specific to this type of biomass
and cannot be considered for sugarcane biomass. In addition, sample preparation for
obtaining the spectra is also very important for this kind of method.

Brazilian sugarcane production is broadly intended for sugar and ethanol industry,
being considered one of the largest worldwide. The estimated production of sugarcane
for the 2015/16 season increased by 4.9% compared to the previous harvest, reaching
665.6 million tons (CONAB, 2015/16). However, a large part of the biomass produced is
not properly utilized, becoming industrial waste (Silva et al., 2009). Thus, seeking
feasible alternatives for its application represents both economic and environmental
progress. However, the control of properties such as crystallinity index through genetic
improvement research would allow greater economic viability of hydrolysis processes,
thus providing greater competitiveness to fuel production from that biomass source.

To the best of our knowledge, among the studies on crystallinity prediction using
NIR and multivariate regression methods, none was found involving the method for
sugarcane biomass analysis. Therefore, the objective of this study was to build a model

for the crystallinity prediction of sugarcane (Saccharum spp.) biomass, using NIR
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spectroscopy associated with methods of multivariate analysis based on partial least
squares (PLS) regression and the methods of variables selection such as the ordered

predictors selection (OPS) and the genetic algorithm (GA).
2. Material and methods
2.1. Preparation of biomass samples

Two hundred and twenty-one experimental sugarcane (Saccharum spp.) genotypes
were supplied by the germplasm bank of the Universidade Federal de Vigosa, Vigosa,
Minas Gerais, Brazil. The plantation was set in May 2014 using rows 5 m in length in an
experimental field in Vigosa, MG, Brazil (20°44'37" latitude south, 42°50'38"” longitude
west).

For the preparation of each biomass sample, the stalks were crushed, pressed for
juice extraction, dried in an oven at 65 °C for 72 h, ground and sieved between 20 and 80
mesh. The fraction retained on the 80 mesh sieve (—20/+80 mesh fraction) was retained
for crystallinity and compositional analysis and stored at room temperature in sealed
containers (Hames et al., 2008). The material retained in the solid catch pan (—80 mesh)

was separated for ash analysis.
2.2, Compositional analysis

The oven-dried samples were incinerated at 580 °C for 24 h to determine ash
content on the non-extracted samples (Sluiter et al., 2008a). The extractive samples (2 g
dry weight) were extracted successively in water and ethanol in a Soxhlet extraction unit
for a period of 10 and 5 h, respectively. For these samples, Klason lignin content was
determined gravimetrically by using 72% sulfuric acid using the procedure established
by the United States National Renewable Energy Laboratory (NREL) (Sluiter et al.,
2008Db).

a-cellulose and hemicellulose were determined gravimetrically according to Zhou,
Jiang, Via, Fasina, and Han (2015). Holocellulose was quantified with sodium chlorite
treatment and a-cellulose content was determined by extraction with 17.5% aqueous
sodium hydroxide of the holocellulose powder. Hemicellulose content was evaluated by

difference between holocellulose and a-cellulose contents.
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2.3. XRD analysis

Approximately 3.0 g of biomass sample was mixed with analytical grade
isopropanol. This mixture was pressed against a cylindrical support of polymethyl
methacrylate (PMMA) in disc form with 2 mm depth and 25 mm diameter. Isopropanol
ensured biomass fixation onto the support. X-ray diffraction measurement was made after
a minimum period of 24 h at room temperature, for complete solvent evaporation. An X-
ray diffractometer D8 Discover by Bruker equipped with Cu radiation source with
wavelength 1.5418 A (voltage of 40 kV and current of 40 mA) and 0.2 mm slits was used.
The 0-20 scans were performed in the range of 10—40° with 0.1° steps and 2 s per step.

The time for obtaining the diffractogram was approximately 20 min per sample.
24. Determination of the crystallinity index

After baseline correction, crystallinity values were determined according to the
method of Segal, Creely, Martin, and Conrad (1959), according to Eq. (1).
Crl(%) = G = Lon) x100 Equation (1)
200
where Cri(%) is the crystallinity index calculated as a percentage, />0 is the diffraction
intensity associated with crystalline cellulose (maximum diffraction between
20° <20 <25°), and I.m is the intensity associated to amorphous cellulose (minimum

diffraction between 15° <260 <20°). Crystallinity values were defined as dependent

variables for the building of the multivariate regression model.
2.5. NIR spectroscopic analysis

The biomass samples were also analyzed using the FT-NIR Varian spectrometer

Model 660 IR, equipped with a diffuse reflectance accessory. Readings were taken in the

1

wavenumber range of 4000—-10000 cm . The spectra were obtained with a resolution of

4 cm’!

, 32 scans per analysis and using a gold reference for background. In each
spectrum, 1038 wavenumbers were collected. The signal was given in log(1/Reflectance).
The sample spectra were obtained in duplicate and the mean spectra was used for data

analysis. These data are the independent variables.
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2.6. Data analysis

The NIR spectra were used for building a spectra matrix Xu,») with m samples and
n observations, and the crystallinity values were arranged in a crystallinities vector ym,1).
The X matrix was transformed by applying the first derivative with the Savitzky-Golay
algorithm with 5-point window (Savitzky & Golay, 1964). Both X matrix and y vector
were mean centered. The regression was performed with the PLS bidiagonal algorithm
written in the laboratory. The OPS algorithm was applied using OPS_Toolbox package,
available at www.deq.ufv.br/chemometrics. The genetic algorithm was applied using the
package PLS Toolbox 6.7 (Eigenvector INC), all calculations were performed using the
Matlab R2016a software.

2.7. Figures of merit

The quality of the models was evaluated by the parameters root mean square error
(RMSE) and correlation coefficient (R) which were calculated by Egs. (2) and (3),

respectively.

