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RESUMO

AVALIACAO DE FIGURAS DE MERITO EM CALIBRACAO MULTIVARIADA NA
DETERMINACAO DE PARAMETROS DE CONTROLE DE QUALIDADE EM
INDUSTRIA ALCOOLEIRA POR ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO
PROXIMO

Autora: Patricia Valderrama
Orientador: Ronei Jesus Poppi

Solidos soluveis (Brix), sacarose (Pol) e acucares redutores (AR) sao
parametros importantes no controle de qualidade de industrias alcooleiras visto
que o pagamento dos produtores de cana-de-agucar é feito a partir destes
parametros. Assim, foi realizada a validacdo através da determinagédo de figuras
de mérito para os modelos de calibragdo multivariada desenvolvidos a partir da
espectroscopia de infravermelho proximo (NIR) na regidao de 1100-2500 nm por
regressao de minimos quadrados parciais (PLS) e na regidao de 1600-1850 nm
correspondente a selecdo de variaveis por regressdo de minimos quadrados
parciais por intervalo (iPLS) para determinacdo destes parametros. Um total de
1003 e 378 amostras compds o0s conjuntos de calibracdo e validacao,
respectivamente, sendo a divisao realizada pelo algoritmo de Kennard-Stone. A
calibragao foi otimizada pela eliminagédo dos outliers, com base nas amostras com
leverage extremo, residuos nao modelados nos dados espectrais e residuos nao
modelados na variavel dependente. Para a validagao, foram avaliados o leverage,
os residuos ndo modelados nos dados espectrais e os residuos com base na
repetibilidade espectral. Foram calculadas as figuras de mérito: exatidao, precisao,
sensibilidade, sensibilidade analitica, seletividade, ajuste, razdo sinal/ruido, limites
de deteccdo e quantificacdo e intervalo de confiangca. Os resultados obtidos,
indicam que os modelos desenvolvidos podem ser utilizados na industria
alcooleira como uma alternativa a refratometria e medidas de polarizagao
(metodologias padrdo para determinacdo de Brix e Pol, respectivamente). Para o
AR é necessaria uma avaliagdo, por parte da industria e produtores, da
performance do modelo NIR em relacdo ao método padrao de titulagédo e a

estimativa feita pela industria até o0 momento.
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ABSTRACT

AVALIATION OF FIGURES OF MERIT IN MULTIVARIATE CALIBRATION IN THE
DETERMINATION OF QUALITY CONTROL PARAMETERS IN ALCOHOL
INDUSTRY BY NEAR INFRARED SPECTROSCOPY

Author: Patricia Valderrama

Adviser: Ronei Jesus Poppi

Soluble solids (Brix), sucrose (Pol) and Reducing Sugar (RS) are important
properties in the quality control of alcohol industry to determine grower payment.
Thus, the validation was achieved through determination of figures of merit for
multivariate calibration models using near infrared spectroscopy (NIR) in region of
1100 - 2500 nm by partial least square regression (PLS). The region of 1600 —
1850 nm corresponds to variables selection by interval partial least square
regression (iPLS). A total of 1003 and 378 samples constitute the calibration and
validation sets, respectively, divided by Kennard-Stone algorithm. The calibration
set was optimized by outliers elimination based on data with extreme leverage,
unmodelled residuals in spectral data and unmodelled residuals in the dependent
variable. For validation , besides the leverage and unmodelled residuals in
spectral data was also evaluated residuals based on in spectral repeatability. The
figures of merit such as accuracy, precision, sensitivity, analytical sensitivity,
selectivity, adjust, signal-to-noise ratio, limits of detection and of quantification and
confidence limit were calculated. The results obtained ondicate that the models
developed can be used in the alcohol industry as an alternative to refractometry
and lead clarification to polarization measurements (standard methods for Brix and
Pol, respectively). For RS it is necessary to have evaluation by the industry and
growers, to model NIR performed in relation to the standard method of titration and
the estimate currently made by the industry.
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Na quimica analitica, determinagbes quantitativas normalmente fazem uso
de alguma técnica instrumental em que a quantificagdo nao é realizada de forma
direta mas sim de uma forma indireta através de medidas fisicas. Assim, para este
tipo de determinacdo, faz-se necessario encontrar uma fungdo que relacione o
resultado da medida instrumental com a propriedade de interesse.

Essa relacao entre o resultado da medida instrumental com a propriedade
de interesse é conhecida como calibracdo. Quando se tem apenas um valor
escalar registrado para cada amostra a calibracao é dita de ordem zero. Por outro
lado, quando os dados referentes a uma amostra podem ser arranjados na forma
de um vetor a calibracdo é classificada como de primeira ordem e, finalmente,
quando para uma amostra, é obtida uma matriz de dados instrumentais a
calibracao é dita de segunda ordem.

Dentre os métodos citados, a calibracdo de ordem zero, conhecida como
calibragéo univariada, € o mais difundido sendo de aplicacdo relativamente facil,
porém restrita, tendo em vista que a amostra deve ser livre de interferentes. Para
a calibragéo de primeira ordem, conhecida como calibragcdo multivariada, a medida
instrumental pode ser realizada mesmo na presenca de interferentes, com a
restricdo de que estes estejam presentes no conjunto de amostras da calibragéo.
Ja para a calibracdo de segunda ordem, ou multi-modos a calibracdo pode ser
realizada na presenga de interferentes desconhecidos, fato conhecido como
vantagem de segunda ordem. Estas calibragces ainda apresentam a possibilidade
de determinagdes simultdneas e analises mesmo sem resolucdo, o que as tornam
uma alternativa quando os métodos univariados ndo encontram aplicagao.

Sempre que um procedimento analitico € proposto ou desenvolvido, existe
a necessidade de se averiguar se 0 método apresenta a performance adequada
para as condigdes nas quais ele sera aplicado. A validagdo de um método
estabelece, por estudos sistematicos realizados em laboratério, que este atende
ao seu propdsito e as normas impostas por 6rgaos de fiscalizacdo nacionais e

internacionais, como por exemplo, American Society for Testing and Materials



(ASTM), Farmacopéias e o Conselho dos Produtores de Cana-de-Agucar, Agucar
e Alcool (CONSECANA) o qual faz a regulamentacéo de acordo com cada estado.
Essa validacdo pode ser atestada através da determinacdo de diversos
parametros que sdo conhecidos como figuras de mérito. Dependendo de onde o
método serd aplicado, de seu propdésito, ou a que 6rgao de fiscalizagcdo estara
sujeito, a quantidade de figuras de mérito que devem ser determinadas ou o nivel
que deve ser atingido em cada uma delas pode variar.

Tendo em vista a dificuldade da validagao em calibragdo multivariada, esse
procedimento ainda é um fator limitante para suas aplicacdes. Entretanto, a
atencédo de diversos pesquisadores, 6rgaos de fiscalizagdo e normatizagao vem
sendo voltada nos ultimos anos para o desenvolvimento de procedimentos e
normas para a validac&o da calibracdo multivariada.

Motivando-se com os problemas apresentados esta Dissertacdo teve como
objetivo validar modelos de calibragdo multivariada desenvolvidos pelo método de
minimos quadrados parciais (PLS — do inglés, Partial Least Squares) através da
determinagdo das figuras de mérito. A aplicacdo foi focada a dados
espectroscopicos na regido do infravermelho préximo, gerados na industria
alcooleira. A escolha dessa aplicagdo deu-se devido a busca do setor por métodos
alternativos de analise do caldo de cana tendo em vista o pagamento aos
fornecedores da industria. Isso tem a finalidade de aumentar a confiabilidade,
uniformidade do método e a precisdo das medidas, além do que determinacdes
espectroscopicas na regido do infravermelho préximo atualmente séo
regulamentadas pelo 6rgao de fiscalizagao do controle de qualidade da cana-de-
acucar.

A presente Dissertacdo foi dividida em 5 capitulos mais conclusées e

referéncias bibliograficas. O primeiro capitulo, intitulado Cana-de-acucar e

industria alcooleira, apresenta a principal matéria-prima empregada na fabricacao

industrial do alcool no Brasil, a metodologia empregada atualmente no controle de
qualidade da cana-de-acucar, a busca por metodologias alternativas e as

principais tendéncias tecnoldgicas do setor.
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O segundo capitulo, intitulado Espectroscopia no infravermelho, apresenta

um histérico, as aplicacdes, os fundamentos teéricos e os aspectos instrumentais
da espectroscopia no infravermelho proximo.

Métodos de andlise multivariada consiste o assunto do terceiro capitulo,

onde estdo apresentados a quimiometria, os métodos de calibracdo e os métodos
de regressao mais empregados para calibragdo de primeira ordem.

A validagdo dos modelos de calibragdo multivariada é proposta com base
na determinacdo de figuras de mérito, que sao descritas no quarto capitulo
intitulado Validacédo e figuras de mérito, em que, para cada figura de mérito, é

apresentada uma definicdo e o procedimento para sua determinacdo em modelos
construidos empregando o método PLS.

A determinagdo quantitativa dos parametros de controle de qualidade da
cana-de-agucar esta descrita no quinto capitulo intitulado Aplicacdo, onde o
principal objetivo consiste na construgéo e validacdo de modelos de calibragéo
PLS construidos com todas as varidaveis do espectro de infravermelho préximo,
assim como a construgdo e validacdo de modelos PLS com as variaveis
selecionadas pelo método iPLS. Os modelos de calibracdo multivariada sao
propostos como um método alternativo a refratometria, medidas de polarizacao e
titulacdo de oxidagao-redugdo, metodologias padrdo para determinacao de Brix,
Pol e AR, respectivamente. Os modelos multivariados s&o validados e
comparados com base nos parametros apresentados no quarto capitulo, de forma
a atestar sua performance.

Esta Dissertagdo encerra-se com as Conclusdes do trabalho, avaliando os
resultados para as estimativas das figuras de mérito bem como sua aplicagédo em
substituicdo as metodologias padrao empregadas atualmente pelo setor industrial.

Por fim, segue uma lista de Referéncias Bibliograficas em que sdo apresentados

os trabalhos que contribuiram para a elaboracdo desta Dissertacao.
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1. Cana-de-acucar e industria alcooleira

1.1. Cana-de-acucar

A cana-de-agucar é uma planta da familia das gramineas composta de
folhas, colmos, raizes e, eventualmente, flores. Cana é o termo genericamente
aceito para designar os colmos industrializaveis da cana-de-aglcar, os quais
sao cortados na base, rente ao solo, despontados no ultimo entrené maduro e
livres de impurezas oriundas da prépria cana como plantas daninhas, terra,
folhas, ponteiros, entre outras'.

A matéria-prima entregue na industria para a fabricacdo do &lcool é
composta por cana mais as impurezas carreadas com o0s colmos durante o
carregamento mecanizado ou o corte, seguido pelo carregamento, realizado
por colheitadeiras’.

A composicdo da cana é extremamente variavel em funcdo de diversos
fatores, como a idade cronoldgica e fisiologica da cultura, época de
amostragem, variedade, estagio de corte, sanidade das plantas, condicbes
climaticas durante o desenvolvimento e maturacdo, adubacao e fertilizacao,
tipo de solo, entre outros. Essa composicao também € varidvel no sentido
longitudinal e transversal da cana. Do ponto de vista tecnolégico, a cana é
constituida de caldo mais os sélidos insoliveis em &gua, 0s quais sao
representados pelas fibras. O caldo contém &agua mais os soélidos sollveis
totais, que correspondem aos agucares e nao-agucares sendo denominado de
Brix. O principal componente da cana é a agua, que pode chegar a 78% do seu
peso no inicio do desenvolvimento vegetativo, decrescendo para 68% quando
a cana atinge seu ponto maximo de maturagao’.

Os acgucares presentes na cana sdo representados principalmente pela
sacarose, glicose e frutose e, na industria, esses agucares sdo denominados
como Pol e aclcares redutores, respectivamente®. Em geral, para a cana
madura o teor de agucares redutores é baixo, menos que 0,5% comparado
com o teor de sacarose que pode atingir altos teores, como por exemplo, até
17,5% em determinadas variedades, com andlise de cana inteira, limpa e bem
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despontada. Algumas novas variedades estdo sendo produzidas em
programas de melhoramento, sendo que nelas esse valor de Pol pode ser
ultrapassado quando a cana se encontra no seu pico de maturagao'.

Durante a época do ano em que prevalecem temperaturas altas e a
maxima atividade pluvial, a cana atinge um grande crescimento vegetativo. Ao
terminarem as chuvas e com a diminuicdo da temperatura a sintese de
sacarose na cana atinge niveis maximos que € denominado de maturidade
tecnolégica da cana. Este ciclo de crescimento e maturacdo se repete
anualmente, num curso de 12 a 14 meses®.

A cana-de-acgUcar € cultivada em mais de cem paises, sendo considerada
a planta que possui mecanismos fisioldgicos mais aperfeicoados para a
producdo de sacarose, pois suas vias fotossintéticas para produzi-la, a partir
dos acucares simples, sdo mecanismos altamente eficientes, que o homem,
através de um processo longo e continuado de melhoramento, vem
aperfeicoando e desenvolvendo até criar variedades comerciais com alto teor
de sacarose e resistentes a doengas. Em alguns paises, a cana é cortada ao
término de um ciclo anual e em outros se faz depois de dois ciclos, com o
objetivo de obter maior massa de cana por hectare. Por sua eficiéncia de
assimilagéo da fotossintese e capacidade de produzir massa verde, composta
por agucares, amidos, proteina e compostos lignocelulésicos, todas matérias-
primas para um amplo campo de produtos de importancia econémica, esta
planta é uma das que possuem maiores qualidades entre as culturas
comerciais. Para dar uma idéia, um hectare de cana por ano, com rendimento
médio, é capaz de contribuir com 100 toneladas de matéria verde. Em termos
de energia total, equivale a mais de 1.000 toneladas de petréleo, e
considerando-a em termos de energia metabolizavel, a 75.000 Mcal®.

Os exemplos mencionados levam em consideracdo que os valores
utilizados respondem as variedades comerciais em exploracdo. Estes indices
podem ser superiores em se tratando de variedades desenvolvidas com
propositos dirigidos o que forneceria possibilidades de conseguir maior

conteudo de matéria verde, fibra ou agucares, em menores periodos de tempo.
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1.2. Controle de qualidade e pagamento de fornecedores

A gqualidade da cana-de-acucar como matéria-prima industrial pode ser definida
como uma série de caracteristicas intrinsecas da propria planta, alterada pelo
manejo agricola e industrial que definirdo seu potencial para a producdo do
alcool”.

O Brix é o parametro mais utilizado na industria do alcool. Estritamente,
expressa a porcentagem peso/peso dos solidos soluveis contidos em uma solugéo
pura de sacarose, ou seja, mede o teor de sacarose em solugdes puras. No
entanto, para o caldo de cana, representa a estimativa do teor de sacarose tendo
em vista as demais impurezas que se encontram presentes. Este parametro nao
fornece qualquer informacdo qualitativa acerca dos acucares presentes. A
determinacdo quantitativa deste parametro pode ser realizada através de
densimetros ou refratdmetos, onde no caso do Brix areométrico o densimetro é
calibrado com uma solugédo aquosa pura de sacarose a 20°C e no caso do Brix
refratométrico € medido o indice de refracdo de solugbes de acucar que
fornecerao o préprio indice e/ou a porcentagem de sélidos sollveis da solugao®.

Um outro parametro que caracteriza a qualidade da cana-de-agucar € o Pol ou
a percentagem de sacarose no caldo da cana. Para a quantificagdo deste
parametro o caldo da cana passa por um processo de clarificagdo com auxilio de
uma mistura de acetato de chumbo e hidréxido de chumbo, também conhecido
pela industria como subacetato de chumbo (Pb(CH3COOQ)2.Pb(OH)2). Apds
filtragcdo através de papel de filtro pregueado, o grau de polarizagdo das amostras
€ determinado através da leitura sacarimétrica (LS) utilizando um sacarimetro

automatico digital e a equagao*:
Pol o cado= LS x (0,2605 — 0,0009882 x Brix <, caido) (1)
Por fim, o ultimo parametro utilizado pela industria alcooleira para atribuir
qualidade a cana-de-acUcar sdo os acucares redutores, representados pela

glicose e frutose. A determinacdo dos acucares redutores € realizada através da

metodologia padrdo proposta por Eynon & Lane* que consiste na titulagdo de
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oxidagao-redugédo do licor

de Fehling pelo caldo de cana filtrado através de

algodao para eliminagdo de particulas suspensas. As substancias redutoras do

caldo de cana (glicose e frutose) reduzem o cobre de Cu®* para CuO; do licor de

Fehling, tendo como indicad

Normalmente, em meio

or do ponto final da titulagdo o azul de metileno a 1%".
alcalino o cobre sofre precipitacdo, no entanto, em

presenca de compostos orgénicos ricos em oxigénio como acido citrico, acido

tartarico, ou seus sais, a

precipitacdo ndo ocorre devido a formagdo de um

complexo com o cobre. Portanto, para evitar a precipitacdo do cobre no licor de

Fehling, este é complexado com tartarato duplo de sédio e potéssio conforme a

reacdo abaixo’:

Cuald, + 2 MalH + |

Saédio e Potassio

CO0Ma COCHa
I
CHCOH CHO
| ;““‘Cu + MNa,30, + 2H,0
LFHOH ffHC'
COOE COOK
Tartarato de Complexo

Tartarato-Cobre

O complexo formado pelos reagentes do licor de Fehling oxida os aclcares

redutores do caldo da cana a acido carboxilico durante a titulagdo conforme a

reacao’:
HE|1=D HG—th:O
H—CCH H—COH
COOMa | CO0Ma |
| HO —CH | HO —CH
CHO. CHOH |
| _ZCo + H—COH + 3H,0 — | + H—COH + cuoH
CHO CHOH
| H—COH I H—COH
COOK CO0K
H—Ellf:IH H—(ljr:lH
H H
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O teor de acucares redutores presente em cada amostra é obtido através da
equacdo (2)*

5,2096 — (1,74993st)< ng
Vp

500

AR gcaldo = (2)

25,64x :/’g x(0,00398xBrix + 0,99692)
p

em que: Brix = Brix percento caldo
Vg = Volume de caldo de cana gasto na titulagéo
Vp = Volume padrdo de solucdo de acgucar invertido a 1% gasto na
titulagcéo
LS = Leitura sacarimétrica

Estas equagbes foram propostas a partir de médias quinzenais de analise em
varias safras para desenvolvimento do sistema de pagamento de cana pelo teor
de sacarose (PCTS), até entdo, realizado por tonelada de cana-de-agucar
entregue. Na equacdo de quantificacdo do Pol, sdo utilizados fatores que
“‘descontam” a quantidade de soélidos soluveis que nao representam agucares.
Para a equacao de quantificagdo dos agucares redutores a parte superior da razao
calculada consiste em um fator que considera a LS da sacarose na andlise,
enquanto que a parte inferior considera a massa especifica do caldo, ou seja, a
relacdo da massa com o volume e a densidade como sendo a relagdo da massa
especifica com a massa da agua na temperatura padréo de 4°C".