RMSE =

Equation (2)
2.0 D), -P)

\/Z@,- -5)220»,» -7)

i=1

R= Equation (3)

where ¥ and ):' being the estimated value and mean of estimated values, respectively, y
and ¥ the values and mean values obtained, respectively. In the case where the internal
cross-validation (CV) is used, / represents the number of samples in the cross-validation
set, and the error and correlation coefficient are called root mean square error of cross
validation (RMSECYV) and correlation coefficient of cross-validation (RCV), respectively.
For the external validation, / represents the number of prediction samples (P) and, in this
case, the error and correlation coefficients are named correlation root mean square error
of prediction (RMSEP) and correlation coefficients of prediction (RP), respectively. The
Kennard-Stone algorithm was used to select samples of the calibration and prediction sets

(Kennard & Stone, 1996).
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The model was also assessed in terms of Ratio of Performance Deviation (RPD),
described in Eq. (4). This is the ratio of the standard deviation (SD) of the values of the
property analyzed and RMSECYV. This statistic provides a basis for standardization of the
standard prediction error (Williams & Sobering, 1993).

p=_ P
RMSECV

The sensitivity (SEN), selectivity (SEL), analytical sensitivity (y) and limit of

Equation (4)

detection (LOD) were calculated according to Eqgs. (5) through 8, respectively.
1

SEN = m Equation (5)

where ||b|| is the Euclidean norm of the vector of regression coefficients of the PLS model

(Valderrama, Braga & Poppi, 2009).

Equation (6)

where nas; is the scalar value of the net analytical signal for sample i and || x; || represents
the Euclidean norm of the instrumental response vector for sample i (Rambo, Amorim &
Ferreira, 2013; Valderrama et al., 2009).

SEN

/A
19, |

Equation (7)

where SEN is the sensitivity and ||0x|| is the Euclidean norm of the reference signal

standard deviation (Valderrama et al., 2009).

Ala,B)w, o
a

LOD = Equation (8)

where o 1s the standard deviation of the regression residue, wyo is a function of the
standards position and @ is the linear regression coefficient of the Ortiz method (Ortiz et

al., 2003).
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3. Results and discussion
3.1. XRD results

The maximum diffraction can be seen in the region of 20° <26 <25° and the
minimum between 15° <260 <20°; these results are consistent with those obtained in
literature for cellulose in lignocellulosic biomass (Jiang et al., 2007, Rambo and Ferreira,
2015 and Terinte et al., 2011). Fig. 1A shows the crystallinity distribution in the 221
analyzed samples and Fig. 1B shows the typical X-ray diffractograms of sugarcane
biomass from samples with different crystallinities. The crystallinity values found for the
analyzed samples ranged between 50% and 81%. These results are according to what is
expected when compared to experiments performed for other sources of lignocellulosic
biomass (Jiang et al., 2007, Park et al., 2010, Rambo and Ferreira, 2015 and Terinte et
al., 2011). According to Jiang et al. (2007), cellulose crystallinity values for biomass of
Pinus elliottii ranged between 35% and 61%. Yet Rambo and Ferreira (2015) found

crystallinity values ranging from 37% to 56% for banana biomass.

42



] A ]

75
70
65
60
551
50
45

Crl(%)

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Samples

0.20

0.15

0.10

0.054

Relative Intensity

-dAﬂ

0.00

10 15 20 25 30 35 40
2-0/ Degree

e e .,
Coatsdne oot

4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
Wavenumber / cm™

Fig. 1. (A) Cellulose crystallinity distribution in sugarcane samples, (B) X-ray
diffractograms obtained from samples with different crystallinities, (C) NIR spectra
obtained from samples with different crystallinities. Key: (¢e*) Crl: 50%; (---) Crl: 65%;
(—) CrI: 80%.
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3.2. NIR spectroscopy results

The NIR spectra of the biomass samples with minimum, mean and maximum
crystallinity values are shown in Fig. 1C, wherein the main bands are located between
4000 and 5500 cm ! and 6000-7100 cm ™.

From the spectra, the following bands can be attributed: stretching of first overtone
of cellulose polymeric OH at 6897 cm™!, combination of stretching of second overtone of
cellulose O-H and C-O at 5495 cm™!, stretching and bending of O-H in polysaccharides
at 5208 cm™!, O-H stretching and cellulose C-H deformation at 4762 cm™!, combination
of C-H stretching and CH> deformation at 4283-4286 cm™'and combination of C-H and
C-C stretching at 4010 cm™' (Rambo and Ferreira, 2015 and Workman and Weyer, 2008).
Similar spectra were obtained by Morgano, Faria, Ferrdo, Bragagnolo, and Ferreira
(2005) studying coffee, by Rambo and Ferreira (2015) in banana biomass and Jiang et al.
(2007) studying a pine species.

3.3. Obtaining the multivariate calibration models
3.3.1 Choosing the optimal spectra treatment

To choose the treatment that provided the model with best fit, several
transformations were applied and then the data were mean centered. It was investigated
the use of the raw data, the first (D1) and second (D2) derivatives, the multiplicative
signal correction (MSC), the standard normal variance (SNV) and the baseline correction
(Wise, Gallagher, Shaver, Windig & Koch, 2006). For D1 and D2, a preliminary study
was carried on the size of the optimal window to be used in the Savitzky-Golay smoothing
algorithm. The statistical parameters RMSECV, RCV and RPD were compared in each
case (Fig. 2), thus, an optimal choice would be to use the first derivative through the
Savitzky-Golay algorithm with window 5. Thus, the optimum number of latent variables

for the model (AMod) in this conditions was 5.
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Fig. 2. Values for the models built with different treatments (A) RMSECV, (B) RCV and
(C) RPD. Key: Raw data, first (D1) and second (D2) derivatives, multiplicative signal
correction (MSC), standard normal variance (SNV) and baseline correction. All data were

mean centered.
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3.3.2. Variable selection with OPS algorithm

After investigating the number of latent variables (/) to build the optimal regression
vector to be used in OPS as informative vector, was found a number / equal to 9, named
hOPS (Teofilo, Martins & Ferreira, 2009). This one was chosen once the #OPS equal to
9 provided the lowest RMSECYV value and highest RCV value, as shown in Fig. 3A and

B, respectively.
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Fig. 3. (A) RMSECV values for different 2ZOPS values; (B) RCV values for different ZOPS
values; (C) RMSECV values obtained using different informative vectors and

(D) RMSECYV values for the OPS sequential runs.