Tendo em vista que a produgéao industrial do alcool no Brasil utiliza a cana-de-
aclicar como matéria-prima basica® e, ainda, com o desenvolvimento do sistema
PCTS, atualmente, na formacdo do custo da tonelada de cana-de-agUcar pela
industria, a qualidade da cana consiste no principal parametro. A qualidade da
cana-de-agucar entregue pelo fornecedor na unidade industrial é apurada

conforme a sua concentragdo em agucar total recuperavel em quilogramas por
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tonelada (ATR), o qual é fungéo do Pol, do Brix e do AR e mostrada na equacgao
(3)*

ATR = (10x0,88x1,0526xPol) + (10x0,88xAR) (3)

em que: Pol = Pol % caldo, conforme a equacgao (1)

AR = AR % caldo, conforme a equacao (2)

Para o pagamento dos fornecedores de cana-de-agucar, os agucares redutores
nao sao determinados via analise, sendo apenas estimados através da seguinte

equacao que leva em consideracao o Brix e o Pol % caldo*:

Brix

AR ogtimado = (9,9408 - 0,1049){( P(?l jxlOOJ] (4)

A determinacao deste parametro torna-se inviavel para a industria devido ao
tamanho da amostragem necessaria para cada fornecedor de acordo com a area
colhida®.

1.3. Métodos alternativos

Métodos alternativos de analise do caldo da cana para pagamento dos
fornecedores vem sendo investigados e testados com a finalidade de aumentar a
confiabilidade, uniformidade do método e também a precisao das medidas*”’.

Atualmente, é regulamentado pelo conselho dos produtores de cana-de-
acucar, acucar e alcool (CONSECANA) que o Brix, o Pol e o AR do caldo extraido
poderdo, também, ser determinados utilizando espectroscopia no infravermelho
proximo (NIR), apds a definicdo de modelos de calibragéo, construidos com os
resultados da metodologia padrdo. Entretanto, a implantacdo do NIR para
pagamento dos fornecedores deverd ser aprovada pelo referido conselho, apés a
avaliacdo de um conjunto de pares de dados, superior a trezentos com valores do
NIR e da metodologia convencional®.
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Capitulo 1 — Cana-de-acgucar e Industria Alcooleira

A busca por esses métodos alternativos tem incentivado a pesquisa e alguns
trabalhos cientificos apresentam propostas de novas técnicas e metodologias para
determinacbes em industrias do setor sucro-alcooleiro. Algumas determinacdes
fazem uso da espectroscopia no infravermelho médio (MID) para determinagdes
de aclicares como sacarose, glicose e frutose®®, outro faz uso da fluorescéncia de
excitacdo e emissdo para andlise de cor na producédo industrial do agutcar'®. Foi
investigada a previsdo e determinagdo de adulteracdo de mel na industria do

11,12

acucar através da espectroscopia no infravermelho proximo' -'<, analise de caldo

de cana clarificado por subacetato de chumbo' e avaliagdo de parametros de

qualidade no caldo de cana’'*'.

Entretanto, ndo se tomou conhecimento a
respeito da validacdo de metodologias, utilizando a espectroscopia no
infravermelho proximo e calibracado multivariada, empregadas em industrias do
setor, que fazem uso de determinacbes de figuras de mérito. A validagao é
importante e necesséria sempre que um procedimento analitico € proposto ou
desenvolvido para averiguar se 0 método apresenta a performance adequada para

as condigbes nas quais sera aplicado.

1.4. Tendéncias tecnologicas

No mundo estdo-se produzindo mudangas descontinuas no desenvolvimento
da producgao industrial, resultantes principalmente de inovagdes tecnoldgicas sob a
influéncia da microeletrénica, da informética, das comunicagbes, dos novos
materiais e dos novos conceitos em pratica, que colocam como principal recurso o
conhecimento®. Uma parte importante dos produtos fabricados atualmente tem
cada vez menor valor, quanto a materiais e matérias-primas, enquanto crescem na
sua composicao os custos de design, apresenta¢ao ou inovagao. Os produtos vao
tendo um maior componente abstrato em seus custos, de tal forma que,
conjuntamente como valor da producdo, estejam os valores criados pela sua
forma de comercializagdo, publicidade, servigos, pds-venda e outros®.

Os sinais que caracterizam a industria deste século sdo a sustentabilidade,
uma alta flexibilidade para a mudancga, a permanente inovacao tecnologica e o

conhecimento como o elemento central e mais importante. Estas sdo as
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verdadeiras vantagens comparativas que 0s paises possuem atualmente e
futuramente®. No inicio dos anos 70, devido a crise energética, a producdo do
alcool atingiu o auge. O uso fundamental tem sido como substituto da gasolina,
pois sua mistura aumenta a octanagem de forma adicional e permite reduzir o
emprego de chumbo tetraetila com acdo cancerigena. Além disso, a substituigcdo
total da gasolina pelo alcool permite reduzir nos gases de escape o mondxido de
carbono e o éxido de nitrogénio, que sdo muito nocivos®. Desde entdo, tendéncias
tecnolégicas vém abalando a industria do setor sucro-alcooleiro, a qual vem
aproveitando as vantagens de ser uma industria auto-energética, capaz de nao
precisar de nenhum combustivel externo para o seu processo e ainda ser capaz
de gerar excedentes de eletricidade. Melhorias genéticas, dirigidas a propdésitos
especificos, vem sendo conseguidas em variedades da cana-de-agucar, obtendo
maiores teores de agucar ou crescimentos em menores prazos, de tal forma que
as suas caracteristicas satisfagcam os requisitos das diferentes produg¢des a que
estardo destinadas. Inovacoes tecnoldgicas para garantir um melhor controle de
qualidade da matéria-prima também consistem em uma destas tendéncias

tecnoldgicas contribuindo para a nova industria diversificada deste século®.
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Capitulo 2 — Espectroscopia no Infravermelho

2. Espectroscopia no Infravermelho

2.1. Historico

A origem da espectroscopia no infravermelho data do inicio do século
dezenove com o trabalho pioneiro do musico e astrobnomo alemao Frederick
William Herschel. A astronomia, de inicio um passatempo, passou a motiva-lo a
realizacao de estudos sérios que consistiam essencialmente no mapeamento dos
corpos celestes. Destes estudos resultaram a descoberta de vérias estrelas e
nebulosas. No entanto, sua grande descoberta no campo da astronomia foi o
planeta Urano em 1781. O interesse pela astronomia despertou a curiosidade de
Herschel com relagdo as propriedades fisicas da radiacdao eletromagnética na
regido do visivel, acreditando que a compreensao destas propriedades poderia
ajuda-lo em seus estudos a respeito dos corpos celestes. Em 1800, durante a
execugdo de um experimento que consistia na utilizagdo de um prisma para
separacao das faixas espectrais associadas a regiao do visivel, Herschel observou
que uma das cores decompostas pelo prisma apresentava uma quantidade de
energia distinta e para monitorar a quantidade de energia associada a cada cor
utilizou um termémetro, verificando que abaixo do vermelho, onde nao havia mais
luz visivel, era a regido que apresentava maior temperatura16.

O experimento realizado por Herschel foi importante, ndo somente pela
descoberta da radiagdo infravermelha mas, também, por demonstrar que existem
formas de luz que nao podem ser observadas pelo olho humano. A partir de seus
estudos, outros trabalhos foram desenvolvidos utilizando faixas espectrais como o
infravermelho préximo, médio e distante e também a regido do ultravioleta'®.

A espectroscopia na regido do infravermelho alcangou grande desenvolvimento
devido a potencialidade que a técnica apresentou na caracterizacdo e
quantificacdo de diferentes espécies quimicas. Inicialmente, devido as limitagdes
instrumentais, os trabalhos envolvendo espectroscopia em quimica restringiram-se
basicamente a identificacao e quantificacdo de algumas poucas espécies quimicas
em casos bem especificos'’. Posteriormente, com o desenvolvimento de

equipamentos mecanicos e 6pticos mais precisos as aplica¢cdes foram ampliadas.
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Em uma primeira fase, as aplicacbes qualitativas concentraram-se principalmente
na faixa espectral do infravermelho médio, uma vez que nessa regiao é possivel a
observacdo de bandas de absorgdo de grupos organicos especificos como N-H,
C-H, O-H, C-C, entre outros. Assim, esta técnica foi largamente empregada pelos
quimicos organicos para auxiliar a caracterizacdo de diversas substancias
quimicas'®.

A partir dos anos setenta uma nova fase de estudos espectroscopicos foi
iniciada, agora também no campo das andlises quantitativas, promovido pelo
desenvolvimento dos espectrofotdmetros com Transformada de Fourier, da
informatica, do interfaceamento de instrumentos eletrébnicos com computadores e
a introdugédo de recursos matematicos mais sofisticados. Com essas inovagoes
tecnoldgicas, os estudos quantitativos expandiram suas fronteiras para as regides
espectrais no infravermelho proximo e médio. Isso desencadeou um
surpreendente interesse de varios grupos académicos de pesquisas,
governamentais e industriais, na tentativa de desenvolver metodologias de
andlise, trazendo como consequUéncia o impacto direto no crescimento da
producdo e produtividade industrial, reducdo de gastos e da quantidade de
residuos industriais'®.

A primeira aplicacdo da espectroscopia no infravermelho foi para monitorar a
qualidade e controlar a produgcdo na industria petroquimica, por ocasidao da
segunda guerra mundial. Os principais compostos monitorados foram
combustiveis, lubrificantes e polimeros e os equipamentos utilizados, projetados
pelas maiores companhias quimicas da época como, Dow, Shell e Cyanamid,
eram configurados somente para medidas de absorcao na regido do infravermelho
médio 8.

A espectroscopia no infravermelho proximo ndo foi considerada inicialmente
como uma técnica analitica com algum valor pratico, sendo originalmente, uma
extensdo da regido do visivel que nao foi explorada até por volta de 1970'. Os
primeiros trabalhos que proporcionaram interesse pelo estudo da espectroscopia
no infravermelho proximo como ferramenta de andlise industrial foram

desenvolvidos na década de setenta, pelo grupo de pesquisa do professor Karl
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Norris, quando este era responsavel por um grupo de pesquisa do Departamento
de Agricultura dos Estados Unidos. Entretanto, as limitagdes tecnoldgicas da
época nao permitiram o desenvolvimento vertiginoso do NIR como atualmente é
observado em diversos setores industriais como agricola, petroquimico,
alimenticio e farmacéutico'®.

Atualmente, o valor, a funcionalidade e os beneficios oferecidos pela
espectroscopia no infravermelho, principalmente a espectroscopia no

infravermelho préximo, sdo incontestaveis'®.

2.2. Aplicacées da espectroscopia no infravermelho

A regido espectral que corresponde ao infravermelho compreende a radiagao
com numeros de onda no intervalo de aproximadamente 12800 a 10 cm”. Do
ponto de vista da aplicacdo como dos instrumentos empregados, 0 espectro
infravermelho é dividido em infravermelho préximo (NIR — do inglés, Near
Infrared), médio (MID — do inglés, Middle Infrared) e distante (FAR — do inglés, Far
Infrared). A Tabela 1 apresenta os limites aproximados para cada regizo®.

Tabela 1. Regides espectrais do infravermelho

Intervalo de Regiao em
i Regiao de freqiiéncia
Regiao numero de onda | comprimento de onda ) - (H2)
v) — (Hz
(V) - (em™) () - (nm)
Préximo (NIR) 12800 a 4000 780 a 2500 38x107°a1,2x10"
Médio (MID) 4000 a 200 2500 a 5000 1,2x 107 a 6,0 x 10”7
Distante (FAR) 200a 10 5000 a 100000 6,0x10%a3,0x10"

Fonte: Skoog, D. A.; Holler, F. J.; Nieman, T. A. Principios de analise instrumental”.

Na regido do infravermelho préximo as principais aplicagbes encontram-se
na analise quantitativa de materiais industriais e agricolas e no controle de
processos, destacando as aplicagbes farmacéuticas e petroquimicas, sendo
também uma ferramenta valiosa para a identificacdo e determinacao de aminas
primarias e secundarias na presengca de aminas terciarias em misturas. A

principio, as medidas eram somente realizadas em fotdbmetros e
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espectrofotometros dispersivos baseados em filtros e redes de difracéao,
respectivamente. A configuracdo destes equipamentos era semelhante a de
equipamentos que operavam na regiao do ultravioleta/visivel (UV/VIS), sendo que,
em muitos casos tratavam-se de equipamentos que compreendiam a regido
UV/VIS/NIR?. Atualmente, devido ao reconhecimento do potencial da aplicacdo
do NIR principalmente nas andlises quantitativas, equipamentos modernos, em
sua maioria interferométricos com Transformada de Fourier, vém sendo
desenvolvidos especificamente para analises nesta regido e ja se encontram
disponiveis acessérios para analises de amostras sélidas, liquidas e gasosas'®.

A espectroscopia no infravermelho préximo, além de fornecer os resultados
de maneira mais rapida, € um método ndo destrutivo, assim como nao gera
subprodutos tdxicos e apresenta simplicidade na preparacdo de amostras, sendo
que a maior desvantagem da técnica, € provavelmente, a baixa sensibilidade a
constituintes em menores concentragdes'®%°.

A regidgo do infravermelho médio é provavelmente onde se encontra a
maioria das pesquisas desenvolvidas e o0 maior numero de aplicagfes. Esta regido
comecou a ser utilizada no final dos anos 50 para a analise qualitativa de
compostos organicos devido a grande quantidade de informag¢do que pode ser
utilizada para a caracterizacdo funcional de compostos orgéanicos. Para esta
regido, até o inicio dos anos 80, a maioria dos instrumentos era do tipo dispersivo
baseados em redes de difracdo. A partir de entdo, com o surgimento dos
equipamentos interferométricos, a maior parte dos instrumentos atuais é baseada
na Transformada de Fourier. Essa mudanga aumentou significativamente o
nimero de aplicacdes do MID, tanto na area qualitativa como na quantitativa®.
Entretanto, ainda hoje, a maioria das aplicacées do MID consiste na identificacéo
de compostos organicos pois nessa regido ocorrem essencialmente transicées
fundamentais e existe uma faixa espectral conhecida como regido de impressao
digital (1200 a 700 cm™'). Nessa regido pequenas alteracdes na estrutura e na
constituicdo de uma molécula resultam em mudancas significativas na distribuicao
dos picos de absorcdo do espectro que sdo relacionados com a estrutura da

molécula. De posse destas informagdes, a identificagdo de compostos pode ser

22



Capitulo 2 — Espectroscopia no Infravermelho

realizada pela comparacdo do seu espectro MID com bancos de dados
existentes?.

A utilizacdo da regido do infravermelho distante teve seu uso limitado em
tempos passados devido as limitagcdes instrumentais, pois sdo poucas as fontes
para este tipo de radiacao e, ainda, para essa regiao, € necessaria a utilizagdo de
filtros de interferéncia para evitar que radiagdes de ordens superiores atinjam o
detector. O desenvolvimento dos espectrofotdmetros com Transformada de
Fourier resolve grande parte do problema encontrado nessa regido e a tornou
muito mais acessivel para o desenvolvimento de aplicacdes e pesquisas. O FAR
€ util principalmente para estudos de compostos inorganicos, onde as absorcoes
devido a vibragdes de estiramento e deformacao angular de atomos metalicos e
ligantes, tanto inorganicos como organicos, podem ser observados abaixo de 650
cm™'. Moléculas compostas apenas por atomos leves também absorvem no FAR,
desde que estas possuam modos de deformacao angular da estrutura que envolva
mais de dois atomos que nao sejam o hidrogénio. Outras aplicagbes da regiao
consistem ainda no estudo de gases que apresentam momentos de dipolo
permanentes como por exemplo HzO, Os, HCI e AsH5?°.

Para as regides do infravermelho, em geral, é possivel realizar medidas de
amostras em todos os estados e formas como, gases, liquidos, sélidos, sistemas

binarios e terciarios como as amostras semi-sélidas, pastas, géis e outras'®.

2.3. Principios da espectroscopia no infravermelho

A radiacdo infravermelha nao é suficientemente energética para causar
transicoes eletrdnicas e a absorcao desta radiacao esta muito restrita a espécies
moleculares que possuem diferencas de energia pequenas entre varios estados
vibracionais e rotacionais. Para absorver radiacdo infravermelha a molécula
precisa sofrer uma variagdo no momento de dipolo como conseqiiéncia do
movimento vibracional ou rotacional. Apenas nessas circunstancias o campo
elétrico alternado da radiacao pode interagir com a molécula e causar variacoes
na amplitude de um de seus movimentos. O momento dipolar é determinado pela

magnitude da diferenca de carga e a distancia entre os dois centros de carga.
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Quando uma molécula que possui essa variagdo do momento dipolar vibra, uma
variacao regular do momento dipolar ocorre e surge um campo que pode interagir
com o campo elétrico associado a radiagao. Se a freqUéncia da radiagao coincidir
exatamente com a frequéncia vibracional natural da molécula, ocorre uma
transferéncia de energia efetiva e resulta em uma variagdo da amplitude da
vibracdo molecular e a consequiéncia é a absor¢ao de radiagdo. Do mesmo modo,
a rotagdo de moléculas assimétricas em torno dos seus centros de massa resulta
em uma variacao periédica do dipolo que pode interagir com a radiacdo. Nenhuma
variacao efetiva no momento de dipolo ocorre durante a vibracdo ou rotacdo de
uma molécula homonuclear, como O,, N2 ou Cl> e, conseqlientemente, essas
substancias ndo podem absorver no infravermelho'®2°,

A energia necessaria para causar uma mudanca de nivel rotacional é pequena,
da ordem de 100 cm™ ou menor que 100000 nm. O espectro infravermelho de um
gas consiste normalmente de uma série de linhas aproximadamente espagadas,
isso porque ha varios estados rotacionais de energia para cada estado vibracional.
Por outro lado, a rotagdo esta rigorosamente restrita em liquidos e sdlidos e
nestas condigbes as linhas discretas vibracionais/rotacionais desaparecem
deixando picos vibracionais alargados®.

Em uma molécula, as posigdes relativas dos atomos nao estao fixas variando
continuamente em consequéncia dos tipos de vibragbes e rotagbes em torno das
ligacbes da molécula. Para uma molécula diatbmica ou triatbmica simples é
possivel definir com certa facilidade o numero e a natureza de tais vibracoes e
relaciona-las as energias de absor¢édo. Entretanto, para moléculas constituidas de
muitos atomos possuindo um grande numero de centros de vibragdo, como
também para moléculas apresentando interacbes entre varios centros, € muito
dificil definir o nUmero e a natureza das vibragdes envolvidas e relaciona-las a
suas respectivas energias de absorgéozo.

As vibragbes sao divididas em duas categorias: estiramentos e deformagées
angulares. Uma vibragdo de estiramento envolve uma variagdo continua na
distancia interatémica ao longo do eixo da ligacao entre dois atomos podendo

acontecer de forma simétrica ou assimétrica, enquanto que as deformacdes
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angulares sao caracterizadas pela variacdo do angulo entre duas ligacdes e
podem acontecer no plano ou fora do plano da molécula. Além desses tipos de
vibracao, interagbes ou acoplamentos de vibragdes podem ocorrer se as vibracdes
envolverem ligagbes de um mesmo atomo central e o resultado disso € uma
variacdo nas caracteristicas das vibragdes envolvidas®.

Considerando que as vibracbes acontecem de forma isolada em uma
molécula, estas podem ser representadas por um modelo mecénico simples e
conhecido como oscilador harménico. As caracteristicas da vibracdo de
estiramento pode se aproximar as de um modelo mecéanico consistindo de duas
massas ligadas por uma mola e as frequéncias fundamentais de quaisquer dois
atomos ligados podem ser calculadas assumindo que a energia segue o
comportamento de um oscilador harménico que obedece a Lei de Hooke. Assim
as massas representam os 4tomos e a mola representa a ligagdo quimica entre
eles. Uma perturbacdo de uma das massas ao longo do eixo da mola resulta em
uma vibracdo denominada de movimento harménico simples e a forca
restauradora é proporcional ao deslocamento (lei de Hooke) e tende a restaurar as
massas para sua posicao original. A freqliéncia da vibracao é dada por‘6:

1 |k
v=— [— 5
2\ S)

em que: v é a freqiiéncia da vibracao, k é a constante de forca da ligacdo e n é a

massa reduzida dos dois atomos de massas m; e my, definida como:

p=—1=2 (6)

my +myp

Este modelo funciona bem para o célculo de freqiéncias fundamentais de
moléculas diatbmicas simples apresentando resultados que nao ficam muito
distantes dos valores médios encontrados para o estiramento de uma ligacdo

entre dois atomos em uma molécula poliatdmica. Contudo, essa aproximagao
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fornece apenas a meédia ou a freqliéncia central de transicbes de estados
vibracionais e rotacionais de ligacdes diatbmicas. Em moléculas poliatémicas os
elétrons sofrem influencia de atomos ou grupos vizinhos e isso influencia o
estiramento, o comprimento da ligagdo, o angulo da ligacao e consequientemente
a freqliéncia da vibracdo das ligagbes quimicas. Estas diferengas especificas que
ocorrem devido a essas interagcées sao 0 que proporcionam que cada substancia
apresente um espectro caracteristico. Os valores da constante de forga da ligagéo
(k) variam muito e proporcionam diferengas de energia que podem ser utilizadas
para a interpretacdo dos espectros'®.

O modelo descrito pela mecanica classica apresentado até o momento,
considera que as vibragcdes moleculares podem ter qualquer energia potencial
prevendo com isso niveis de energia continuos para as vibragdes moleculares. No
oscilador harménico a energia potencial pode ser arbitrariamente considerada
como sendo zero quando se trata da condi¢do de repouso ou equilibrio. A medida
que a mola é comprimida ou esticada, a energia potencial do sistema aumenta de
uma quantidade igual ao trabalho necessario para deslocar a massa e, assim, a
variacdo da energia potencial sera igual a forca multiplicada pela variacdo da
distancia y, que depois de integrada entre a posicdo de equilibrio e a distancia
esticada ou comprimida é dada por?:

1. 2
E==k 7
S Ky (7)

A curva de energia potencial € uma parabola como ilustrada na Figura 1.
(1), de onde se observa que a energia potencial € maxima quando a mola esta
esticada ou comprimida na amplitude A e decresce para zero na posicdo de
equilibrio®.
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- Deslocamenta v A

Figura 1. Diagrama de energia potencial. (1) oscilador harménico, (2) oscilador anarménico.

Para a mecénica quantica as vibragbes moleculares podem ter apenas
determinadas energias discretas e a partir do conceito do oscilador harménico
descrito pela mecénica classica pode-se desenvolver as equacdes de onda da
mecanica quantica. As solugdes dessas equagdes para energia potencial tém a

forma?:
E= (v + l]l LS (®)

em que, h & a constante de Planck e v é o nUmero quéntico vibracional que pode

tomar valores positivos e inteiros incluindo o zero.

Para moléculas poliatdmicas, os niveis de energia se tornam numerosos e
uma aproximacao pode tratar essas moléculas como uma série de osciladores
harmdnicos diatémicos e independentes. Nesse caso, a equacao para a energia

potencial pode ser generalizada como'®:
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i=3N-6 1V h [k i=3N-6 1
Eyivy)= X [Vi+§j£ 0 ? (Vi+§}“’m (9)

em que: 3N-6 é o numero de vibragdes possiveis em uma molécula com N atomos
(para moléculas lineares existem 3N-5 vibracdes possiveis), v, € a freqiéncia

vibracional do modelo classico e vi. vz, ...= 0, 1, 2, ..."S.

A energia envolvida na transigao do nivel 1 para o nivel 2 ou do nivel 2 para
o 3 deveria ser idéntica a da transicao de 0 para 1 e mais, a teoria quantica indica
que as Unicas transicdes que poderiam ocorrer seriam aquelas em que 0 nimero
quantico vibracional muda de uma unidade. Segundo a teoria quantica, portanto,
somente transicbes fundamentais poderiam existir sendo esta restricdo
denominada de regra de selegdo (Av= £1). Uma vez que os niveis vibracionais séo
igualmente espagados, apenas um unico pico de absor¢ao deveria ser observado
para uma certa vibracdo molecular'®2°.

A descrigao da vibragdo molecular, considerando os tratamentos classico e
mecanico-quantico do oscilador harmdnico, € imperfeita quando se levam em
consideracao aproximacdes qualitativas. Por exemplo, a medida que dois atomos
se aproximam, a repulsdo colombiana entre os dois nucleos produz uma forga que
age na mesma direcao da forga de restauracdo da ligacao, assim, espera-se que a
energia potencial cresga mais rapidamente do que é previsto pelo modelo do
oscilador harménico. Por outro lado, quando a distancia entre os atomos aumenta,
um decréscimo na forga de restauragéo e, portanto, da energia potencial, ocorre
quando a distancia interatémica se aproxima daquela em que ocorre a dissociagao
dos atomos?.

O comportamento anarménico conduz a desvios de duas espécies. O
primeiro deles € que os niveis de energia nao sao igualmente espagcados, como
pode ser visto na representacado da Figura 1.(2). A diferenga entre os niveis de
energia diminui a medida que a energia aumenta. A segunda é que em numeros
quanticos altos, AE se torna menor e a regra de selegdo ndo € seguida

rigorosamente e como resultado, harménicos que ocorrem em freqiiéncias com
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aproximadamente duas ou trés vezes a de uma transicdo fundamental sao
observadas, isto € Av= 12 ou %3, sendo esse tipo de transicdo conhecida como
sobretom (do inglés, “overtone”). A maior parte dos sinais do tipo sobretom ocorre
na regido do infravermelho proximo, e a intensidade dessas transi¢coes € cerca de
10 a 1000 vezes menor que as observadas para transicao fundamental. Este fato
€ inconsistente com a teoria quantica, uma vez que esta prevé que tais transigées
seriam proibidas'®°.

Além dos dois desvios descritos, as vezes sdo encontradas bandas de
combinacdo quando um féton excita simultaneamente dois modos vibracionais
ocorrendo principalmente entre 5500 e 4000 cm™’. A freqliiéncia da banda de
combinagdo é aproximadamente a soma ou a diferenga das duas frequéncias
fundamentais. Esse fenébmeno ocorre quando um quantum de energia é absorvido
por duas ligagdes em vez de uma'”°.

Na teoria, as equagbes de onda da mecéanica quantica permitem a obtencao
de curvas de energia potencial mais corretas para as vibragdes moleculares,
entretanto, a complexidade matematica dessas equagdes impede a aplicagao
quantitativa. Qualitativamente, as curvas devem tomar a forma anarménica (Figura
1.(2)) e essas curvas se diferenciam do comportamento harménico em alguns
aspectos, dependendo da natureza da ligagdo e dos atomos envolvidos. No
entanto, as curvas harménicas e anarmdnicas sdo muito parecidas para energias
potenciais pequenas e isso explica 0 sucesso dos métodos de aproximagao
descritos®*?',

Para a regido da espectroscopia vibracional correspondente ao
infravermelho préximo, os sinais observados sao essencialmente devido a
sobretom e bandas de combinacao de estiramentos e deformagbes angulares de
transicoes fundamentais de ligacbes X-H, em que X representa atomos de
oxigénio, nitrogénio, carbono, grupos aromaticos e também grupos funcionais
importantes como os C-O, grupos carbonila, C-N, C-C, entre outros que sofrem

estiramento'”.
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2.4. Instrumentos para espectroscopia no infravermelho
A Figura 2 mostra um esquema basico dos componentes principais de um

equipamento de infravermelho:

Seletor de . Processador
Fonte | »| comprimento || Recipiente Y Transdutor L 5| e dispositivo
de onda de amostra de saida

Figura 2. Componentes basicos de um equipamento que opera na regiao do infravermelho.

As fontes de infravermelho consistem em um sélido inerte como a fonte de
Nernst que € composta de 6xido de terras raras, a fonte Globar que consiste em
uma barra de carbeto de silicio, a fonte de filamento incandescente que é
representada através de um espiral de niquel-cromo, o arco de mercurio, a
lampada de filamento de tungsténio, o laser de dioxido de carbono, sdo exemplos
de fontes para a regiao do infravermelho que encontram aplicagdes de acordo
com o interesse especifico ou a regido NIR/MID/FAR'®2°,

A principio, os equipamentos de infravermelho ndo diferem muito dos
equipamentos utilizados nas regides do ultravioleta e do visivel no que diz respeito
aos componentes basicos. Contudo, diferencas notérias sdo encontradas
principalmente na fase de selegdo de comprimento de onda, que originam
espectrofotobmetros dispersivos ou interferométricos ou, ainda, fotémetros que séao
equipados com filtros'®2°.

Os recipientes para a amostra variam de acordo com a regido NIR/MID/FAR e
com o estado fisico da amostra®.

Os transdutores para o infravermelho sao de trés tipos gerais:

1. Transdutores térmicos: a resposta depende do efeito de aquecimento da
radiacdo sendo comumente encontrados em fotbmetros e
espectrofotdmetros dispersivos.

2.  Transdutores piroelétricos: consiste em um transdutor térmico muito
especializado com propriedades térmicas e elétricas especiais e sao
encontrados em fotdbmetros e espectrofotobmetros dispersivos.
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3.  Transdutor fotocondutor: consiste na absor¢cdo da radiacdo pelos
materiais componentes do transdutor, essa absor¢cdo promove elétrons
nao-condutores de valéncia a um estado condutor, de energia mais
elevada, decrescendo a resisténcia elétrica do semicondutor. A
composi¢do dos materiais componente do transdutor varia de acordo
com a regiao NIR/MID/FAR. Esse tipo de transdutor € encontrado em

instrumentos multiplexados com transformada de Fourier®.

2.4.1. Espectrofotémetros dispersivos

Os espectrofotbmetros dispersivos no infravermelho sao instrumentos
registradores de feixe duplo, que usam redes de difracdo para dispersar a
radiacdo. Essa € uma caracteristica importante devido a baixa intensidade das
fontes de infravermelho, a baixa sensibilidade dos transdutores para infravermelho
e & conseqiiente necessidade de grandes amplificagées de sinal'®2°.

Geralmente, este tipo de equipamento incorpora um modulador de baixa
freqléncia que permitira ao detector distinguir entre o sinal da fonte e sinais de
radiacdo espuria, tal como emissao infravermelha ao redor do transdutor. Baixas
velocidades de modulagéo sao requeridas devido ao tempo de resposta lento dos
transdutores para infravermelho usados na maioria dos instrumentos dispersivos.
Em geral, a optica dos instrumentos dispersivos € muito parecida com a de
equipamentos no UV/VIS, exceto que os compartimentos de amostra e referéncia
estdo sempre localizados entre a fonte e o monocromador nos instrumentos no
infravermelho. Essa disposicao é possivel porque a radiagao infravermelha, em
contraste com a UV/VIS, ndo é energética o suficiente para causar decomposi¢ao
fotoquimica da amostra. Colocando a amostra e a referéncia antes do
monocromador, tem-se a vantagem de que a maior parte da radiacdo espalhada,
gerada no compartimento da célula, é efetivamente removida pelo monocromador

e nio atinge o transdutor?’.
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2.4.2. Espectrofotémetro com Transformada de Fourier

Esse tipo de equipamento utiliza um interferébmetro ao invés de redes de
difragdo. Sua popularizagdo ocorreu com o surgimento de microcomputadores,
com o seu interfaceamento e com a utilizagéo da transformada de Fourier para o
tratamento de dados. Espectrofotbmetros com Transformada de Fourier
apresentam algumas vantagens, como a grande eficiéncia no transporte da
radiagéo até o detector, o que melhora a relagdo sinal/ruido, apresenta um alto
poder de resolucdo e reprodutibilidade do comprimento de onda, todos os
elementos de resolugdo para um espectro sdo medidos simultaneamente o que
possibilita a aquisicdo de dados de um espectro inteiro em cerca de um segundo
ou menos'®%°.

A maioria dos equipamentos utilizados atualmente, utilizam o principio
interferométrico, sendo que diante de tantas vantagens, a existéncia e utilizacao
de equipamentos dispersivos para a regido NIR é justificada pelo fator custo e por
se tratar de uma regido onde os sinais observados sdo em sua maioria bandas
relativamente largas, em que uma grande resolugado nao € requerida na maioria

das vezes, uma vez que as aplicagdes geralmente sdo quantitativas'®'®.

2.4.3. Instrumentos ndo-dispersivos

Estes instrumentos sao simples e robustos e foram projetados para anélise
quantitativa. Alguns s&o fotdbmetros de filtro Unico ou n&o-dispersivo, outros usam
filtros no lugar de um elemento dispersivo para a obtengdo de um espectro
completo, outros ainda, ndo fazem uso de qualquer dispositivo para selegéo de
comprimento de onda. Em geral, este tipo de instrumento € menos complexo, mais
robusto, facil de manter e menos caro que o0s instrumentos descritos
anteriormente.

Os fotébmetros de filtro podem utilizar filtros de interferéncia e séao
normalmente designados para analises quantitativas. Uma variedade de filtros é
disponivel atualmente, cada um indicado para uma aplicacao especificazo. Um
exemplo que faz uso deste tipo de equipamento é a analise quantitativa de

substancias organicas na atmosfera®>. Um outro tipo de filtro que pode ser
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utilizado pelos fotdmetros sao os filtros épticos acusticos sintonizaveis (AOTF — do
inglés, Acousto-Optic Tunable Filter) que podem efetuar uma varredura espectral
como a que € feita através de redes de difragdo e, quando comparados a
equipamentos dispersivos, apresentam alto rendimento, resolucéo e velocidade de
varredura'®.

Fotdmetros que nado utilizam qualquer dispositivo de selegcdo de
comprimento de onda sao amplamente usados para monitorar fluxos de gases
para um Unico componente®. Este tipo de instrumento é altamente seletivo pois
possui um gas sensor que é aquecido apenas com a estreita por¢cdo do espectro
que é absorvida pelo monoéxido de carbono na amostra, podendo ser adaptado
para a determinacéo de qualquer gas que absorva no infravermelho.

2.4.4. Instrumentos para espectroscopia no infravermelho préximo

Os instrumentos para a regido do infravermelho préximo sdo semelhantes
aos utilizados para a espectroscopia de absorcdo no UV/VIS. Lampadas de
tungsténio/halogénio com janelas de quartzo servem como fontes, as células para
medidas de absorcdo sdao normalmente de quartzo ou silica fundida, transparentes
até 3.000 nm. O caminho Optico varia de 0,1 a 10 cm. Os detectores sdo, em
geral, fotocondutores de sulfeto de chumbo?.

Estdo disponiveis uma série de fotdmetros e espectrofotdmetros projetados
especificamente para a regido do infravermelho préximo. A variedade de
instrumentos € muito grande, indo dos mais sofisticados com Transformada de
Fourier, aos de feixe duplo com redes de difragdo ou arranjo de diodos, até os

instrumentos mais simples baseados em filtros'®242°.
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3. Métodos de analise multivariada

3.1. Quimiometria

A quimiometria pode ser definida como a pesquisa e utilizacdo de métodos
matematicos e estatisticos para o tratamento de dados quimicos de forma a extrair
uma maior quantidade de informagbes e melhores resultados analiticos. Os
métodos utilizados na quimiometria, a principio, foram desenvolvidos em outras
disciplinas que com a aplicagao e pesquisas voltadas para o tratamento de dados
quimicos acabou dando origem a uma nova area dentro da quimica analitica. Isso
se deu apbés a segunda metade dos anos 60, com o surgimento de métodos
instrumentais computadorizados para a andlise quimica que promoveu a geracao
de uma grande quantidade de dados. Até este periodo, 0s quimicos baseavam
suas decisdes em uma pequena quantidade de dados que, na maioria das vezes,
eram obtidos de forma lenta e dispendiosa. A partir dos anos 60, com a grande
quantidade de dados de obtencao rapida e com menor esforco, foi preciso analisar
todos esses dados e extrair maior quantidade de informacdes relevantes. Foi
entdo, que teve inicio a pesquisa e utilizagdo dos métodos matematicos e
estatisticos que acabaram resultando nessa nova area conhecida como
quimiometria®®.