The results of the study of informative vectors such as (1) regression vectors (R)
built with ZOPS equal to 9; (2) correlation between the columns of X and y (C); (3)
Residues (S) and (4) NAS vector (V) as well as their combinations (Teofilo et al., 2009)
are shown in Fig. 3C. The performance of each vector was compared in terms of
RMSECYV (Fig. 3C). From the results, it is possible to identify the Regression vector as

the informative vector which provided best results, once it obtained the lowest RMSECV
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value, being the chosen vector. Using these conditions, OPS algorithm was applied
several times on the selected variables until the RMSECV had no significant decreased
values, as shown in Fig. 3D. Inside each column in Fig. 3C and D is presented the numbers
of variables selected to be used in the models.

Results presented in Fig. 3 indicate a significant improvement in the model with the
variables selected, showing RMSECYV values of 5.36-3.15 when the OPS algorithm was

applied. Furthermore, the number of variables used was reduced from 1038 to only 150.
3.3.3.  Variables selection with GA algorithm

The GA input parameters were optimized using the Plackett-Burman experimental
design (Plackett & Burman, 1946) in order to get the best prediction result possible. The
response used to decide on the best parameters were the RMSECV and RCV. The
parameters and their respective optimal values were: population size 52; generations 150;
mutation rate 0.001; window size 1; convergence 70; initial terms 20; crossover 2; splits

3; replications 3 and interactions 1.
3.3.4. Comparison of results

Results shown in Fig. 4 indicate that there was better data distribution around the
line of 45°, and a decrease of relative errors and a narrowing of the distribution curve of
these values, in the case where model was built with variables selected by the OPS

algorithm.
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A comparison between the crystallinity values predicted by the models for the
prediction sample set is shown in Table 1. Note that, in most cases, there was a higher
approximation to the reference values by the predictions made with the variables selected,

such that OPS algorithm presented slightly better results than GA.

Table 1. Measured, predicted and relative errors (RE) values for the external set samples.

Regression Models

FULL OPS GA
Measured® Predicted® RE®*  Predicted® RE?® Predicted® RE?
62.97 56.34 10.53 61.77 1.91 61.04 3.07
74.43 81.55 -9.56 73.15 1.72 75.12 -0.93
63.48 59.64 6.05 67.24 -5.93 62.72 1.19
66.08 63.60 3.75 60.81 7.98 64.60 2.24
71.35 72.69 —1.88 73.33 -2.78 71.63 -0.40
59.11 60.68 —2.66 60.44 -2.25 58.54 0.96
74.33 79.97 -7.59 76.40 -2.78 76.92 —3.48
81.18 68.24 15.94 76.64 5.59 72.91 10.18
80.34 79.87 0.58 80.37 -0.04 78.77 1.96
52.43 48.40 7.69 56.15 =7.10 4791 8.61
66.25 63.32 4.43 68.28 -3.06 61.34 7.41
79.93 79.79 0.18 77.00 3.67 76.67 4.08
71.72 80.62 -12.41 75.75 -5.61 72.76 -1.45
63.64 70.83 -11.30 68.49 —7.62 68.21 —7.18
56.02 58.54 —4.50 54.94 1.93 52.95 5.47
68.37 66.27 3.06 67.81 0.81 66.77 2.34
64.30 65.38 —-1.68 61.18 4.86 61.68 4.07
63.50 70.81 —11.51 64.43 -1.47 70.49 —11.01
70.94 69.76 1.66 67.41 4.97 70.56 0.53
59.22 63.11 —6.57 63.09 —6.54 62.57 —5.65

RE: Relative error.
? Values expressed as percentage.
From the data shown in Table 2, it is possible to verify that the variable selection

methods provided better results for most parameters evaluated. The model built with the
selection made by the OPS algorithm clearly showed better results for RMSECV, RCV,
RMSEP, RP, RPD, y ! and LOD.
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Table 2. Statistics obtained for the built models.

Regression Models

FULL OPS GA
Vector - Reg -
hOPS — 9 —
hMod 5 5 5
nVars 1038 150 201
RMSECV 5.36 3.31 4.46
RCV 0.58 0.86 0.73
RMSEP 5.28 3.01 3.47
RP 0.81 0.92 0.91
RPD 0.86 1.71 1.21
SEN 3.77 x 107 1.77 x 1073 234 %107
SEL 0.07 0.09 0.10
Y 3.90 4.07 1.83
y ! 0.26 0.25 0.55
LOD 10.65 6.65 11.95

R: Regression vector, used as an informative vector in the OPS algorithm; ZOPS and
hMod. Number of latent variables for the OPS and for the model, respectively; nVars:
Number of independent variables used in the model building; RMSECV: Root mean
square error of cross-validation; RMSEP: Root mean square error of prediction, RCV:
correlation coefficient of cross-validation; RP: correlation coefficient of prediction; RPD:
Ratio of performance deviation. SEN: Sensitivity. SEL: Selectivity. y: Analytical

sensitivity. y ': Inverse of analytical sensitivity. LOD: limit of detection.

For the OPS model, the RCV and RP values were higher than 0.85 and considered
excellent for the aim of this work. Furthermore, once the OPS model presented the highest
RPD value in relation to full and GA models, it is possible to say that OPS showed better
model fit and quality predictions.

The low SEN values obtained for all the models were expected and can be assigned
to the derivative treatment applied to the NIR spectra. Similarly, low SEL values are also
in accordance with the expected, since the lignocellulosic biomass has many interfering
compounds that have no relation to the crystallinity.

The y! value for the OPS model indicates that it is possible to identify a variation
of 0.25 units in the crystallinity index from the NIR spectra. Finally, another quality of
the built model is in the fact that LOD is significantly below in comparison to the lowest

experimental value of cellulose crystallinity found for sugarcane. This indicates that the
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model is able to detect crystallinity sugarcane cellulosic biomass even if there is
essentially amorphous cellulose.