A quimiometria pode ser considerada uma das 4reas mais recentes da quimica
analitica. Desde o seu surgimento no final dos anos 60 até os dias de hoje, foram
desenvolvidos muitos métodos que tem tornado possivel o processamento e
interpretagéo de dados que antes seriam impossiveis de serem analisados. Um
exemplo importante do sucesso da utilizagdo da quimiometria sdo as analises
realizadas na regidao do infravermelho préximo, as quais, sem a utilizagdo de
modelos de calibracdo multivariada n&o apresentam  possibilidades para
determinagdes quantitativas®.

Com o crescimento da quimiometria foram desenvolvidas novas ferramentas
para tratamento de dados encontrando aplicagées distintas conforme o objetivo do
estudo como, por exemplo, a otimizagdo de processos, a classificagdo de dados,
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as determinagdes quantitativas, entre outros. Assim, a quimiometria foi dividida em
diversas frentes de pesquisa e aplicacao:

- Processamento de sinais analiticos

- Planejamento e otimizagdo de experimentos

- Reconhecimento de padrdes e classificagdo de dados

- Calibragao multivariada

- Métodos de inteligéncia artificial?®.

Dentro dessa divisao, a principal linha de pesquisa da quimiometria aplicada a
quimica analitica tem sido a construcdo de modelos de regressdo a partir de
dados de primeira ordem, ou seja, dados que podem ser representados através de
um vetor para cada amostra, sendo a construcdo desses modelos denominada de

calibragdo multivariada®’.

3.2. Calibracao

A calibracdo pode ser definida como uma série de operagbes que
estabelecem, sob condigbes especificas, uma relagdo entre medidas instrumentais
e valores para uma propriedade de interesse correspondentezg.

Um modelo de calibragao, na verdade, é uma fungdo matematica que relaciona
dois grupos de variaveis, uma delas denominada dependente (Y) e a outra
denominada independente (X):

Y=f(X) = Xb (10)

Esta etapa representa a calibragao e, por isso, o conjunto de dados empregado
para essa finalidade é chamado de conjunto de calibracdo. Os parametros do
modelo sdo denominados de coeficientes de regressdo (b) determinados
matematicamente a partir dos dados experimentais®*°,

O passo seguinte a calibracdo é a validacdo. Nesta etapa, as variaveis
independentes obtidas, para um outro conjunto de amostras, sdo utilizadas em
conjunto com o coeficiente de regressao, para calcular os valores previstos para a

variavel dependente. No conjunto de validagdo utilizam-se amostras cujas
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varidveis dependentes sejam conhecidas para que seja possivel estabelecer uma
comparagao entre os valores previstos pelo modelo e os valores conhecidos
previamente através de uma metodologia padrédo, o que permitird a avaliagéo
sobre o desempenho do modelo de calibragdo proposto®.

Existem diversos métodos para a construgdo de modelos de calibragédo, sendo
que a funcdo que ajusta as variaveis dependentes e independentes pode ser
linear ou ndo, dependendo da complexidade do sistema em estudo®'.

Dentre os métodos de calibracao existentes, sem duavida, os mais difundidos
sao ainda os métodos de calibracédo univariada que também sao conhecidos como
calibracdo de ordem zero, ou seja, tem-se apenas uma medida instrumental para
cada uma das amostras de calibracao, isto é, para cada amostra tem-se apenas
um escalar. Esses métodos sdo descritos na literatura em varios trabalhos233:343%
e sua aplicagcao e validacao sao relativamente faceis. No entanto, a aplicacdo da
calibragdo univariada é restrita, visto que, quando a amostra ndo é livre de
interferentes e a medida é realizada diretamente na metodologia instrumental, isso
provavelmente provocard desvios na determinagcdo da propriedade de interesse e
a aplicacao deste método de calibracao torna-se inviavel.

Em calibracdo multivariada, mais de uma resposta instrumental é relacionada
com a propriedade de interesse. Esses métodos de calibragdo possibilitam a
andlise mesmo na presenca de interferentes, desde que esses interferentes
estejam presentes nas amostras utilizadas para a construgdo do modelo de
calibragdo. Outras possibilidades apresentadas por este tipo de calibragdo séo
determinagfes simultaneas e andlises mesmo sem resolugéo. Isso faz com que os
modelos de calibragdo multivariada sejam uma alternativa quando os métodos
univariados nao encontram aplicagéoSO. Neste tipo de calibracdo a resposta
instrumental é representada na forma de matriz, enquanto a propriedade de
interesse, determinada por uma metodologia padrao, é representada por um vetor.
A Figura 3 ilustra como uma matriz de dados pode ser construida a partir de um

vetor de respostas instrumental.
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Figura 3. Construgdo da matriz X para calibragdo multivariada.

Uma diversidade de métodos de regressdao vem sendo utilizado em quimica
analitica para a construcao de modelos de calibragdo multivariada, dentre esses
0s mais empregados tem sido a regressao linear multipla (MLR), regressao por
componentes principais (PCR) e regressao por minimos quadrados parciais (PLS),
que sdo métodos para ajuste linear entre as variaveis. Tem-se verificado que a
maioria dos métodos de calibragcdo multivariada empregados em espectroscopia
utiliza ajuste linear entre as variaveis, uma vez que este representa o modelo de

mais facil elaboracéo e interpretacao.

3.3. Métodos de Regressao

3.3.1. Regresséo Linear Multipla - MLR

O modelo mais simples em calibracdo multivariada consiste na resolu¢do de
um sistema de equagdes lineares em uma regressao linear multipla (MLR — do
inglés, Multiple Linear Regression)?®%373 Este modelo de calibragdo inversa,
para a determinacdo de um analito, pode ser obtido a partir de uma matriz X de
respostas instrumentais com dimenséo (i x j), arranjada de acordo com a Figura 3,
onde i representa o numero de amostras a ser utilizada na constru¢do do modelo

(conjunto de calibragéo) e j representa o numero de variaveis, € um vetor y de
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dimenséo (i x 1), que contém as concentragdes de referéncia das amostras de
calibragdo. A partir dai cada varidvel dependente de y € expressa como uma
combinacao linear das variaveis independentes da matriz X e um vetor que
contém os coeficientes de regressdao, bmr, relaciona X e y por meio da

expressao”’:
y= XbMLR (1 1)
em que byr € um vetor de dimenséo (j x 1).

Para a obtencéo do vetor dos coeficientes de regressao, esta equagao pode

ser resolvida por minimos quadrados?’:

byir = (XTXTIXTy (12)

em que, os indices sobrescritos —1 e T representam a inversao e transposicao de

uma matriz ou vetor, respectivamente.

Uma estimativa para a concentragdo da espécie de interesse (y) pode ser

obtida por?’:
¥ =Xbpmrr (13)

A regressao linear multipla apresenta dois problemas que limitam sua
aplicagdo. O primeiro deles é que o numero de amostras deve ser igual ou
superior ao numero de variaveis, uma vez que o modelo consiste na resolucéo de
um sistema de equagdbes lineares simultdneas quando o numero de variaveis €
superior a0 numero de amostras, ou vice-versa, o sistema de equacbes a ser

resolvido torna-se indeterminado. O segundo problema constatado para a MLR é
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que a matriz (X™X) pode ndo apresentar inversa devido a alta correlacdo entre as

variaveis?’.

3.3.2. Regressao por Componentes Principais — PCR

A regressdao por componentes principais (PCR- do inglés, Principal
Components Regression) surge como uma alternativa no intuito de contornar os
problemas apresentados pela MLR. Neste método de regressdo utiliza-se a
andlise de componentes principais (PCA — do inglés, Principal Component
Analysis) como a técnica de ortogonalizagdo baseada em mudanca de base
vetorial. Este procedimento resolve os dois principais problemas da MLR, uma vez
que a PCA pode ser utilizada para a redugao do nimero original de variaveis sem
acarretar na perda significativa de informacéo resolvendo, assim, o problema de
existéncia de alta colinearidade entre as colunas de X e a necessidade de um
nlimero excessivo de amostras para a construcdo do modelo por MLR?627:36.37.38

O primeiro passo para a analise de componentes principais € a formacao de
uma matriz de variancia/covariancia dos dados (Z) que ira isolar a fonte de

variacao dos dados:
Z=X"X (14)

A matriz de covariancia é, entdo, diagonalizada por uma transformagao

unitaria:

A=P7lzp (15)

em que A€ uma matriz diagonal cujos elementos sdo autovalores de Z, P é a
matriz de autovetores, denominada loadings (pesos). Basicamente, os loadings
formam uma nova base ortonormal que explica a variancia dos dados de X e a
projecdo dos dados nessa base € denominada scores (escores), (T). Desse modo,
os dados sdo decompostos por um conjunto de vetores loadings e scores:
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X=TP' (16)

O conjunto loadings e scores € denominado componente principal (PC). A
Figura 4 ilustra a decomposi¢éo da matriz X de dimenséo (n x m) pela analise de
componentes principais até A componentes principais.

pTl PTz pT,q

x = t-1 ]. - tZ 1 t.q ]_

n n n n

Figura 4. Decomposi¢do em componentes principais por PCA.

O numero maximo de componentes principais obtidos (PCs) é igual ao
namero de vetores de dados utilizados (posto da matriz X de dados
independentes), sendo que, nem todas as PCs possuem informacdes Uteis.
Normalmente, as ultimas PCs modelam ruido inerente aos dados. Sendo assim, a
eliminacdo das PCs freqlientemente aumenta a relagao sinal/ruido®®3¢"*8 Para a
determinacdo do numero correto de PC o método mais utilizado consiste no
método de Validagdo Cruzada (CV — do inglés, Cross Validation), o qual se baseia
na habilidade de previsdo de um modelo construido por parte de um conjunto de
dados seguido pela previsao do restante do conjunto de dados, que é realizada
pelo modelo construido. A validagcao cruzada pode ser realizada em blocos, ou
seja, um numero determinado de amostras é deixado de fora no processo de
construcdo do modelo e a seguir essas amostras sédo previstas pelo modelo
construido, ou ainda por um caso conhecido como “leave one out” (deixe um fora),
onde uma amostra é deixada de fora no processo de construgdo do modelo e a
seguir essa amostra € prevista pelo modelo construido. Em ambos os casos, o
processo é repetido até que todas as amostras tenham sido previstas e a raiz
quadrada da soma do quadrado dos erros da validagao cruzada (RMSECV — do

inglés, Root Mean Square Error of Cross validation) é calculada®®?’:
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k
> RMSEPi
RMSECV = lle (17)

em que, k € o numero de blocos e 0 RMSEP (do inglés, Root Mean Square Error
of Prediction) é calculado como:

em que y; e Yy sdo os valores previstos e de referéncia para a propriedade de

interesse, respectivamente e n € o numero de amostras de calibragao.

O célculo é realizado para o numero de componentes de 1 até A, e os
resultados de RMSECV séao plotados em um grafico em funcdo do numero de
PCs. O comportamento tipico para esses gréaficos € a observacdo de um minimo
ou um patamar, que indica a melhor dimensionalidade do modelo de regressao, ou
seja, o melhor numero de PCs que produziu 0 menor erro de previsdao sem perda
significativa da variancia dos dados?®?’ .

Idealmente, o nimero de PC deveria ser igual ao nimero de espécies
quimicas presentes na amostra. Isso permite que técnicas quimiométricas, que
empregam PCA, possam ser utilizadas em circunstancias onde se deseja
determinar apenas algumas espécies de interesse em um meio complexo. Essa
propriedade também é referida como vantagem de primeira ordem, que faz com
que interferentes na amostra possam ser modelados, desde de que estejam
presentes no desenvolvimento do modelo. Assim, a seletividade do sinal analitico
deixa de ser essencial, como é nos modelos univariados?’.

PCR procede a uma regressao para converter os scores T nas concentracoes

y, que pode ser representada por:
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y=TBrcr (19)
em que, Brcr possui dimenséao (A x 1), A é o nimero de PCs escolhido.

O vetor Bpcr pode ser obtido entdo, por minimos quadrados®’:

Brcg = (T7T) Ty (20)

Na pratica, a obtengdo das concentragcbes estimadas pelo modelo é feita pela
multiplicagdo da matriz de dados instrumentais por um vetor de coeficientes de

regressao, bpcr. O vetor bpcr que estabelece essa relagéo direta é obtido por®”:

bpcr = PBpcr (21)

A

Através do vetor bpcgr a concentracdo da espécie de interesse y pode ser

estimada diretamente de®’:
§ = Xbpcg (22)

3.3.3.Regresséao por Minimos Quadrados Parciais — PLS

A regressao por minimos quadrados parciais (PLS — do inglés, Partial Least
Squares) é considerada o método de regressdo mais utilizado para a construgéao
de modelos de calibracdo multivariada a partir de dados de primeira ordem. Este
método, assim como o PCR, ndo requer um conhecimento exato de todos os
componentes presentes nas amostras podendo realizar a previsdo de amostras
mesmo na presenca de interferentes, desde de que estes também estejam
presentes por ocasido da construcdo do modelo (vantagem de primeira ordem)27.

Para o método de regressdo PCR, a decomposi¢cao da matriz X realizada pelo
PCA ¢ feita de forma independente do vetor y, enquanto que para o método de
regressao PLS a informacéo de y é incorporada, de forma que cada PC do modelo
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sofre uma pequena modificagdo para buscar a maxima covariancia entre X ey e
passa a receber a terminologia de Variavel Latente (VL)%.

O modelo PLS é obtido através de um processo iterativo, no qual se otimiza ao
mesmo tempo a projecdo das amostras sobre os loadings para a determinagéo
dos scores e o0 ajuste por uma funcao linear dos scores da matriz X aos scores da
matriz Y de modo a minimizar os desvios. Essa otimizacao simultdnea ocasiona
pequenas distor¢cdes nas dire¢cdes dos loadings, de modo que, rigorosamente eles
perdem a ortogonalidade, levando a pequenas redundancias de informacao. No
entanto, sdo essas pequenas redundancias que otimizam a relagao linear entre os
scores e estas distor¢cdes da ortogonalidade entre os PCs no PLS fazem com que
0S Mesmos n&o sejam mais componentes principais (que sao ortogonais) e sim
variaveis latentes?®3¢%.

A regressédo por minimos quadrados parciais estende o conceito do modelo
inverso (propriedade como fungé@o da resposta instrumental) trocando as variaveis
originais por um sub-conjunto truncado das varidveis latentes dos dados
originais®®**38_ Considerando um caso geral para a determinagdo de mais de uma
espécie de interesse, logo Y é uma matriz de dimenséo (n x z), onde z é 0 numero
de colunas de Y, tem-se a decomposicdo de ambas as matrizes X de dimenséo (n

x m) e Y em suas matrizes de scores e loadings®:

X=TP"+E= Ytopa +E, (23)

Y=UQ"+E,= Susqj +E, (24)

em que, X é a matriz de respostas instrumentais, Y é a matriz de respostas da
propriedade de interesse obtida por metodologia padrdo, T e U séo os scores de X
e Y, respectivamente, P e Q sdo os loadings de X e Y, respectivamente, Ex e E,
corresponde a matriz de residuos composta pelas variaveis latentes descartadas,

ou seja, as matrizes que contem a parte ndo modelada®.
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Entre os scores de X e os scores de Y, uma relagéo linear é, entao,
estabelecida®®:

ﬁA=bAEA (25)

em que, ba é o vetor de coeficientes de regressdao do modelo linear para cada

variavel latente, obtido através de:

T
usxt

by =24 (26)
tata

A Figura 5 ilustra a decomposicdo das matrizes X e Y no produto das
matrizes de scores e loadings. A decomposicao pode ser realizada através de
diversos algoritmos que procedem a referida decomposi¢céo por passos diferentes
chegando ao final em resultados praticamente iguais. Um exemplo desses
algoritmos, que foi empregado neste trabalho, € o NIPALS (do inglés, Nonlinear
Interative Partial Least Squares)*®.

m 1 m 1 m m

-
I

=

.|

.|.
=
—
|

m

n n n n

Y = Uy 1 e lual 1 * Ef

n n n n

Figura 5. Decomposi¢do em variaveis latentes das matrizes X e Y para modelos PLS.
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O algoritmo NIPALS decompde iterativamente a matriz de dados em uma
soma do produto de scores e loadings até o nimero de variaveis latentes A%:

A
X =2tp; =tp; +topy +..+ APy (27)
i=1

Para a primeira VL (A=1) os seguintes passos sao realizados para a matriz

1. Um vetor x qualquerde X é denominado ta
2. O seguinte calculo é realizado para a primeira estimativa do conjunto dos
loadings:

T T
t, X u, X

pgz TA — TA (28)
tAta | UpUA

3. A estimativa do conjunto dos loadings € normalizada para comprimento 1,
ou seja, a estimativa do autovetor é autoescalada:

T
= Pa (29)

T
pAmmm T
b

4. Primeira estimativa dos scores baseada nos loadings estimados no passo
3.

X
th = (30)
PAPA

5. Comparagao de ta obtido no passo 2 e no passo 4. Se forem iguais o
algoritmo para e o procedimento inicia-se para a segunda variavel latente,

caso contrario, se forem diferentes, retorna-se ao passo 2 até convergir.
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6. Os efeitos da primeira VL sdo removidos pela subtracdo do produto dos

scores e loadings da matriz original:
_ T
XA—XA_1—tApA (31)

Para a primeira VL (A=1) os seguintes passos sao realizados para a matriz Y:

1. Um vetor yqualquerde Y é denominado ua

2. O seguinte calculo é realizado para a primeira estimativa do conjunto dos
loadings:

T T

u,Y t. Y

qp =——| =2 (32)
llAllA tAtA

3. A estimativa do conjunto dos loadings € normalizada para comprimento 1,

ou seja, a estimativa do autovetor é autoescalada:

T
a
]

T
qA,norm = (33)

4. Primeira estimativa dos scores baseada nos loadings estimados no passo
3.

Y
up=—da (34)
qd,49A

5. Comparagao de ua obtido no passo 2 e no passo 4. Se forem iguais o
algoritmo péara e o procedimento se inicia para a segunda variavel latente,

caso contrario, se forem diferentes, retorna-se ao passo 2 até convergir.
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6.

Os efeitos da primeira VL sdo removidos pela subtracdo do produto dos

scores e loadings da matriz original:

Yo =Ya_1-Uaqp (35)

Os passos descritos acima para o algoritmo sao escritos como relagdes

completamente separadas entre as matrizes X e Y. O caminho no qual um unico

algoritmo pode implementar informagdo com relagdo as duas matrizes

simultaneamente € dado no NIPALS no passo 2, para ambos os casos. Assim,

esse algoritmo pode ser escrito como®®:

Para a primeira VL (A=1) os seguintes passos s&o realizados para as matrizes

X e Y simultaneamente :

50

1. Um vetor yqualquer de Y é denominado ua

3.

O seguinte calculo é realizado para a primeira estimativa do conjunto dos

loadings de X:
T
u, X
Wy = TA (36)
llAllA

A estimativa do conjunto dos loadings de X € normalizada para

comprimento 1, ou seja, a estimativa do autovetor é autoescalada:

Primeira estimativa dos scores de X baseada nos loadings estimados no
passo 3.
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th = VA (38)

WZWA

5. O seguinte calculo é realizado para a primeira estimativa do conjunto de

loadings de Y:
T
t,Y
q, =—2 (39)
tyta

6. A estimativa do conjunto dos loadings de Y ¢é normalizada para

comprimento 1, ou seja, a estimativa do autovetor é autoescalada:

q"
9 nom =T 1] (40)
]
7. Primeira estimativa dos scores de Y baseada nos loadings do passo 6.
Y
up = (41)

T
d,da

8. Como o algoritmo nao fornece os valores de t ortogonais, os pT sao
substituidos por w' e um passo extra é incluido depois da convergéncia

tornando os valores de t ortogonais:

t X

T
p= (42)
tT¢

9. Comparagéao de ta obtido no passo 4 com o do passo da iteragdo anterior.
Se forem iguais o algoritmo para e o procedimento inicia-se para a segunda
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variavel latente, caso contrario, se forem diferentes, retorna-se ao passo 2

até convergir.

10.0s efeitos da primeira VL sdo removidos pela subtragdo do produto dos

scores e loadings da matriz original:
Xp=Xa_1-taPA (43)
Ya =Ya_1-Upda (44)

No caso de se ter um vetor y ao invés de uma matriz, os passos de 5a 9

139

podem ser omitidos pois q=1"". Quando um modelo de calibragdo por PLS é

construido a partir de uma matriz de dados X e um vetor de variaveis
dependentes, o método é conhecido como PLS1%.

Esse processo é repetido até o nimero de variaveis latentes desejado ou
definido. No final do processo a variancia explicada pela primeira VL sera maior
que a variancia explicada pela segunda VL e a terceira VL explicara uma variancia
menor que a segunda VL, e assim sucessivamente até o numero de VL definido e

o algoritmo, geralmente, converge rapidamente™.

O coeficiente de regresséo, Bpyg é encontrado através de:

ﬁPLS = W(PTW)_] q (45)
E 0 modelo pode ser representado como:

Y =XB PLS (46)
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3.3. Selecao de variaveis

Evidéncias tedricas e experimentais, indicam que a escolha adequada de
regides espectrais pode melhorar significativamente a eficiéncia do modelo de
calibracdo multivariada. A selegéao de variaveis envolve a escolha de determinadas
regibes do espectro (um comprimento de onda ou um conjunto de comprimentos
de onda) independentes e mais restrito, que permitem ao modelo de calibracédo
minimizar os erros de previsdo. Como consequéncia da selecao de variaveis, é
possivel produzir um modelo mais robusto, simples de interpretar e com melhor
precisdo nas previsdes’. Assim, em andlises espectroscopicas no infravermelho
préximo, os comprimentos de onda que apenas induzem a ruidos, informacdes
irrelevantes ou ndo-linearidades, podem ser eliminados®'.

Existem varios métodos para a escolha da regido espectral, sendo que esses
métodos diferem com relacdo ao procedimento realizado para a escolha*'. Alguns
exemplos desses métodos sdo o algoritmo genético®?, o método de minimos
quadrados parciais por intervalo (iPLS — do inglés, Interval Partial Least

41,43

Square) e 0 método de minimos quadrados parciais com eliminagdo de
variaveis nao-informativas (UVE-PLS - do inglés, Elimination of Uniformative
Variables in Partial Least Square)*.

Neste trabalho foi utilizado o método iPLS para a sele¢do de variaveis, tendo
em vista que este método seleciona faixas do espectro e ndo variaveis isoladas, e
também, por se tratar de um método mais simples em relacdo aos demais
métodos citados acima.

O método iPLS é uma extensédo interativa desenvolvida para o PLS, onde é
feita uma regressdo por minimos quadrados parciais em cada sub-intervalo
equidistante ao longo de toda a extensao do espectro. Desta forma é avaliada a
relevancia da informacdo nas diferentes sub-divisbes espectrais, de onde é
possivel identificar e selecionar apenas as variaveis que apresentam informacoes
mais relevantes. As regides espectrais, cujas variaveis se apresentam como
supostamente de menor importdncia e detentoras de possiveis ruidos, sao

removidas, € um novo modelo é construido a partir das variaveis selecionadas®.
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A seletividade do algoritmo PLS para as variaveis que apresentam ruido é
realcada através da informacdo do erro de validacdo cruzada em funcdo de cada
intervalo no qual o espectro & sub-dividido. Portanto, através dos valores de
RMSECYV, para cada intervalo de sub-divisdo do espectro, em relagdo ao valor de
RMSECV para o modelo global, com todas as variaveis, avalia-se a performance
da previsao de cada intervalo. O melhor intervalo, ou seja, a melhor selegao de
variaveis, sera aquela que apresentar valor de RMSECV menor em relagdo ao
modelo global. Normalmente, a construcdo de modelos PLS, a partir dessas
variaveis, necessita de um numero de VL diferente daquele necesséario ao modelo
global para alcangar uma variancia relevante de y. Isso ocorre, principalmente,
devido a largura dos sub-intervalos, numero de substancias que
absorvem/interferem e ruido®.

Como a selecao de variaveis busca-se encontrar um conjunto de variaveis
independentes mais restrito que produza um menor erro de previsao, o algoritmo
monitora, concomitantemente a selecdo das variaveis, um parametro regulador,
E(b), que descreve o desvio das previsbes em relacdo aos valores esperados,

conforme a equacao*':

R i )

em que, y; e §; consistem nos valores de referéncia e previstos, respectivamente,

N é o numero de amostras e b sdo os coeficientes de regressao calculados pelo
PLS.

A eliminacdo de qualquer variavel fica, portanto, vinculada a minimizagao
da fungao descrita pela equagéo (47), ou seja, € necessario atingir um minimo da
funcdo simultaneamente a eliminagao do valor de um determinado coeficiente de

regressdo (b) do modelo global referente a variavel eliminada®*'.
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3.4. Algoritmo de Kennard-Stone

A divisdo de um conjunto entre amostras de calibracao e validacdo deve ser
realizada, de tal maneira, que as amostras de validagdo sejam bem representadas
pelas amostras de calibracdo. Existem varios métodos para realizar esta
separagdo como por exemplo: Algoritmo de projegées sucessivas (SPA — do

inglés, Successive Projections Algorithm)*

)46,47

, PDS (do inglés, Piecewise Direct

e 0 algoritmo de Kennard-Stone*®, entre outros*®>0°":°2,

Standardisation

Para este trabalho, a separacdo do conjunto de dados entre os conjuntos de
calibracdo e validagao foi realizada através do algoritmo de Kennard-Stone por se
tratar de um algoritmo que seleciona as amostras com base em suas distancias, é
de féacil aplicacao, além do que consiste em uma alternativa viavel para cumprir o
objetivo almejado.

No algoritmo de Kennard-Stone, a primeira amostra selecionada pelo
algoritmo é a que apresenta a maior distdncia em relacdo a amostra média. A
segunda amostra a ser selecionada serda a que apresentar maior distancia em
relagdo a primeira amostra selecionada. A préxima amostra a ser selecionada
apresentara maior distancia em relacdo a ultima amostra selecionada, e assim
sucessivamente até atingir o nimero de amostras desejadas*®.

Normalmente, esse algoritmo é aplicado para realizar a selegdo das
amostras que irdo compor o conjunto de calibragcdo, uma vez que este procede a
selecao das amostras de maior variabilidade, ou seja, as amostras mais “externas”

do conjunto total.

3.6. Deteccao de amostras anémalas - Outliers

Outliers é o termo utilizado para designar amostras anémalas que podem
estar presentes nos conjuntos de calibracdo e de validacdo, que serdo
empregados na construgdo e validacdo de um modelo de calibracdo multivariada,
respectivamente. Normalmente, essas amostras anbmalas possuem um
comportamento diferente das demais amostras do conjunto de dados®.

A presenca desse tipo de amostra no conjunto de calibracdo pode conduzir

a modelos com baixa capacidade de previsdo, ou seja, que produzem altos
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valores de erro®’. Quando presentes no conjunto de validacdo, podem influenciar
os resultados, geralmente, levando a resultados que indicam que o modelo ndo é
adequado ou que a sua capacidade é inferior a que poderia ser apresentada na
auséncia destas amostras an6malas. Assim, a identificacdo de anomalias € um
passo importante para a otimizagdo dos conjuntos de calibragdo e validagéo,
sendo que, a exclusao destes permite a construgcdo de modelos mais eficientes e
precisos e com melhor capacidade de previsao®.

Existem diversas técnicas para a identificacdo de amostras anémalas, como

54,55,56
b

por exemplo: a distancia de Mahalanobis®®, método da incerteza uma

1155,56

metodologia conhecida como “convex hull , funcées potenciais®>’, RHM (do

inglés, Resampling by the Half-Means)*>***°, SHV (do inglés, Smallest Half-

)°>®8 entre outros®, sendo que esta area constitui uma linha de pesquisa

Volume
recente e em andamento que, no entanto, é de grande importancia tendo em vista
a variedade de tipos de equipamentos e a grande quantidade de amostras que
geram dados de primeira ordem.

No presente trabalho, a identificagdo dos outliers presentes nos conjuntos
de calibracdo e validagédo foi realizada seguindo as recomendacbes da norma
E1655-00 da ASTM (American Society for Testing and Materials)®' e da referéncia

30.

3.6.1. Amostras anémalas na calibragao

Os outliers na calibragdo sao, usualmente, avaliados com base no leverage
extremo, residuos ndao modelados nos dados espectrais e residuos nao
modelados na variavel dependente®*®’.

O leverage representa o grau que uma amostra esta distante da média do
conjunto de dados, ou seja, o “peso relativo” de uma amostra em relacdo as
demais presentes em um mesmo conjunto. Qualitativamente, tomando como
exemplo dados espectrais, o leverage mede o quanto o espectro de uma amostra
difere dos espectros das demais amostras presentes no conjunto de dados. O

leverage pode ser representado por>*¢':
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by =T (0T (48)

em que: T sdo os scores de todas as amostras de calibragao, ti € o vetor de scores

de uma amostra em particular.

Amostras com altos valores de h podem ser consideradas como amostras

A+1

andmalas. De acordo com a ASTM E1955-00%", amostras com h; >3 ,onde n

corresponde ao numero de amostras da calibracdo, devem ser removidas do

conjunto de calibracdo, e o modelo deve, entdo ser reconstruido. No entanto, é

A+1
comum um novo espectro apresentar h; >3

apbés a construcao do novo

modelo. Quando aplicagées repetidas do teste continuam a apresentar

A+1
n

h; >3 identificando novas amostras como sendo outliers, um fenémeno

conhecido como “snowball’ (do inglés, efeito bola de neve) pode estar
acontecendo. Se este fendmeno ocorrer, é indicativo de que algum problema com
a estrutura dos dados espectrais pode estar acontecendo. O espaco das variaveis
do modelo podem ser examinados por uma distribuicdo de “clusterings’
(agrupamentos) nao usual. Entretanto, se for observado a ocorréncia de
“snowball’ na seqUéncia de desenvolvimento dos modelos, o teste para
identificacdo de outliers com base no leverage pode ser relaxado: (1) um primeiro
modelo é construido a partir do conjunto de calibracado inicial, (2) espectros de

A+1
n

calibracdo com h; >3 sédo eliminados do conjunto de calibragdo, (3) um

segundo modelo usando o mesmo numero, A, de variaveis latentes € construido
com o subconjunto de espectros de calibragéo, e (4) espectros de calibragdo com

A+1
n

h; >3 sao identificados no segundo modelo. O segundo modelo pode ser

utilizado como critério de parada do teste para identificagéo de outliers baseado no
leverage, desde que as amostras de calibracao apresentem valor de h menor do
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que 0,5. Se for o caso, os outliers para o segundo modelo sdo removidos e um
terceiro modelo ¢, ainda, construido®’.

Identificacdo de anomalias em relagdo aos residuos ndao modelados nos
dados espectrais sdo obtidas por comparacdo do desvio padrdo residual total

(s(é)), definido como:

s(2)? ! %{i(xu ~Ri )ZJ (49)

- nJ —J—Amax(n,J)izl =1

em que, J é o numero de variaveis espectrais e n € o numero de amostras da

calibracao.
O desvio padrao residual de uma amostra i (s(é;)) é calculado por:

. \2 n J .2
2 g 50
S(el) nJ-J-A max(n,J) j§1<X1’J XI’J) (50)

Se uma amostra apresentar s(é,)>2s(é) esta € removida do conjunto de

calibracao®.

Com relagédo aos residuos ndao modelados na variavel dependente, os
outliers sao identificados através da comparacao da raiz quadrada do erro médio
da calibracdo (RMSEC) com o erro absoluto daquela amostra. Se a amostra
apresentar erro absoluto (y; —§;) maior do que (3xRMSEC), esta ¢ definida

como sendo um outlier’*. O RMSEC é determinado como:

em que, yi € o valor de referéncia e y; € o valor estimado.
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3.6.2. Amostras anémalas na validagao

Para a identificacdo dos outliers no conjunto de validacdo, além dos
testes baseados no leverage e nos residuos espectrais, que foram descritos na
secao anterior, pode ser realizado um teste que considera os residuos nao
modelados da repetibilidade espectral de amostras em trés niveis de concentragao
com sete replicatas para cada nivel, como descrito na ASTM E1655-00°'. Este
teste € baseado na raiz quadrada média dos residuos espectrais (RMSSR), que,

para uma amostra, € definida como:

J
RMSSR:% > -%;) (52)
j=1

em que, J € o numero de variaveis.

Um RMSSR limite pode ser determinado através da equagéo:

RMSSR (i
RMSSR jipi( = {z reply(i) }RMSSR o (53)

RMSSR ¢q15)

em que, RMSSRax € 0 valor maximo observado para as amostras de calibragéo,
RMSSRcay € a raiz quadrada da média dos residuos espectrais para uma
replicata de cada nivel que sao incluidas no conjunto de calibragdo e RMSSR;epiy)
€ a raiz quadrada da meédia dos residuos espectrais para a média de seis
replicatas de cada nivel que ndo estardo incluidas no conjunto de calibragéo.

Se o valor da RMSSR de uma amostra de validagdo apresentar um
valor maior do que RMSSRiinmit, esta amostra devera ser removida do conjunto de
validacao.
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4. Validacao e figuras de mérito

4.1. Validacao

A validagédo € um processo de averiguagao da performance de um método,
com o intuito de avaliar se este apresenta uma performance adequada para as
condigdes nas quais sera aplicado. O processo de validagdo deve ser realizado
sempre que um procedimento analitico é proposto ou desenvolvido®?. A validacdo
de um método estabelece, por estudos sistematicos realizados em laboratério, que
o método atende ao seu propdsito e as normas impostas por 6rgaos de
fiscalizacdo nacionais e internacionais. Para o caso da implantacado do método por
espectroscopia no infravermelho préximo na industria alcooleira, o 6rgao de
fiscalizacao responsavel é o conselho dos produtores de cana-de-acucar, aglicar e
alcool, o qual faz a regulamentagdo de acordo com cada estado®. A validacdo de
métodos baseados em espectroscopia no infravermelho préximo, é também
fiscalizada pela American Society for Testing and Materials (ASTM)®".

A validacdo pode ser atestada através da determinacdo de parametros
conhecidos como figuras de mérito, que, dependendo de onde o método sera
aplicado, do seu propdsito e ou do érgao de fiscalizacdo a que estara sujeito, o
nuamero de figuras de mérito ou nivel que deve ser atingido em cada uma delas,
pode variar*®1%2,

As principais figuras de mérito sao:
- Exatidao
- Preciséo
- Sensibilidade
- Seletividade
- Linearidade
- Razao sinal/ruido
- Limite de detecgao
- Limite de quantificacao
- Robustez

- Intervalos de confianca
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- Teste para erros sistematicos
- Extensao da faixa de trabalho

A maneira pela qual essas figuras de mérito devem ser determinadas é
estabelecida pelos 6rgaos de fiscalizacao e encontra-se descrita em normas

628364 o trabalhos cientificos®®%6:67:68,

especificas®’, guias de validacdo
Entretanto, a maioria dos guias, normas e trabalhos cientificos, ainda sao
referentes a calibragcdo univariada e sdo poucos os trabalhos cientificos que
realizam a determinagdo de figuras de mérito para validacdo de modelos de
calibracdo multivariada.

Determinagbes quantitativas utilizando espectroscopia no infravermelho
proximo tem crescido a cada ano, e estas determinacdes fazem uso de
modelos de calibracdo multivariada'®. A auséncia de validacdo desses
modelos, devido a caréncia de normas oficiais que descrevem como essa
validagao deve ser realizada tem restringido sua implementagédo. Nos ultimos
anos, vem sendo direcionada uma consideravel atencéo para a elaboracao de
guias, normas e trabalhos cientificos que enfocam a necessidade da validacao
de modelos de calibragdo multivariada, de modo que, atualmente, ja se
encontram disponiveis trabalhos que descrevem procedimentos e propostas de
como esta validagdo deve ser realizada. Alguns documentos apresentam

carater geral®®®*

, enquanto que outros, como por exemplo a norma E1655-00
da ASTM®' descrevem especificamente o desenvolvimento e validagdo de
modelos de calibragcdo multivariada a partir da espectroscopia no
infravermelho. Muitos trabalhos cientificos tratam de problemas especificos, e,
portanto, abordam a determinagcdo de apenas algumas figuras de mérito
especificas relacionadas ao trabalho realizado. Sao exemplos destes
trabalhos: a determinagdo de limite de detecgao®®, estimativa de intervalos de
confianca’®, determinacdo da sensibilidade e sensibilidade analitica’,
determinagdo da seletividade’®, precisdo no nivel de repetibilidade e precisdo
intermediaria’, sendo que estes trabalhos mostram que figuras de meérito,
raramente abordadas durante a validagdo de modelos multivariadas, podem

ser determinadas. Sao exemplos, ainda, trabalhos que propéem melhora de
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definicdes™ e relagdes entre diferentes definicdes para uma mesma figura de
mérito”.