Jiang et al. (2007) and Rambo and Ferreira (2015) presented models using NIR
spectroscopy and PLS to predict crystallinity using Segal method in Pinus elliottii and
banana residues, respectively. In a comparison among the OPS model and the models
obtained by Jiang et al. (2007) and Rambo and Ferreira (2015) it can be observed that,
the number of latent variables were respectively 5, 5 and 6. These values indicate that the
complexity of the information analyzed is similar. Essentially, the results in Table 2 are
very close to those presented by Jiang et al. (2007) and Rambo and Ferreira (2015) in
terms of RMSECV, RCV, RMSEP and RP, even though they were built from different
biomasses. Analyzing the SEL, SEN and y ! values calculated by Rambo and Ferreira
(2015), again the values are close to those presented in this work.

The Segal method is useful for comparing the relative differences among samples
(Park et al., 2010), in the same way, as the method presented in this work is not absolute
and use the Segal method as reference, it will also be useful for relative comparisons.
Furthermore, Park et al. (2010) suggested the overestimation of the crystallinity measures
attributed to the Segal method due to (1) minimum position between the 002 and the 101
peaks; (2) neglected peaks in the calculations; and (3) neglected variation in peak width.
Therefore, despite the NIR spectrum is not sensitive to the effects related to the preferred
orientation of the sample, all uncertainties in the prediction attributed to the Segal method,
were included in the built model using NIR.

The variables selected, as shown in Fig. 5, reveals that both algorithms selected
wavenumbers well distributed around almost the whole spectral region studied. Besides,
a greater selectivity was achieved with the OPS algorithm relating to the number of

!, when compared to

relevant variables selected between 5000 to approximately 6500 cm™
the other wavenumbers analyzed, (Fig. SA). This can be explained since the NIR signal
in the region near 5868 cm ! is typical of cellulose amorphous contribution (Rambo &

Ferreira, 2015) and probably was not relevant in the building of models.
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On the other hand, the GA algorithm was less specific in the choice of variables,
selecting wavenumbers throughout the spectrum, leading to a small decrease in selections
only between the short range of 9500 and 10000 cm ™! (Fig. 5B). The region that was the

most commonly selected between both algorithms was in the range of 8000—-8500 cm ™.

3.3.5. Correlations between chemical composition and crystallinity

Information on the behavior of the chemical and physical components of biomass
are important to help understanding the formation of the components and the property of
the material studied. The Fig. 6 shows the correlations among lignin, a-celullose,
hemicellulose, ash and crystallinity of the sugarcane biomass. The results show that there
was no correlation between the chemical components and crystallinity for the studied

samples.
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Fig. 6. Scatter matrix of correlation between chemical composition and crystallinity.

Andersson, Serimaa, Paakkari, Saranpéé, and Pesonen (2003), studying the relation
between crystallinity of wood and the size of cellulose crystallites in Norway spruce
(Picea abies), showed that the mass fraction of crystalline cellulose in the cell wall
changes with the ring number and distance from the pith. However, in a new study of
crystallinity of Scots pine and Norway spruce cellulose, Andersson, Wikberg, Pesonen,
Maunu, and Serimaa (2004) observed that the crystallinity of cellulose and the thickness
of cellulose crystallites were the same from the pith to the bark for both Norway spruce
and Scots pine. Thus, they concluded that the degree of order of cellulose microfibrils do
not vary with the distance from the pith even thought their orientation varies.

Although no studies of Andersson et al., 2003 and Andersson et al., 2004 have
explored the correlation presented in this work, the results indicate that crystallinity is an
independent property for the samples studied. These results justify the need to estimate
the crystallinity of wood and biomass, especially when the interest is the production of

chemicals and biofuels.
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4. Conclusion

The results highlighted the feasibility of crystallinity index prediction in sugarcane
biomass though near infrared spectroscopy and multivariate analysis methods. The
models were successfully built using a wide range of crystallinity between 50 and 81%
according to Segal method. The best treatment of spectra was the first derivative followed
by mean centering. Among the built models, the one obtained by OPS algorithm showed
an excellent prediction ability, besides, the OPS was carried out in a short time, unlike
the GA. Thus, the OPS algorithm proved to be very efficient, overcoming GA, one of the
variable selection methods most widespread in the literature. The advantage of this kind
of prediction is the timesaving and convenience of obtaining a NIR spectrum in relation
to an X-ray diffractogram, since NIR spectroscopy measurements can be performed on-
line in an easier way. Thus, the proposed method is suitable for reliable routine analyses
when faster results are needed. Finally, the scatter matrix plot between chemical
composition and crystallinity shows that there was no correlation among lignin, o-

cellulose, hemicellulose, ash and crystallinity for the samples studied.
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CAPITULO 3
Previsiao de carboidratos estruturais no hidrolisado de biomassa de cana-de-a¢tcar

usando espectroscopia NIR, PLS e métodos de selecio de variaveis

Abstract

Um método para previsao dos teores de glicanas e xilanas diretamente da biomassa
de cana-de-agucar (Saccharum spp.) foi proposto neste trabalho usando espectroscopia
de infravermelho proximo (NIR) e regressdo por minimos quadrados parciais (PLS). O
método proposto ¢ uma alternativa a hidrolise do material seguido da analise por
cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC). Foram utilizados dois métodos de
selecdo de variaveis para melhorar a capacidade preditiva e interpretativa dos modelos,
i.e, i) Selegdo dos preditores ordenados (OPS) e ii) Algoritmo Genético (GA). Os
espectros NIR foram obtidos da biomassa moida, seca, peneirada e sem extrativos. Os
teores de glicanas e xilanas foram obtidos da anélise do hidrolisado desse mesmo material
pelo método de referéncia empregando HPLC. Os teores de glicanas e xilanas para os
diferentes genotipos experimentais avaliados variaram entre 20-43% e 15-30%,
respectivamente. Os melhores modelos foram obtidos com o uso do método de sele¢ao
de variaveis OPS. Os parametros estatisticos raiz quadrada do erro quadratico médio de
previsdo, coeficiente de correlagdo de previsao e indice de desempenho do desvio para o
melhor modelo de glicanas foram 1.81, 0.95 e 2.00 e para xilanas foram 1.32, 0.94 ¢ 1.79,
respectivamente.