Para este trabalho, as figuras de mérito foram estimadas seguindo a norma
E1655-00 da ASTM®', com o intuito de validar os modelos PLS construidos a
partir de espectros obtidos na regido do NIR, para determinagbes de
parametros de controle de qualidade da industria alcooleira.

4.2. Sinal analitico liquido — NAS
O conceito de sinal analitico liquido (NAS — do inglés, Net Analyte Signal)
exerce uma importante funcdo na determinacdo de figuras de mérito para
calibragbes multivariadas.
O método para o célculo do NAS para modelos multivariados de calibragao
inversa foi proposto por Lorber”®"”.
O NAS é definido, para uma propriedade de interesse k, como sendo a
parte do sinal analitico que é ortogonal as contribuicbes de possiveis
interferentes presentes na amostra. Sua propriedade de ortogonalidade pode

ser observada pela representacdo geométrica da Figura 68:

Sinal Analitico Sinal analitico
liquido (NAS)

7/ Sinal dos interferentes \

L---------------M

Figura 6. Representacdo geométrica da propriedade de ortogonalidade do NAS.

O método proposto por Lorber’®’’ foi corrigido por Ferre, Brown e Rius’®
para possibilitar o calculo exato do NAS para modelos de calibragéo
construidos a partir dos métodos de regressao baseados no PLS e PCR.

Para o calculo do NAS, primeiramente, X e y sdo reconstruidos com A

variaveis latentes gerando X 5 e § 5 , segundo as equacgdes’®:
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X =TpP, +E (54)

¥a=Upqp +f (55)

em que, T e U sé@o os scores, P e q sdo os loadings e E e f representa o erro de
decomposigcao da matriz X e do vetor y, respectivamente.

O préximo passo € a determinagcdo da matriz )A(A,_k, que contém a

informacdo de todas as espécies presentes na amostra exceto a informacao
referente a espécie k. Essa determinagcédo € realizada através de uma projecao
ortogonal baseada na operacdo matricial que estabelece que para uma matriz X
qualquer, a matriz XX* (onde “+” indica a Moore-Penrose pseudo inversa da

matriz) é uma matriz de projecdo com as seguintes propriedades’®.
X= (XX+ )X (56)
X*= X+(XX+) (57)

A partir dessas propriedades, se qualquer vetor z for uma combinagéao
linear da matriz X, a multiplicagédo de z pela matriz XX* fornecera como resultado o
proprio vetor z. No entanto, a multiplicagdo de z por (I-XX*), (onde | representa a
matriz identidade de dimensdes adequadas) resultara em um vetor de zeros.
Assim, a multiplicacdo de um vetor pela matriz (I-XX*) fornecera como resultado

um vetor que sera ortogonal & matriz X’®. Dessa forma, a matriz XA’_k € obtida

por®?:

Xk = (I ~Vax¥ax )XA (58)
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em que, ¥ € o vetor de concentragdes da espécie de interesse k estimado com

A variaveis latentes segundo a equagao®:
Fax =XaXhyk (59)

Assim, a matriz )A(A,_k fica livre de qualquer contribuicdo da espécie k uma

vez que a projecao realizada na equacao (58) indica a parte da matriz X que é

ortogonal ao vetor y que contém os valores do método de referéncia e, portanto, a
matriz XA’_k contém a parte de X que néo possui relacdo com y. O vetor NAS
pode, entdo, ser obtido com uma nova proje¢ao que indicard a parte da matriz X
que é ortogonal & matriz de interferentes X Ak » resultando assim, na parte de X

que nao possui relacdo com os interferentes:

- nas T [T ||
s =(1- XD e (60

em que, X, € o vetor de respostas instrumentais de uma amostra estimado com A

variaveis latentes.

g nas

Uma vez que x,, € livre de interferentes, & possivel substitui-lo por uma

representacao escalar, sem perda de informagéo. Assim:

A _ |lanas
nas; =[X 'y

(61)

ghas

em que, H representa a norma Euclideana do vetor X ", .

Com a possibilidade de calcular um valor escalar livre de interferentes, a
partir de um vetor contendo contribuigbes de constituintes desconhecidos, €
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possivel construir uma nova forma de calibracdo multivariada, em que o modelo
pode ser representado em uma forma pseudo-univariada.

A representacdo univariada de um modelo de calibragdo multivariada
possibilita avaliar a por¢ao do sinal que eficientemente participa do modelo®'.

De posse do célculo do NAS para as i amostras de calibragdo, o coeficiente
de regressao pode ser determinado, por minimos quadrados, entre o vetor nas e 0
vetor de concentragdes y:

A —1
bas = (nﬁsTnﬁs) nas'y (62)

O modelo de regressao pode ser, entao, representado por:

A

y =b,nas+e (63)
em que os resultados obtidos por meio das equagdes (63) e (46) sdo equivalentes.

Quando os dados sao centrados na média para a construgao do modelo de
calibracdo multivariada, o vetor nas precisa ser corrigido para evitar um erro de
sinal que é introduzido pelo uso da norma Euclideana, antes da determinacdo do

coeficiente de regressao Bnas. Esta correcao pode ser feita multiplicando cada
elemento do vetor nés pelo seu sinal correspondente no vetor (y —y), onde y é a

média do vetor y que contém os valores de referéncia®.

4.3. Figuras de mérito
As figuras de mérito descritas a seguir estdo de acordo com normas

especificas e trabalhos cientificos divulgados por meio de periddicos.
4.3.1. Exatidao

Expressa o grau de concordancia entre o valor estimado pelo modelo

multivariado e o valor tido como verdadeiro ou de referéncia. Em calibracao
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multivariada, normalmente, € expressa através da raiz quadrada do erro médio
quadratico de previsao (RMSEP — do inglés, Root Mean Squares Error of
Prediction)*’:

em que, |, € o numero de amostras do conjunto de validagdo, yi e ¥;

correspondem aos valores de referéncia e aos previstos pelo modelo,

respectivamente.

4.3.2. Precisdo

Expressa o grau de concordancia entre os resultados de uma série de
medidas realizadas para uma mesma amostra homogénea em condi¢coes
determinadas. Em geral a precisdo pode obtida em diversos niveis, tais como:
repetibilidade, precisdo intermediaria, reprodutibilidade e precisao média®'.

o Repetibilidade: E a precisdo do método em um curto intervalo de
tempo. Segundo a norma E1655-00 da ASTM®', sdo necessérias um
minimo de trés amostras em concentracdes diferentes cobrindo a
faixa util do modelo de calibragdo e seis replicatas para nivel de
concentragéao.

o Precisdo intermediaria: A extensao em que a precisao intermediaria
deve ser determinada depende das circunstancias em que o método
sera aplicado. Este nivel de precisao € obtido a partir da variagcao de
uma determinada condicdo experimental. Variacbes tipicas
estudadas incluem, por exemplo, dias, analistas, equipamentos,
entre outras.

o Reprodutibilidade: E acessada por meio de ensaios interlaboratoriais.

Este nivel de precisdo normalmente é requerido em casos de
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padronizagdo de procedimentos analiticos, como por exemplo, a

inclusdo de procedimentos em farmacopéias.

Neste trabalho a precisao foi calculada no nivel de repetibilidade, seguindo
as recomendacdes da ASTM®':

precisao =

em que, n representa o numero de amostras e m o numero de replicatas.

4.3.3. Sensibilidade
E definida como a fracdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentracao a propriedade de interesse. Para modelos de calibracao

multivariada, como PLS, pode ser determinada como®”’"7983;

. 1
SEN = m (66)

em que, by € o vetor dos coeficientes de regressao estimados pelo PLS.

Quando o NAS ¢ determinado, o vetor de sensibilidade liquida s;° para

cada amostra do conjunto de calibragdo, pode ser determinado a partir do vetor

s nas .
XA,k como:
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em que, o vetor de sensibilidades sﬁasdeve ser igual para todas as amostras de

calibragdo, %\"; é o vetor de sinal analitico liquido para a espécie k, y é o vetor

que contém os valores de referéncia.
O escalar SEN, pode ser determinado por:

nas

SEN =|s!

4.3.4. Sensibilidade Analitica

A sensibilidade analitica, y, ndo é abordada em normas ou guias de
validacdao. No entanto, esse parametro apresenta a sensibilidade do método em
termos da unidade de concentragdo que € utilizada, sendo definida como a razao

entre a sensibilidade e o desvio padrio do sinal de referéncia (8x)%*%*.

_ SEN

Y= W (69)

em que, SEN é obtido através das equacdes (66) ou (68) e dx & o desvio padrdo
do sinal de referéncia estimado através do desvio padrao do valor de NAS para 15
espectros do sinal de referéncia.

O inverso desse parametro, ou seja, y', permite estabelecer a menor

diferenca de concentragao entre amostras, que pode ser distinguida pelo método.

4.3.5. Seletividade

E a medida do grau de sobreposicdo entre o sinal da espécie de interesse e
os interferentes presentes na amostra, indicando também, a parte do sinal que é
perdida por essa sobreposicdo®. Para modelos de calibragdo multivariada, a

seletividade, SELk,i , é definida como””"®:
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SELy,; = kk (70)
1

em que,nésy ;& o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostra i e X;

representa o vetor de respostas instrumental para a amostra i.

4.3.6. Linearidade

A avaliagdo desta figura de mérito é problematica em calibragdo
multivariada utilizando PLS ou PCR, uma vez que as variaveis sdo decompostas
pelos componentes principais. Assim, uma medida quantitativa para a linearidade
nao corresponderia a uma tarefa simples, ou mesmo possivel. Qualitativamente, o
grafico dos residuos para as amostras de calibragédo e validagdo pode indicar se
os dados seguem um comportamento linear se a distribuicdo destes residuos for

aleatoria®.

4.3.7. Ajuste

O ajuste para um modelo ndo consiste em uma figura de mérito abordada
com freqliéncia em guias e normas oficiais. Entretanto, devido a dificuldade em
realizar estimativas para linearidade, esse parametro é com freqiéncia
determinado em trabalhos que envolvem modelos de calibracdo multivariada. Este
parametro pode ser estimado a partir da correlagdo entre os valores tidos como
referéncia e os valores estimados pelo modelo de calibracado multivariada, para a
propriedade de interesse. Isso é feito determinando por minimos quadrados, a reta
que melhor se ajusta aos valores de referéncia e os valores estimados pelo
modelo, para as amostras de calibragdo. Quando o escalar “nas” é determinado, é
possivel também determinar o ajuste do modelo através da melhor reta que se

“ ”

ajusta a curva do “nas

30,65,77

contra a concentragdo, para as amostras de
calibragéao
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4.3.8. Razao sinal/ruido

Em calibragdo univariada, a raz&o sinal/ruido, S/Ny ;, representa o quanto

do sinal do analito € maior do que o ruido instrumental. No caso da calibracdo

multivariada, esta razdo indica o quanto da intensidade do NAS da espécie de

interesse esta acima do desvio padréo do sinal de referéncia’®”""®:

/Ny = na;"i (71)

em que, nésy ; é o valor escalar do sinal analitico liquido para a amostrai e dx € o

desvio padrao do sinal de referéncia.

4.3.9. Robustez

Em processos industriais, ou mesmo em andlises de bancada, existem
diversas variaveis, instrumentais ou ambientais, que ndao sdo possiveis de se
controlar. Alguns exemplos sdo a umidade, temperatura, pequenas variagdes na
quantidade dos componentes para a formacado de um produto na industria, entre
outros. Para tanto, um método analitico robusto ndo deve ser sensivel a esses
tipos de variagdes, pois isto acarretaria na introducdo de erros que podem ser
significativos ao resultado. A robustez em calibragdo multivariada, consiste em
testar a performance do modelo de calibragdo multivariada frente a alguns tipos de

variacoes e averiguar se estas s&o ou nao significativasﬁz.

4.3.10. Extensé&o da faixa de trabalho

E estabelecida determinando a espécie de interesse em diferentes
concentragdes. Através dos resultados obtidos, determina-se a faixa de
concentragdo na qual os resultados apresentam um nivel aceitavel de incerteza

para o método empregado®?.
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4.3.11. Limite de Deteccdo e Quantificagcdo

O limite de deteccao (LD) e o limite de quantificacdo (LQ) de um
procedimento analitico, expressam as menores quantidades da espécie de
interesse que podem ser detectadas e determinadas quantitativamente,
respectivamente. Para um conjunto de dados que apresenta comportamento
homoscedastico (variancia constante ao longo da faixa de trabalho, erros com
previsdo nao correlacionados e que seguem uma distribuicdo normal), os LD e LQ
na calibragdo multivariada podem ser calculados por®:

1
SEN

LD = 38x|by | =38x

1
SEN

LQ =103x|[by | = 108x (73)

em que, d0x € o desvio padrao do sinal de referéncia, bk é o vetor dos coeficientes
de regressdo do modelo PLS para a espécie k, SEN corresponde ao valor de
sensibilidade obtido através das equagbes 66 ou 68.

5.3.12. Intervalos de Confianca

O intervalo de confianga para o valor estimado de y para uma amostra i,
pode ser definido como o intervalo no qual se pode afirmar com certo grau de
confianga, ou probabilidade, que inclui o valor verdadeiro da propriedade de
interesse. O célculo desses intervalos depende de uma estimativa razoavel da
variancia dos erros de previsdo para amostras desconhecidas. Em modelos de
calibracdo multivariada uma determinagdo razoavel de uma estimativa dessas
varidncias nao constitui uma tarefa simples, pois, ao contrario de modelos
univariados (que utilizam uma estimativa de varidncia que representa a
distribuicdo dos erros que € esperada para novas amostras), modelos de
calibracdo multivariada, na maioria das vezes, necessitam de uma equacao que

fornece uma estimativa de variancia especifica para cada nova amostra que esta
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sendo prevista. Este intervalo pode ser determinado através de um teste T e uma
estimativa para a variancia dos erros de previsao (V(PE)).

A V(PE) pode ser determinada através da teoria dos erros nas variaveis
(EIV — do inglés, Error in Variables) também conhecida como método de
propagacdo de erros®’, que apresenta uma simplificacdo abordada pela norma
E1655-00 da ASTM®', cuja equacdo para o calculo da variancia dos erros de

previsao é expressa como:
V(PE) = (1 +h; +:JMSECD (74)

em que, MSEC, (do inglés, Pseudo Mean Square Error of Calibration) é o pseudo

erro médio quadratico da calibracao calculado a partir da equagao:
~ )2
n .\
msec, = $-i=9i)S (75)
=1

em que, ngL corresponde ao numero de graus de liberdade determinado pela
abordagem dos pseudo-graus de liberdade proposto por Van der Voet®.

O numero efetivo de graus de liberdade envolvidos no célculo do MSEC
consiste em mais uma dificuldade para o calculo dos intervalos de confianca.

Nesse sentido H. Van der Voet®

definiu o conceito de pseudograus de liberdade
(PDF — do inglés, Pseudo-Degrees of Freedom), que leva em consideracao a
diferenca entre o erro médio quadratico de calibracdo estimado por validacao
cruzada (MSECV - do inglés, Mean Square Error of Cross Validation) e pela
previsdo das proprias amostras de calibracdo (MSEC — do inglés, Mean Square
Error of Calibration), de modo que quanto maior for essa diferengca, menor sera

naGL:

[ MSEC
=n1-,— 76
naL n[ MSECV] (76)
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Apébs o calculo da variancia, com um namero apropriado de graus de

liberdade, os limites de confianca (¢) podem ser obtidos através de:

0i = £ t1-s2nGL | V(PE); (77)

em que, tigenct € O parametro estatistico da distribuicdo t-student com

probabilidade (1-o)/2nGL de recobrimento.

Os limites calculados admitem que o0s erros correspondentes as
concentragdes estimadas ndo sdo correlacionados e seguem uma distribuicdo
normal. E importante que os limites de confianca estimados sejam consistentes e
cubram o intervalo esperado para aquele nivel de probabilidade, ou seja, para o
nivel de confianca de 95 %, por exemplo, 95 de 100 amostras devem ter o valor
verdadeiro da propriedade dentro do intervalo de confianga calculado.

4.3.13. Teste para erros sistematicos (Bias)

De acordo com a definicdo da IUPAC, erros sistematicos sao calculados
pela diferenca entre a média da populagédo e o valor verdadeiro e sdo todas as
componentes de erro que ndo sdo aleatérias®’. A existéncia desse tipo de erro
afeta a precisdo, exatiddo e a determinagdo dos intervalos de confianca®*®°. A
norma E1655-00 da ASTM®' aborda a investigagdo de erros sistematicos em
modelos de calibracdo multivariada através de um teste-t, para as amostras de
validagao no nivel de 95% de confianga para avaliar quantitativamente se o bias
presente no modelo € significativo. Para este teste, primeiro um bias médio para o

conjunto de validagao é calculado pela equacéo®’:

<

. (vi-¥i)
bias ='1|— (78)

em que, |y corresponde ao numero de amostras do conjunto de validagao.
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A seguir, o desvio padrdo dos erros de validagdo (SDV — do inglés,
Standard Deviation of Validation) é obtido por®':

N R
SDV = \/Z[(}ﬁ _IYi_); bIaS] (79)

Por fim, o valor de t é dado por®’:

bias|,/1
Uhias = ST\\/]_V (80)

Caso o valor de tyias apresentar resultado maior do que o valor de t critico
para |,-1 graus de liberdade, onde |, € o numero de amostras da validagao, com
95% de confianca, isso € uma evidéncia de que erros sistematicos presentes no
modelo multivariado sao significativos. No entanto, se o valor de tyas calculado
apresentar valor menor do que o valor critico, entdo, o erro sistematico incluido no

modelo pode ser considerado insignificante e desprezado.
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5. Aplicacao

5.1. Objetivos
Essa Dissertagdo tem por objetivos:

- A construcdo de modelos de calibracao multivariada empregando o método
de regressao por PLS para a quantificacdao do Brix, Pol e AR utilizando
espectroscopia no infravermelho préximo.

- Selegado de variaveis em calibragdo multivariada através do método iPLS
para a quantificacdo do Brix, Pol e AR utilizando espectroscopia no
infravermelho proximo.

- Validagdo dos modelos de calibracdo multivariada pela determinacdo das
figuras de mérito.

- Comparacado dos modelos construidos a partir do espectro todo com os

modelos construidos a partir das variaveis selecionadas pelo iPLS.

5.2. Parte experimental

A parte experimental deste trabalho foi realizada na usina de alcool da
Cocamar — Cooperativa Agroindustrial, localizada na cidade de Sao Tomé, no
estado do Parana - Brasil.

A cana-de-agucar madura chega na industria transportada por caminhdes e
€ amostrada através de uma sonda amostradora horizontal. A amostra é
decomposta (na industria utiliza-se o termo desintegrada) e segue para o
laboratério. Quando se trata de amostras de cana-de-agUcar verde para ensaios
de pré-colheita as amostras sdo coletadas na lavoura por técnicos especializados
e na unidade industrial sdo decompostas antes de seguir para o laboratério.

No laboratério, as amostras sdo prensadas a 250Kgf/cm? em uma prensa
hidraulica por um periodo de 1 minuto, resultando o caldo da cana para as
andlises subsequentes.

Os espectros foram coletados em espectrometro de infravermelho préximo
NIRSystems, marca FOSS Perstorp Analytical, modelo 5000 Monocromador,

tendo como referéncia interna uma placa de poliestireno e equipado com uma
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fonte de luz de filamento de tungsténio, cubeta de quartzo, caminho ético de 1 mm
e detector PbS. A aquisicdo dos espectros deu-se a partir das amostras do caldo
da cana na faixa de 1100 — 2500 nm, de 2 em 2 nm, através do software ISIScan.
As amostras sofreram um pré-tratamento de filtragem em algodé@o para eliminar
particulas suspensas.

Um total de 1381 amostras de caldo de cana-de-agucar foram coletadas.
Cada amostra foi submetida as analises convencionais, em triplicata, para
determinacao do Brix (por densimetro), Pol (por sacarimetro) e AR (por titulacdo
de oxidacdo-reducdo), seguido por aquisicdo do espectro na regido do
infravermelho préximo. Na determinagéo do Pol as amostras de caldo de cana-de-
acucar foram clarificadas com uma mistura de acetato e hidroxido de chumbo, (na
industria conhecida como subacetato de chumbo (Pb(CH3COO)..Pb(OH),)) e
filtradas em papel de filtro pregueado. O grau de polarizagcdo das amostras
(%caldo) foi determinado no caldo de cana clarificado através da leitura
sacarimétrica (LS) utilizando um sacarimetro digital e a equagéo (1)*:

Na determinagdo dos agucares redutores (AR) por metodologia padrdo
utilizou-se o método proposto por Eynon & Lane*? que consiste na titulagdo de
oxidagao-redugéo do licor de Fehling pelo caldo de cana filtrado. As substancias
redutoras do caldo de cana (glicose e frutose) reduzem do cobre de Cu®* para
Cu20 do licor Fehling, tendo como indicador do ponto final da titulagao o azul de
metileno a 1%. O teor de agucares redutores (% caldo) presente em cada amostra
foi obtido de acordo com a equagéo (2).

O conjunto de dados, composto por 1381 amostras, foi dividido em
conjuntos de calibracéo e validagdo através do algoritmo de Kennard-Stone®®. Os
espectros sofreram pré-processamento para ficarem centrados na média, seguida
pela eliminacdo de uma banda intensa na regido de 1900 nm (1890-2046 nm),
correspondente & absorcdo da agua'®. A selecdo de variaveis foi realizada através
do método iPLS. Modelos de calibragao para os parametros Brix, Pol e AR foram
desenvolvidos através do software MatLab 6.5 usando o pacote PLS-Toolbox 2.1
baseado no método PLS1 tanto para modelos desenvolvidos com o espectro

inteiro (623 variaveis) como para os modelos desenvolvidos com as variaveis do
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espectro selecionadas pelo iPLS (125 variaveis). Os conjuntos de calibracdo foram
otimizados pela eliminagdo de amostras andomalas com leverage extremo®*®
determinado pela equacdo (48), amostras andmalas identificados através dos
residuos espectrais® calculados pelas equagdes (49) e (50) e amostras anémalas
com residuos significativos na variavel dependente® determinados pela equagao
(51). Os conjuntos de validagdo foram otimizados a partir dos conjuntos de
calibragdo ja otimizados. Para esses conjuntos de validagdo além do leverage
extremo e dos residuos espectrais, foram identificados os residuos da
repetibilidade espectral® de amostras em trés niveis de concentracéo, cobrindo a
faixa Gtil do modelo, com sete replicatas em cada nivel, que foram identificados
através das equacdes (52) e (53).

Para a validagdo dos modelos desenvolvidos determinou-se as figuras de
mérito:  “bias”, exatiddo, precisdo, sensibilidade, sensibilidade analitica,
seletividade, linearidade, ajuste e ajuste através do NAS, razado sinal/ruido, limite
de deteccdo, limite de quantificacdo e intervalo de confianca.

5.3. Resultados e discussao

Para os resultados do método padrdo, realizado com trés replicatas para
cada amostra, utilizou-se o valor médio de cada resultado para compor o vetor y
de valores de referéncia. A matriz X foi composta pelas absorbancias para cada
amostra, onde cada linha da matriz é representada por uma amostra diferente e as
colunas representam as respectivas absorbancias para a amostra em questao.

A separagdo das amostras entre os conjuntos de calibragdo e validagao
realizado pelo algoritmo de Kennard-Stone, resultou em um total de 1000
amostras para o conjunto de calibracdo e 378 amostras para o conjunto de
validacao. Trés amostras foram acrescentadas ao final do conjunto de calibracgéo,
sendo que estas ultimas n&o foram selecionadas pelo algoritmo, e foram
introduzidas somente devido ao teste de outliers baseado na repetibilidade
espectral para a validacado, conforme descrito na norma E1655-00 da ASTM, o
qual é baseado em amostras em trés niveis de concentragdo conforme a equacao
(53)°".
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A Figura 7 ilustra os espectros, na regiao do infravermelho proximo, do
caldo de cana-de-acucar para todas as amostras, enquanto que a Figura 8 mostra
os referidos espectros apos a eliminacdo da faixa entre 1890 a 2046 nm a qual é
referente a forte absorgcao da agua. Para essa regiao eliminada, observou-se uma
baixa relacdo sinal/ruido que contribui para ma previsdo dos modelos de

calibragdo multivariada.

Absorbancia
-~

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Comprimento de Onda / (nm)

Figura 7. Espectros para as amostras de caldo de cana-de-agucar

2.5

1.6

Abzorbancia

LB

100 100 R0 1E00 2000 7200 200
Comprimento de Onda f [nm)

Figura 8. Espectros para as amostras de caldo de cana-de-aglcar ap6s a eliminagdo da

regidao compreendida entre 1890 — 2046 nm
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A partir de entdo, quando se faz mencdo ao espectro inteiro, na
realidade refere-se ao espectro cuja regido mencionada foi eliminada.

A otimizacdo dos conjuntos de calibracdo e validacdo pela eliminacdo das
amostras andmalas resultaram em 897, 924 e 857 amostras de calibragdo e 362,
358 e 368 amostras de validagao para os parametros Brix, Pol e AR dos modelos
PLS construidos com o espectro inteiro, respectivamente. A Tabela 2 mostra os
resultados para os testes de identificacdo de amostras anémalas nos conjuntos de
calibracdo e validagdo bem como os valores de RMSEC e RMSEP para os
modelos a medida que os outliers séo eliminados (Mod1= primeiro modelo; Mod2=
segundo modelo; Mod3= terceiro modelo). Foram realizados os testes para a
identificacao de outliers até o segundo modelo de calibracdo e as anomalias da
validagao foram avaliadas com base no terceiro modelo de calibragéo tido como
otimizado. Os valores para o leverage limite (him) obtidos para cada modelo como

A+1
n

3

(onde, A é o numero de variaveis latentes e n 0 numero de amostras da

calibracao) sado apresentados, mostrando que ja para os primeiros modelos de
calibracdo os valores para o h;n sao inferiores a 0,5 que é o valor apresentado
como limite, segundo a norma E1655-00 da ASTM, para o critério de parada dos
testes de identificacdo de outliers no segundo modelo. Nas amostras de calibracido
quando se calcula os valores para os residuos na varidvel dependente y conforme
a equacao (51) tem-se como valor limite (3RMSEC). Estes valores, para o residuo
na variavel dependente, sdo apresentados na Tabela 2 como o valor médio dos

residuos na varidvel dependente (Yyjin,) para cada modelo. Para as amostras de
validag&o, quando o erro absoluto da previsdo € maior do que o valor de Y, do

terceiro modelo de calibragdo, tido como otimizado, estas amostras sao
eliminadas do conjunto. E possivel observar que os valores para a raiz do erro
médio quadratico da calibracago (RMSEP) e validagdo (RMSEP) diminuem
significativamente nos modelos otimizados, indicando que os modelos tornaram-se
mais eficientes apresentando maior exatidao.
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Tabela 2. Resultados para os testes de identificagdo de outliers para os modelos PLSespectro inteiro

Testes Ne
Ne o o . Ne
Ne anomalias N¢ anomalias b:::;:faléars\o _ ';;:2:;;2':: total de
Amostras | Paseadas hiim baseadas no Residuo da Yim repetibilidade anomalias RMSEC RMSEP
Levr::age residuo espectral variavel espectral descartadas
Modelos dependente
Brix Mod1 1003 17 0,0150 36 15 1,9212 n.a. 63 0,6404 0,7563
Brix Mod2 940 18 0,0160 17 12 1,0457 n.a. 43 0,3486 0,7629
Brix Mod3 |, 9 0,0167 7 7 0,9105 na. 22 03035 | 0,7613
Otimizado
BriXvaiidagso 378 2 0,0167 0 14 0,9105 0 16 0,3035 0,7613
BriXVaIidagéo
Otimizado 362 0 0,0167 0 0 0,9105 0 0 0,3035 0,2805
Pol Mod1 1003 17 0,0209 7 20 2,5215 n.a. 44 0,8405 0,9584
Pol Mod2 959 16 0,0219 4 18 1,4975 n.a. 35 0,4992 0,9705
PolMod3 | o, 11 0,0227 2 10 1,3111 na. 23 04370 | 09727
Otimizado
Polvaiidacao 378 1 0,0227 0 19 1,3111 0 20 0,4370 0,9727
Polvaiidagzo
Otimizado 358 0 0,0227 0 0 1,3111 0 0 0,4370 0,4167
AR Mod1 1003 25 0,0150 47 17 1,0226 n.a. 85 0,3409 0,3278
AR Mod2 918 21 0,0163 35 8 0,8788 n.a. 61 0,2929 0,3264
AB MOds 857 7 0,0175 29 2 0,8292 n.a. 38 0,2702 0,3263
Otimizado
ARvalidagao 378 3 0,0175 0 7 0,8292 0 10 0,2702 0,3263
ARVaIidagéo
Otimizado 368 0 0,0175 0 0 0,8292 0 0 0,2702 0,2601

Rep. = Repetibilidade; n.a.= ndo se aplica
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A selegao de variaveis realizada pelo método iPLS resultou no intervalo de
1600 a 1850 nm que corresponde as variaveis de 251 a 375, conforme pode ser
observado na Figura 9. Nessa regido é predominante a absorcao relativa ao
primeiro sobretom dos grupos C-H presente nos agticares'>.

Intervalo nimero 3, variaveis 261-376

Absorbancia

100 200 300 400 500 600
Variaveis

Figura 9. Variaveis selecionadas pelo método iPLS

Os conjuntos de calibracdo e validagdo, formado pelas variaveis
selecionadas pelo iPLS, foram otimizados pela eliminacao das amostras anébmalas
resultando em 893, 914 e 891 amostras de calibracdo e 358, 353 e 369 amostras
de validacdo para os parametros Brix, Pol e AR, respectivamente. A Tabela 3
mostra os resultados para os testes de identificacdo de anomalias nos conjuntos
de calibracao e validacdo bem como os valores de RMSEC e RMSEP para os
modelos a medida que as amostras an6malas sao eliminadas. Foram realizados
os testes para a identificacdo de anomalias até o segundo modelo de calibracéo e
as amostras anémalas da validacao foram avaliadas com base no terceiro modelo

de calibragdo tido como otimizado. Os valores para him € yj,, também sé&o

apresentados. Para os modelos construidos a partir das varidveis selecionadas
pelo iPLS também foi possivel observar que os valores para a raiz do erro médio
quadratico da calibracio (RMSEC) e validacdo (RMSEP) diminuem
significativamente nos modelos otimizados, indicando que os modelos tornaram-se

mais eficientes apresentando maior exatidao.

87



Tabela 3. Resultados para os testes de identificagcao de outliers para os modelos iPLS

Testes Ne
Ne i i Ne i Ne
. o . anomalias 2 anomalias
Ne ell)nomaélas h u_ anoc|’11allas baseadas no . baseadas na total cll_e RMSEC RMSEP
Amostras | Caseadas fim aseacas no Residuo da Ylim repetibilidade anomatias
no residuo espectral iavel I descartadas
Leverage g varrc:’ve espectra
Modelos ependente
Brix Mod1 1003 15 0,0179 42 14 1,8840 n. a. 66 0,6280 0,7716
Brix Mod2 937 14 0,0192 22 13 0,9433 n. a. 44 0,3144 0,7779
Brix Mod3 | = 403 5 0,0202 12 13 0,8151 n.a. 28 02717 | 07805
Otimizado
BriXvalidacao 378 2 0,0202 0 18 0,8151 0 20 0,2717 0,7805
BriXVaIidagéo
Otimizado 358 0 0,0202 0 0 0,8151 0 0 0,2717 0,2919
Pol Mod1 1003 26 0,0239 21 17 2,3574 n. 53 0,7858 0,9058
Pol Mod2 950 13 0,0253 10 15 1,1006 n. a. 36 0,3668 0,9176
Pol M
ol Mod3 o, 12 0,0263 2 4 0,8858 n. a. 17 0,2953 | 0,9187
Otimizado
Polvaiigagao 378 6 0,0263 0 21 0,8858 0 25 0,2953 0,9187
Polvaiidagzo
Otimizado 353 0 0,0263 0 0 0,8858 0 0 0,2953 0,2681
AR Mod1 1003 21 0,0179 45 11 0,9338 n. 69 0,3113 0,3029
AR Mod2 934 14 0,0193 23 6 0,8344 n. 43 0,2781 0,3136
AR Mod3
- ° 891 5 0,0202 8 1 0,8075 n. a. 14 0,2692 0,3181
Otimizado
ARvaiidacao 378 2 0,0262 0 7 0,8075 0 9 0,2692 0,3181
ARVaIidagéo
Otimizado 369 0 0,0262 0 0 0,8075 0 0 0,2693 0,2555
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Capitulo 5 - Aplicagcao

Os resultados apresentados nas Tabelas 2 e 3 podem ser melhor
visualizados através das Figuras apresentadas a seguir.

As Figuras 10, 11 e 12 ilustram os histogramas para o Leverage do primeiro
modelo de calibragdo dos parametros Brix, Pol e AR nos modelos construidos com
0 espectro todo e nos modelos iPLS, respectivamente. A partir dos valores de hjim
apresentados nas Tabelas 2 e 3 as amostras foram excluidas por se tratarem de
anomalias do conjunto de calibragéo.

a) b)
30 [ a0 m
300 250
250 M
200
3 =2 150
g!m g
100
100
50 50
00 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0045 005 00 0005 001 0015 002 0025 003 0035 004 0045 005
Leverage Leverage
Figure 10. Valores de Leverage para o Brix no primeiro modelo.
(a) —Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
a) b)
250 309
250 | -
200
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s W L]
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w 100 w
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00 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025 0.03 0,035 0.04 0.045 00 0.0 0.02 0.03 O.DT 0.05 0.06 o007
Leverage Leverage

Figure 11. Valores de Leverage para o Pol no primeiro modelo.

(a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 12. Valores de Leverage para o AR no primeiro modelo.

(a) —Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS

As Figuras 13, 14 e 15 ilustram as amostras identificadas como anémalas
com base nos testes de Leverage e do residuo espectral, enquanto que as
Figuras 16, 17 e 18 mostram as anomalias identificadas com base na variavel
dependente no primeiro modelo construido com o espectro inteiro e no primeiro
modelo construido com as variaveis selecionadas pelo iPLS, para os
parametros Brix, Pol e AR, respectivamente. Sdo mostrados os valores limites
do Leverage, do residuo espectral total e dos residuos na variavel dependente
através das linhas em verde nas Figuras. As amostras que ficaram acima
destes limites, em ambos o0s casos, foram eliminadas do conjunto de

calibracao por serem consideradas como anomalias.
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Razio entre os residuos em X de cada amostra
pelo erro médio de X
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Figure 13. Amostras anémalas do primeiro modelo de calibragdo do parametro Brix

identificados com base no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro

inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 14. Amostras andmalas do primeiro modelo de calibragdo do parametro Pol

identificados com base no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e

(b) — Modelo iPLS
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Figure 15. Amostras anémalas do primeiro modelo de calibragdo do parédmetro AR

identificados com base no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e
(b) — Modelo iPLS
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Figure 16. Amostras andmalas do primeiro modelo de calibragdo do parametro Brix

identificados com base na variavel dependente. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo
iPLS
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Figure 17. Amostras andmalas do primeiro modelo de calibrag@o do parametro Pol identificados
com base na variavel dependente. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 18. Amostras andmalas do primeiro modelo de calibragdo do parametro AR identificados
com base na variavel dependente. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Razdo entre os residuos em X de cada amostra

Para as amostras anémalas do conjunto de validacdo, as Figuras 19, 20 e
21 ilustram sua identificacdo com base no leverage e no residuo espectral,
enquanto que as Figuras 22, 23 e 24 mostram as amostras identificadas como
anbémalas com base no teste de repetibilidade espectral para os parametros
Brix, Pol e AR, respectivamente. Para a identificagdo das amostras anémalas
da validacdo a previsdo das amostras foi realizada com base no terceiro
modelo de calibragao tido como otimizado. Sdo mostrados os valores limites do
leverage, do residuo espectral total e dos residuos da repetibilidade espectral
através das linhas em verde nas Figuras. As amostras que ficaram acima
destes limites foram eliminadas do conjunto de validagao, em ambos 0s casos,

por serem consideradas como anomalias.
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Figure 19. Amostras an6malas do conjunto de validagdo do parametro Brix identificados com base
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no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 20. Amostras andmalas do conjunto de validagdo do parametro Pol identificados com base

no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 21. Amostras andmalas do conjunto de validagao do parametro AR identificados com base

no Leverage e no residuo espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 22. Amostras an6malas do conjunto de validagdo do parametro Brix identificados com base

na repetibilidade espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 23. Amostras anémalas do conjunto de validagao do parametro Pol identificados com base

na repetibilidade espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS
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Figure 24. Amostras andmalas do conjunto de validagao do parametro AR identificados com base

na repetibilidade espectral. (a) — Modelo com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS

O numero de variaveis latentes (VLs) para cada modelo de calibragéo
multivariada, foi determinado através dos resultados da raiz quadrada do erro
quadratico médio de validagdo cruzada (RMSECV) para as amostras de
calibragéo, obtido por validagdo cruzada em blocos continuos de 10 amostras e
levando-se em consideracao a presenca de bias relevante, testada com a previsao
dos resultados para as amostras de validagdo através do teste-t sugerido pela
norma E1655-00 da ASTM, para o numero de VLs determinado. Assim, um total
de 4, 6 e 4 VLs para os modelos utilizando o espectro inteiro, e, 5, 7 e 5 VLs para
os modelos iPLS, para os parametros Brix, Pol e AR, respectivamente, foram
necessarios para conservar uma variancia significativa dos dados e evitar elevado
bias. Os valores de tyas calculados pela equacao (80) apresentaram valores de
2,07, 1,37 e 2,17 para o espectro inteiro e 1,94, 2,08 e 2,20 para os modelos iPLS
dos parametros Brix, Pol e AR, respectivamente. Comparando esses resultados
com o valor critico de 1,96 com 95% de confianga, verifica-se que a selecao de
variaveis produz um modelo com bias nao significativo para o caso do parametro
Brix. Para o parametro Pol a presenca de bias irrelevante é observada no modelo
construido a partir do espectro inteiro. Ja para o parametro AR o bias é
significativo em ambos os modelos. A presengca de bias significativo para o
parametro AR pode ser devido a erros inerentes ao método de referéncia que &

97



baseado na titulacdo de oxidacio-reducéo, ou entdo a nao linearidades no modelo
de calibragéo.