Palavras-chave: Glicanas, Xilanas, HPLC, OPS, GA

1. Introducio

A cana-de-agucar ¢ uma das culturas mais bem estabelecidas no Brasil e ¢ alvo de
diversos estudos como matéria prima para produgdo de biocombustiveis (Goldemberg et
al., 2008). Além da possibilidade de conversdo do caldo, pesquisas usando a fracdo de
biomassa surgem como uma forma de agregar valor e reduzir o impacto ambiental
causado pelo descarte desse residuo (Lavarack et al., 2002). Alguns fatores que tornam
esse tipo de material valorizado sdo seus elevados teores de glicanas e xilanas,
possibilitando elevados rendimentos na conversdao da biomassa ao produto final. Além

dos elevados teores de acucares, a presenca de reduzidas quantidades de materiais
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inorganicos também ¢ uma vantagem e estd associada a menos problemas com o
maquinario industrial (Cardona et al., 2010).

Ainda assim, o monitoramento dos teores de glicanas e xilanas ¢ importante para
que durante o processo de conversdo nao ocorram gastos com excesso de reagentes ou
investimentos com materiais que ndo sejam adequados. O monitoramento de tais
propriedades também ¢ fundamental para que programas de melhoramento genético
tenham as informagdes necessarias para uma tomada de decisdo razoavel (Via, Zhou,
Acquah, Jiang & Eckhardt, 2014).

O método de referéncia para a determinagao de glicanas e xilanas ¢ através da
hidr6lise da biomassa seguida pela analise do hidrolisado por cromatografia liquida de
alta eficiéncia (HPLC). Alguns problemas relacionados a esta pratica sdo os elevados
custos dos equipamentos e reagentes, o consideravel consumo de tempo e a inviabilidade
de se realizar a andlise em campo. Estes problemas podem ser solucionados se essa
determinagao for realizada usando espectroscopia de infravermelho proximo (NIR). Além
de ser uma técnica que pode ser realizada em menos de 30 segundos, esta ¢ ndo destrutiva
e ndo invasiva, necessitando de um minimo manuseio de amostra. Apesar de um espectro
NIR apresentar diversas informagdes relacionadas a propriedades fisicas e quimicas da
amostra, estas informagdes estdo sobrepostas e sdo de dificil interpretacdo. Dessa forma,
o uso da quimiometria ¢ fundamental para se obter informagdes uteis a partir dos
espectros NIR. Através da quimiometria utilizam-se métodos computacionais intensivos
tais como a regressao por minimos quadrados parciais (PLS) para obtencao de modelos
para a previsdo da propriedade de interesse a partir dos espectros NIR.

Ainda assim, em muitas das vezes grande parte das informagdes condidas no
espectro pode ndo estar relacionada ao problema em questdao. Dessa forma, sdo utilizados
métodos de sele¢ao de varidveis para remover a informagao irrelevante e, assim, melhorar
a capacidade preditiva dos modelos. Algum dos métodos mais usados atualmente para
selecdo de variaveis em dados espectroscopicos sdo selecdo dos preditores ordenados
(OPS) e o algoritmo genético (GA).

Este trabalho teve como objetivo a constru¢ao de modelos para previsao dos teores
de glicanas e xilanas em biomassa de cana-de-agucar (Saccharum spp.) a partir dos

espectros NIR.
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2. Materiais e Métodos
2.1. Preparo das amostras de biomassa

As amostras de biomassa seguiram o procedimento descrito nos itens 2.1 € 2.2 do

Capitulo 2 para preparo de amostra e remocao de extrativos.
2.2. Obtencao dos espectros NIR

A obtencao dos espectros NIR foi realizada de acordo com o disposto no item 2.5
do Capitulo 2. Os espectros foram obtidos das amostras sem extrativos com o diferencial

de serem monitorados 3113 comprimentos de onda por espectro.
2.3. Hidroélise da biomassa

Seguindo o procedimento do laboratério nacional de energia renovavel dos Estados
Unidos (NREL) (Sluiter et al., 2008), para a determinagdo de carboidratos estruturais em
biomassa, pesou-se em balanca analitica 0,3000 g de amostra livre de extrativos. Esta
massa foi misturada a 3,00 mL de H2SO4 72% em tubos que foram vedados. Os tubos
foram deixados em banho a 30 °C por 120 minutos com agita¢do a cada 5 minutos sem a
remog¢ao dos mesmos do banho. Essa primeira etapa de hidrolise ¢ util para que ocorra o
inchamento da celulose cristalina, diminuindo sua recalcitrancia e facilitando sua total
conversdo em glicose. Ap0s essa etapa, o acido foi diluido para uma concentragdo de 4%
pela adicao de 84 mL de H>O deionizada aos tubos que, apos agitacdo, foram novamente
lacrados e autoclavados a 121 °C por 60 minutos. Apds os tubos serem removidos da
autoclave estes foram resfriados lentamente até temperatura ambiente. O hidrolisado
obtido foi filtrado, ajustou-se o pH para 5 com adi¢ao de CaCOjs e realizou-se novamente
a filtragdo com filtro de papel. Foi realizada outra etapa de filtracdo com filtros de seringa

de nylon com poros de 0,22 pum e o hidrolisado foi transferido para recipientes vials.
24. Analise por HPLC

A quantificagdo dos monomeros presentes do hidrolisado foi realizada utilizando
um sistema HPLC Shimadzu. A coluna cromatografica utilizada foi uma Rezex™
(Phenomenex) RFQ Fast Acid H (8%) de 100-7,8 mm precedida por uma pré-coluna de

2-7,8 mm, ambas operando a 60 °C. A eluigdo foi feita com uma solugdo de acido acético
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0,08% auma vazao de 0,85 mL/min. A detec¢ao do analito foi feita através de um detector
ELSD.

As curvas de calibragdo utilizadas na determina¢do das concentragdes de
carboidratos no hidrolisado foram construidas com padrdes de D(+)glicose. D(+)xilose e

L(+)arabinose em uma faixa de concentracao que variou de 0,1 até 4,0 mg/mL.
2.5. Calculo dos teores de acticares em massa seca livre de extrativos

Para corrigir uma possivel degrada¢do dos monomeros durante a etapa de hidrdlise,
uma mistura contendo uma massa conhecida de cada padrao de carboidrato foi submetida
as etapas de hidrolise. Dessa forma, obteve-se um constante de recuperagao a fim de
corrigir este efeito. Para o calculo da correcdo foram realizadas trés repeti¢des para cada
carboidrato analisado. O célculo adotado para obten¢do da porcentagem constante de
recuperagdo (%gr) para cada agucar ¢ descrito abaixo.

concentragdo apos a hidrolise
Yoy = €20 AP0 4 TEOE 100
concentracdo antes da hidrolise

Para as amostras analisadas, a concentragdo corrigida (Cco) no hidrolisado pode

ser obtida por:

c - concentragdo detectada
o %, /100

Uma vez que, na biomassa, os mondmeros estdo ligados entre si na forma de longas
cadeias, o fator de hidratacdo (faniaro) durante sua quebra deve ser considerado. Dessa
forma, para pentoses (xilose e arabinose) foi adotado um fator de corre¢dao de 0,88

(132/150) e um fator de 0,90 (162/180) para hexoses (glicose), de maneira que:

Cidro = Ceorr * Saniaro

Assim, finalmente, os teores de glicanas (i.e., polimero de glicose), xilanas (i.e.,
polimero de xilose) e arabinanas (i.e., polimero de arabinose) em base livre de extrativos
(%pPor) podem ser calculados através de:

%Pol — CAnidro X V X 100
LE

em que V e Mk representam o volume do hidrolisado (em mL) e a massa seca livre de
extrativos (em mg), respectivamente. Esse procedimento foi realizado para a obtencao

das variaveis dependentes.
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2.6. Analise de dados

A analise de dados foi realizada de acordo com o disposto no item 2.6 do Capitulo
2. O diferencial desse estudo se da uma vez que os valores de y foram compostos pelos
teores estudados. Para a escolha do tratamento espectral que forneceria melhores modelos
para a previsao dos teores, diversos tratamentos foram aplicados aos espectros e estes
foram centrados na média. Primeiro foi feito um estudo a respeito das janelas 6timas a
serem aplicadas aos tratamentos de derivadas pelo algoritmo Savitzky-Golay. Foram
entdo investigados diferentes tratamentos tais como o uso dos dados crus (Raw), primeira
(D1) e segunda (D2) derivadas, corregao multiplicativa de sinal (MSC), variavel normal
padrdo (SNV) e correcdo de linha de base (baseline) (Wise, Gallagher, Shaver, Windig
& Koch, 2006).

2.7. Figuras de Mérito

As figuras de mérito utilizadas na avaliagdo dos modelos foram as mesmas ja

descritas no item 2.7 do Capitulo 2.
2.8. Parametros usados na selecao de variaveis GA

Os parametros utilizados no algoritmo GA foram escolhidos com base no resultado
de um planejamento experimental Plackett-Burman (Plackett & Burman, 1946). Os
melhores pardmetros de entrada do algoritmo foram definidos com base nos valores de
RMSECV e RCV obtidos para os modelos construidos com os diferentes conjuntos de
variaveis selecionados para cada condicdo experimental. Os parametros e seus
respectivos valores 6timos adotados foram: tamanho da populacdo 152; geracdes 150;
taxa de mutagdo 0.001; tamanho de janela 3; convergéncia 20; termos iniciais 20;

crossover 1; divisoes 3; replicatas 3 e interagdes 1.
3. Resultados e Discussao
3.1. Resultados do HPLC

Através dos resultados apresentados na Figura 1 observa-se a distribui¢ao dos teores
de glicanas, xilanas e arabinanas obtidos a partir da andlise do hidrolisado de diferentes
amostras analisadas por HPLC. Para glicanas esses teores variaram entre 20,22 a 43,24%,

para xilanas de 15,47 a 30,20% e arabinanas de 4,85 a 6,34%. Estes resultados concordam
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parcialmente com os encontrados na literatura para esse tipo de biomassa quando avaliada
a fracdo de xilanas e arabinanas (de Souza et al., 2013; Girio et al., 2010) porém estio

abaixo do esperado para glicanas (de Souza et al., 2013; de Vasconcelos et al., 2013).
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Figura 1. Distribuicao dos teores de (A) glicanas, (B) xilanas e (C) arabinanas para as

amostras estudadas.
3.2. Resultados NIR

Os espectros NIR obtidos para diferentes amostras de biomassa de cana-de-agtcar
sao apresentados na Figura 2. Nessa sdo apresentados os espectros das amostras com
maiores, menores, ¢ valores intermediarios para os teores de glicanas, xilanas e
arabinanas. Observa-se que mesmo com os teores significativamente diferentes os
espectros sdo muito semelhantes para as diferentes amostras. Aparentemente, as regides
com maior variabilidade espectral estdo entre os nimeros de onda 4000 e 5000 cm™ e
entre 5300 e 7000 cm™!. Os espectros NIR obtidos estdo de acordo com os ja reportados
na literatura para outros tipos de materiais lignoceluldsicos (Jiang et al., 2007; Rambo,
Alves, Garcia & Ferreira, 2015; Rambo, Ferreira & Amorim, 2016; Rambo & Ferreira,
2015).
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Figura 2. Espectros NIR das amostras que apresentaram maior diferencia¢do nos teores

de (A) glicanas, (B) xilanas e (C) arabinanas.
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3.3. Construcao dos Modelos

Para a constru¢do dos modelos, as amostras de biomassa de cana-de-agtcar foram
separadas pelo algoritmo Kennard-Stone (Kennard & Stone, 1996) de forma que 75%
dessas foram destinadas ao conjunto de calibracdo e 25% para o conjunto de previsao
(Rambo et al., 2013). Para a construcdo e validagao dos modelos de glicanas, xilanas e
arabinanas foram utilizadas ao todo 129, 130 e 41 amostras, respectivamente. Nao foi
possivel construir modelos satisfatorios para a previsdo dos teores de arabinanas, de

forma que os modelos obtidos para esta fragdo ndo serdo apresentados.
3.3.1. Escolha do tratamento ideal aos espectros

Os parametros estatisticos RMSECV, RCV e RPD obtidos dos diferentes
tratamentos espectrais estudados foram comparados em cada caso. Observou-se que o
tratamento 6timo para o estudo de glicanas e xilanas foi o de segunda derivada com janela
5 pelo algoritmo Savitzky-Golay seguido da centragem na média das colunas da matriz
X. O tratamento ideal foi escolhido com base no menor valor de RMSECV e maiores
valores de RCV e RPD. Esses resultados sdo apresentados na Figura 3. Em ambos os casos

o numero ideal de variaveis latentes para o modelo (2#Mod) foi igual a 2.
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Figura 3. Parametros RMSECV, RCV e RPD obtidos para os modelos de glicanas (A, B e
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C) exilanas (D, E e F) com diferentes tratamentos espectrais. Legenda: Dados crus (Raw),
primeira (D1) e segunda (D2) derivadas, corre¢cdo multiplicativa de sinal (MSC), variavel
normal padrao (SNV) e correcdo de linha de base (Baseline). Todos os dados foram

centrados na média.
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3.3.2. Selecio de variaveis com o algoritmo OPS

Apds investigacdo do niimero de variaveis latentes usadas na constru¢do do vetor
informativo do algoritmo OPS, encontraram-se valores ideais de #OPS (Teéfilo et al.,
2009) iguais a 9 e 4, para glicanas e xilanas, respectivamente. Estes foram escolhidos com
base nos resultados apresentados nas Figuras 4A, 4B, 4E e 4F onde observa-se que para
estes valores de ZOPS obtém-se os menores valores para RMSECV e os maiores valores
para RCV. Os resultados obtidos no estudo de diferentes vetores informativos tais como
(1) vetor de regressao (R) construido com ZOPS 6timo; (2) correlagao entre as colunas de
X ey (C); (3) residuos (S) e (4) vetor NAS (V) assim como suas combinagdes (Teofilo et
al., 2009) sdo mostrados nas Figuras 4C e 4G. Através desses resultados identificou-se o
vetor de combinagdes RCSV como sendo o mais indicado para uso no algoritmo OPS,
uma vez que apresentou menores valores de RMSECV. Usando essas condigodes, o
algoritmo OPS foi aplicado diversas vezes nas variaveis selecionadas até que os valores
de RMSECYV nao fossem reduzidos de forma significativa, como mostrado nas Figuras
4D e 4H. O valor de RMSECYV do modelo com todas as variaveis (FULL) ¢ representado
como uma linha horizontal. Dentro das colunas da Figura 4D e 4H sdo apresentados,
respectivamente, o nimero de variaveis independentes selecionadas para uso nos modelos
de glicanas e xilanas para os ciclos sequenciais do OPS.

Os resultados apresentados nas Figuras 4D e 4H indicam uma melhora significativa
na capacidade preditiva dos modelos ao serem selecionadas as variaveis pelo algoritmo
OPS. A partir do método OPS foi possivel uma redu¢ao do RMSECV de 5,18 para 2,16 e

de 3,13 para 1,27 para o modelo de glicanas e xilanas, respectivamente.
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Figura 4. Resultados obtidos para os modelos de glicanas (A, B, C e D) e xilanas (E, F,
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3.3.3. Comparacio dos resultados

Os resultados apresentados nas Figuras 5 e 6 indicam que houve uma melhor
distribuicdo dos dados em torno da linha a 45° e um estreitamento da curva de distribuicao
dos erros relativos no caso onde os modelos foram construidos com as variveis
selecionadas pelo algoritmo OPS. Em todos os casos, o uso de métodos de selegao de
variaveis forneceu resultados melhores do que os obtidos pelos modelos construidos com

todas as variaveis (FULL).
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Analisando os dados apresentados na Tabela 1, € possivel verificar que o uso dos
métodos de selecdo de variaveis forneceu modelos com melhor qualidade para a maioria
das figuras de mérito avaliadas. Em especial, os modelos construidos com a selecdo de
variaveis OPS apresentaram melhores valores de RMSECV, RCV, RMSEP, RP, RPD, SEL
e LOD.

Tabela 1. Parametros estatisticos para os modelos de glicanas.

Modelos de Glicanas Modelos de Xilanas

FULL OPS GA FULL OPS GA
Vetor - RCSV - - RCSV -
hOPS - 9 - - 4 -
hMod 2 2 2 2 2 2
nVvars 3113 431 600 3113 451 621
RMSECV 5,18 2,16 3,74 3,04 1,27 2,11
RCV 0,37 0,94 0,74 0,17 0,91 0,69
RMSEP 5,65 1,81 3,12 4,19 1,32 2,35
RP 0,28 0,95 0,86 0,19 0,94 0,81
RPD 0,51 2,00 1,03 0,50 1,79 0,91
SEN 5,36x10%  2,72x10*  3,32x10* 9,87x10* 527x10* 5,32x10*
SEL 0,08 0,15 0,11 0,08 0,14 0,10
y 2,60 2,37 2,97 4,26 2,16 6,54
yl 0,38 0,42 0,34 0,23 0,46 0,15
LOD 4,20 2,71 5,16 3,30 2,05 3,39

RCSV: Vetor de combinagdes usado como vetor informativo no algoritmo OPS; ZOPS e
hMod. Numero de variaveis latentes usado no OPS e no modelo, respectivamente; nVars:
Numero de variaveis independentes usadas na constru¢do do modelo; RMSECV: Raiz
quadratica média do erro de validagdo cruzada; RMSEP: Raiz quadratica média do erro
de previsdao, RCV: Coeficiente de correlacdo da validagdao cruzada; RP: Coeficiente de
correlagdo da previsdo; RPD: Indice de desempenho do desvio. SEN: Sensibilidade SEL:
Seletividade. y: Sensibilidade analitica. y': Inverso da sensibilidade analitica. LOD:

Limite de deteccao.

Observa-se que o uso dos métodos de selecdo de variaveis foi essencial para a
obtencdo de modelos uteis, uma vez que, enquanto os modelos FULL forneceram pobres
previsoes, os modelos OPS apresentaram elevada capacidade preditiva tanto para

previsdo dos teores de glicanas quanto de xilanas. Nos dois casos os modelos OPS

72



obtiveram os menores valores de RMSECV ¢ RMSEP enquanto que os valores de RCV e
RP foram superiores a 0.90, sendo, dessa forma, considerados excelentes.

Os baixos valores de SEN e SEL podem ser atribuidos ao tratamento aplicado aos
espectros ¢ a elevada quantidade de interferentes presente na biomassa, respectivamente,
estando de acordo com o esperado e ja apresentado em outros trabalhos (Caliari, Barbosa,

Ferreira & Teofilo, 2017; Rambo & Ferreira, 2015). Apesar dos modelos OPS nao terem
apresentado os melhores valores para 7/_1, ainda assim, estes parametros estdo muito

préoximo dos obtidos para os demais modelos e foram considerado satisfatorios. Em
relacdo ao LOD dos modelos OPS, foram obtidos resultados satisfatérios, uma vez que
estes estiveram consideravelmente abaixo dos menores valores experimentais para os
teores de glicanas e xilanas estudados.

Considera-se que as diferentes formas de representagdo dos teores, i.e. em termos
de glicose/glicanas ou xilose/xilanas, introduz uma variagao nos resultados estatisticos
mesmo que as amostras sejam essencialmente iguais. Dessa forma, os valores de
RMSECV, RMSEP, RCV e RP obtidos neste trabalho sdo condizentes aos apresentados
para os modelos obtidos nos trabalhos de Hayes (2012), Rambo et. al. (2016), Payne e
Wolfrum (2015) e Rambo et. al. (2015) para diferentes tipos de biomassa. A maior
diferenca entre os modelos se dd em relagdo ao nimero de variaveis latentes usada no
PLS. Enquanto que os modelos citados foram construidos com, respectivamente, pelo
menos 8, 7, 9 e 3 variaveis latentes para glicose/glicanas e 13, 4, 9 e 3 para xilose/xilanas,
neste trabalho foram utilizadas apenas 2 em ambos os casos.

Através dos resultados apresentados na Figura 7 € possivel observar que ambos
métodos de sele¢do de variaveis selecionaram niimeros de onda sobre toda a regido
espectral estudada. Para o modelo de glicanas construido com OPS a regido mais
selecionada foi entre 4500 e 5000 cm™! enquanto que houve uma rejei¢io de nimeros de
onda superiores a 9000 cm™'. Ainda para o modelo de glicanas, o algoritmo GA atribuiu
maior importincia as regides entre 4500-5000 cm™ e 7500-8000 cm™ Comparando os
resultados obtidos pelos dois métodos de selec@o de variaveis, a regido de 4500-5000 cm”
! certamente ¢é responsavel por grande parte da capacidade preditiva dos modelos.
Workman (2008) atribui a banda em 4785 cm™! ao estiramento de primeiro sobretom de
O-H polimérico de celulose, de forma que a maior sele¢cdo de nimeros de onda na regiao

em 4500-5000 para o modelo de glicanas pode ser justificada.
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Para o modelo de xilanas construido com a selecao OPS, observa-se uma maior
selecdo de numeros de onda entre 4000-4500, 5000-5500 6000-6500 ¢ 7000-7500 ¢
novamente uma rejeicdo a partir de 9000 cm™ enquanto que o GA destacou em maior
parte as regioes entre 4500-5000 e 7000-7500. Comparando os resultados de ambos os
métodos de selegao, para os modelos de xilanas, foram selecionados em maior quantidade
ntimeros de onda entre 7000 e 7500 cm’! enquanto que nimeros de onda superiores a

9000 cm’! foram evitados.
4. Conclusao

Pode-se concluir que a previsao dos teores de glicanas e xilanas em biomassa de
cana-de-aglicar foi possivel e modelos com elevada capacidade preditiva foram
construidos para este proposito. O uso de modelos de calibragdo multivariada para
previsdo dos teores de glicanas e xilanas na biomassa ¢ 1til para a obtencao de resultados
mais rapidos, baratos e ainda assim confidveis. Assim, o desenvolvimento desses métodos
em substituicdo aos de referéncia mostraram-se vidveis e recomendados. O uso de
métodos de seleg¢@o de varidveis foi indispensavel para melhorar a capacidade preditiva e
interpretativa dos modelos. Dentre os dois métodos de selecdo de variaveis estudados o
OPS teve destaque, superando o GA em termos da capacidade preditiva e do numero de

variaveis selecionadas.
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Conclusiao Geral

Pode-se concluir que o uso da quimiometria ¢ fundamental para um melhor
aproveitamento de técnicas como a espectroscopia NIR. Através desta foi possivel a
construgdo de modelos para previsao de propriedades importantes da biomassa tais como
a cristalinidade da celulose e os teores de glicanas e xilanas. A implementacdo de tais
modelos ¢ de extrema relevancia uma vez que se obtém uma redugao de custos ao mesmo
tempo que resultados confidveis passam a ser obtidos quase que instantaneamente. Para
a obtenc¢ao dos modelos, o uso de métodos de selecao de variaveis foi fundamental. A
aplicacdo de tais métodos de selegao foi responsavel pela constru¢cdo de modelos com
elevada capacidade preditiva. Através destes também foi possivel identificar regides e
bandas dos espectros NIR responséaveis pela previsdo de determinadas propriedades,
evidenciando, dessa forma, a funcao interpretativa de tais métodos de selecao. O método
de selecao de variaveis OPS mostrou-se eficiente e foi superior ao mais difundido GA em
todos os casos estudados. Finalmente, os modelos construidos serdo uteis para uma

tomada de decisdo mais dindmica em programas de melhoramento genético e na industria.
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