Os resultados das figuras de mérito sdo mostrados na Tabela 4. Os valores
de exatiddo sao representados pela raiz quadrada do erro quadratico médio da
calibracdo (RMSEC) e da previsdo (RMSEP) e revelam que os valores estimados
pelos modelos multivariados apresentaram uma boa concordancia com o0s
métodos de referéncia.

A precisdo, no nivel de repetibilidade, foi calculada pela analise de
amostras em trés niveis de concentracdo, cobrindo a faixa de concentragao
utilizada para a construcao dos modelos, com seis replicatas cada nivel, e todas
as determinacdes foram realizadas no mesmo dia. Os resultados para Brix e Pol
mostraram que a repetibilidade dos modelos multivariados foram melhores do que
os valores regulamentados por normas de avaliagdo da qualidade da cana-de-
acucar que é de 0,3 % caldo para o Brix e de 0,6 % caldo para o Pol. Para o AR
também foi observado um bom resultado, no entanto, ndo existe uma norma que
regulamenta a precisdo deste parametro, isto porque para o pagamento do
fornecedor de cana na industria, este pardmetro nado ¢é determinado
experimentalmente, sendo apenas estimado pela equagédo (4) que leva em
consideracao os parametros Brix e Pol.

A sensibilidade e sensibilidade analitica apresentaram bons resultados para
os trés parédmetros considerando-se a faixa de concentragbes utilizada no
trabalho. Como a sensibilidade analitica € mais simples e informativa para
comparagodes e julgamento de um método analitico, uma vez que esse parametro
apresenta, de forma direta, a sensibilidade do método em termos da unidade de
concentragdo que é utilizada, o inverso desse parametro permite estabelecer a
menor diferenca de concentracdo entre amostras que pode ser distinguida pelo
método. Neste sentido, por exemplo para o parametro Brix, é possivel fazer a
distingdo de amostras com diferenca de concentragdo em torno de 0,22x102 % de
Brix no caldo em modelos construidos com o espectro inteiro. O inverso da
sensibilidade analitica para os modelos construidos com as variaveis selecionadas

pelo iPLS mostraram valores maiores do que os apresentados por modelos
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construidos com o espectro inteiro. A sensibilidade reduzida para os modelos
construidos utilizando as variaveis selecionadas com o iPLS, pode ser justificada
pelos baixos valores de absorbancia da regido espectral selecionada.

Os valores de seletividade referem-se a parte do sinal que € perdida devido
a sobreposicdo entre o sinal do analito de interesse com outros componentes
presentes na amostra. Levando em consideracao a definicdo do NAS, o vetor

X.4% é a parte do sinal que é ortogonal a matriz de interferentes (Xa_) e os

valores de seletividade apresentados na Tabela 4 foram determinados através da
razdo entre o0 escalar ndsx € a norma do vetor de resposta instrumental
representando quanto do sinal é utilizado para a quantificacdo dos parametros. Os
valores para ox, tomados em absorbancia, obtidos pelo desvio padrdao do sinal de
referéncia, que para o equipamento utilizado consiste em uma placa de
poliestireno, foram de 1,4152x10™ e 1,4277x10™ para o espectro inteiro e para a
regido espectral utilizada na constru¢do dos modelos iPLS, respectivamente.
Assim, por exemplo, o valor de seletividade de 0,30 para o parametro Brix no
modelo construido com o espectro inteiro, indica que 70% do sinal foi perdido por
nao ser ortogonal ao sinal referente ao parametro Brix, neste caso. Os valores de
seletividade mostraram um decréscimo para os modelos iPLS em relacdo aos
modelos construidos com o espectro inteiro, indicando que a regido selecionada

ainda contém uma grande quantidade de informacao irrelevante.
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Tabela 4. Figuras de mérito

Figuras de Mérito Brix Pol AR
RMSEC cspectro ineiro 0,30 0,44 0,28
Exatidio? RMSEC modelo irLs 0,27 0,29 0,27
RMSEP cqpectro inteiro 0,28 0,42 0,26
RMSEP mogelo ipLs 0,29 0,27 0,25
Precisao” espectro inteiro 0,02 0,08 0,08
Precisao” modelo ipLs 0,02 0,03 0,01
Sensibilidade” espectro inteiro 0,06 0,02 0,32
Sensibilidade® mogeio ipLs 0,23x10% 0,58x10° 0,51x10°
Sensibilidade Analitica® espectro meiro 0,22x102 0,87x10° 0,23x10°
Sensibilidade Analitica® modelo ipLs 6,33x107 0,24 2,80x10°
Seletividade espectro inteiro 0,30 9,56x107 0.27
Seletividade mogeio ipLs 4,99x10” 1,58x107 2.37x102
INClinagao espectro inteiro 0,9940,01 0,99+0,01 0,76£0,01
INClinag&o modsio iLs 0,99:0,01 0,99+0,01 0,76+0,01
Ajuste Intercepto especro ineiro 0,18:0,06 0,23+0,02 0,19:0,01
Intercepto mogeio ipLs 0,15:0,06 0,10+0,04 0,1940,01
Coef. Corr. (R%) espectro inteiro 0.99 0,99 0,76
Coef. CorT. (R) modeio PLs 0,99 0,99 0,76
INCliNaga0 espectro inteiro 15,00£0,06 56,0044,51 2,90+0,05
INclinac&o modelo ipLs (4,30 £0,01) x10? (1,60 £0,05) x10° | (1 40 40,02) x10°
Ajuste Intercepto espectro inteiro 8,90+0,04 4,40+1,01 10,2140,02
NAS Intercepto modsio ipLs 8,70+0,04 4,00£0,04 10,13+0,02
Coef. Corr. (R?) espectro ineiro 0,99 0,99 0,81
Coef. Corr. (RZ) modelo iPLS 0,99 0,99 0,81
MAX. espectro inteiro 6,69x10° 2,18x10° 6,05x10°
Razio MAX. modelo ipLs 233,61 77,04 114,54
Sinal/Ruido Min. espectro inteiro 218,99 24,58 952,75
Min odelo iPLs 10,13 1,98 6,73
Limite DetecGao® espectro inteiro 0,69x10° 2,62x107 0.13x10%
Limite Detecg@o® noqelo ipLs 0,19 0,74 8,41x102
Limite Quantificacdo” espectro inteiro 0,02 0,09 0,44x102
Limite Quantificacio® modeio ipLs 0,63 2,45 0,28

a = % caldo e b= % caldo™
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O ajuste dos modelos construidos foi avaliado com base nos graficos dos
valores para os parametros estimados pelos modelos PLS contra os valores de
referéncia. Outra maneira de avaliar o ajuste de modelos de calibracao
multivariada é através dos graficos dos valores escalares do sinal analitico liquido
(NAS), determinado pela norma do vetor de sinal analitico liquido em fungao do
valor de referéncia para cada parametro. Esta ultima refere-se a representagcao
pseudo-univariada dos modelos de calibracdo multivariada. A inclinagdo, o
intercepto e o coeficiente de correlagao para os modelos sao mostrados na Tabela
4. As Figuras 25, 26 e 27 mostram os ajustes (referéncia versus estimado e ajuste
NAS) para os modelos construidos com os espectros inteiros, enquanto as Figuras
28, 29 e 30 ilustram os ajustes para os modelos iPLS dos parametros Brix, Pol e
AR, respectivamente. Através dos graficos e dos resultados apresentados na
Tabela 4, observa-se que os modelos para Brix e Pol apresentam um ajuste
similar e claramente superior ao observado para o AR. O ajuste inferior para os
acucares redutores pode ser um indicativo de que este parametro apresenta uma

relagéo nao linear com os dados espectrais.
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Figure 25. Ajuste para o parametro Brix do modelo construido com o espectro inteiro. (a) —

Referéncia versus estimado e (b) — Ajuste NAS. Amostras de calibragéo (e) e validagao (*).
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Figure 26. Ajuste para o parametro Pol do modelo construido com o espectro inteiro. (a) —

Referéncia versus estimado e (b) — Ajuste NAS. Amostras de calibragéo (e) e validagao (*).
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Figure 27. Ajuste para o parametro AR do modelo construido com o espectro inteiro. (a) —

Referéncia versus estimado e (b) — Ajuste NAS. Amostras de calibragéo (e) e validagao (*).
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Figure 28. Ajuste para o parametro Brix do modelo iPLS. (a) — Referéncia versus estimado e (b) —

Ajuste NAS. Amostras de calibracéo () e validagao (*).
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Figure 29. Ajuste para o parametro Pol do modelo iPLS. (a) — Referéncia versus estimado e (b) —

Ajuste NAS. Amostras de calibragéo (e) e validagao (*).
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Figure 30. Ajuste para o parametro AR do modelo iPLS. (a) — Referéncia versus estimado e (b) —

Ajuste NAS. Amostras de calibracéo (e) e validagao (*).
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Para os graficos que representam o ajuste NAS observa-se uma lacuna que
pode ser explicada devido aos modelos estarem centrados na média. Quando os
modelos sdo centrados na média, metade dos resultados ficam abaixo e metade
ficam acima da média. Assim, quando o vetor de sinal analitico liquido é
representado por um escalar todos os resultados tornam-se positivos, uma vez
que esta representacdo consiste no calculo da norma euclidiana e os gréaficos

apresentam uma forma de V que é corrigida antes do calculo dos coeficientes de

A

regresséo (b,,;) de forma a evitar o erro de sinal que é introduzido pelo uso da

norma euclideana. Esta corregéo é feita multiplicando-se os valores do escalar
“nas” por —1. Quando o modelo apresenta um bom ajuste, esta correcao funciona
bem, como, por exemplo, para os parametros Brix e Pol. Por outro lado, para o
parametro AR observa-se um ajuste inferior, uma falha nessa corre¢ao representa
a lacuna observada no grafico do ajuste NAS deste parametro.

As Figuras 31, 32 e 33 representam os residuos da calibragéo e validagéao
para as amostras dos parametros Brix, Pol e AR. Qualitativamente, estes graficos
podem indicar se os dados seguem ou nao um comportamento linear. A
distribuicdo aleatéria desses residuos é um indicativo de comportamento linear®.
A distribuicdo dos erros para Brix e Pol apresentam um comportamento aleatério,
no entanto, para o parametro AR observa-se uma certa tendéncia, que esta de
acordo com o valor de bias observado para o parametro e reforgam a suspeita de
nao-linearidade do modelo.
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Figure 31. Residuos do parametro Brix. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e (b) —

Modelo iPLS. Amostras de calibragéo (e) e validagao ().

Erro absoluto
Erro absoluto

Pol de referéncia / (% caldo) Pol de referéncia / (% caldo)
Figure 32. Residuos do parametro Pol. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e (b) —

Modelo iPLS. Amostras de calibragao (e) e validagao ().
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Figure 33. Residuos do parametro AR. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e (b) —

Modelo iPLS. Amostras de calibragao (e) e validagao ().

Os valores para a razao sinal/ruido apresentados na Tabela 4 mostram o
quanto o escalar “nas” estd acima do desvio padrdao da flutuagdo do sinal
instrumental da referéncia. Para os modelos construidos com o espectro inteiro
estes valores sao elevados e decrescem para os modelos construidos a partir das
variaveis selecionadas pelo iPLS. Esta observacao pode ser justificada pelos
baixos valores de absorbancia da regido selecionada pelo iPLS.

Os limites de deteccdo e quantificagcdo para os modelos construidos com
todo o espectro mostraram resultados coerentes com as quantidades medidas
para todos os parametros. Para os modelos iPLS esses limites apresentaram
resultados inferiores em relacdo aos modelos obtidos com todas as variaveis do
espectro, para todos os parametros. A justificativa para os resultados obtidos pode
ser formulada pelo fato da sensibilidade ter valores inferiores para os modelos
construidos a partir das variaveis selecionadas pelo iPLS. Entretanto, para Brix e
Pol os valores para os limites de detecgdo e quantificagdo do modelo iPLS sao
condizentes com as quantidades determinadas para estes parametros, pois a faixa
utilizada na constru¢cao dos modelos foi de aproximadamente 8,00 a 26,00 % caldo
para o Brix e 3,00 a 24,00 % caldo para o Pol. Para o parametro AR os resultados
obtidos mostram que o método NIR ndo consegue quantificar amostras com
quantidades de agucares redutores abaixo de 0,28 % caldo sendo que a faixa
utilizada para a construcdo dos modelos foi aproximadamente 0,10 a 4,00 %
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caldo. Dessa forma, a maioria das amostras utilizadas na determinagédo do AR
esta abaixo dos valores possiveis de se quantificar.

A Tabela 5 mostra os resultados para as percentagens de recobrimento dos
intervalos de confianga estimados nos niveis de probabilidade de 99,0, 95,0 e
90,0%. Esta percentagem de recobrimento representa a percentagem das
amostras que possuem o valor verdadeiro dentro dos limites de confianca
estimados. Assim, por exemplo, no nivel de 95% de confianca, no parametro Brix
para os modelos construidos com o espectro inteiro, a percentagem de
recobrimento de 96,9% indica que 96,9% das amostras apresentam os valores de
referéncia dentro do intervalo calculado. Para todos os modelos e niveis de
probabilidade estimados, os resultados mostraram que a equacao para o calculo
da variancia apresentado pela ASTM fornece intervalos de recobrimento préximos
aos esperados teoricamente.

Tabela 5. Percentagem de recobrimento dos intervalos de confianga

o Brix (%) Pol (%) AR (%)
Niveis de
. Espectro Inteiro/ | Espectro Inteiro/ | Espectro Inteiro/
Probabilidade (%)
Modelo iPLS Modelo iPLS Modelo iPLS
99,0 99,2/96,4 99,2 /98,6 98,4 /98,6
95,0 96,9 /90,5 95,8/96,0 95,6 / 95,1
90,0 90,6 / 86,9 93,3/93,5 92,7/91,9

Os limites médios estimados dos intervalos de confiangca nos niveis de
probabilidade de 99,0, 95,0 e 90,0% sao apresentados na Tabela 6. Uma
caracteristica dos limites estimados obtidos usando as variancias calculadas pela
equagao (74) sugerida pela ASTM, é que se obtém um limite para cada amostra
em cada nivel de probabilidade estimado. Isto porque o leverage € um termo que
€ especifico para cada amostra o que influencia diretamente a estimativa dos
limites de confianga. Para as amostras de calibragdo e amostras futuras, espera-
se que o leverage nao apresente diferenga significativa. Assim, os limites para
todas as amostras devem apresentar praticamente os mesmos valores. Esta

situacao é similar a calibragdao univariada, onde os limites de confianca sdo os
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mesmos para todas as amostras. Uma hipotese para este resultado é que o erro
instrumental representa uma pequena contribuicdo para o erro total. Neste
sentido, por exemplo, no parametro Brix do modelo com o espectro inteiro, um

valor de 20,0 %caldo significa que o resultado pode estar entre 19,4 e 20,6

Y%caldo.
Tabela 6. Limites médios dos intervalos de confianga estimados
. Brix (% caldo) Pol (% caldo) AR (% caldo)
Niveis de .
Espectro Inteiro/ Espectro Inteiro/ Espectro Inteiro/
Probabilidade (%)

Modelo iPLS Modelo iPLS Modelo iPLS

99,0 0,78/0,70 1,14/0,76 0,72/0,70

95,0 0,60/0,53 0,87/0,58 0,54/0,53

90,0 0,50/0,45 0,73/0,49 0,46/0,44

As Figuras 34, 35 e 36 mostram as barras de erro para a previsao de cada
amostra dos parametros Brix, Pol e AR nos modelos construidos com o espectro
inteiro e nos modelos iPLS, respectivamente. Estes gréaficos ilustram a incerteza
para cada parametro que, no caso do Brix e do Pol, mostra-se aceitavel, sendo
que, para o AR uma grande incerteza é observada. Entretanto, uma incerteza
elevada também é observada para o AR estimado através da equagéo (4) em
relacdo ao método de titulacdo. Isto pode ser comprovado através valor de
RMSEP de 0,38 % caldo para previsées usando a referida equagéo.
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Figure 34. Barras de erro para o parametro Brix. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e

(b) — Modelo iPLS. Amostras de calibracéo (e) e validagao (*).
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Figure 35. Barras de erro para o parametro Pol. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e

(b) — Modelo iPLS. Amostras de calibracéo (e) e validagao (*).
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(a) (b)
Figure 36. Barras de erro para o parametro AR. (a) — Modelo construido com o espectro inteiro e

(b) — Modelo iPLS. Amostras de calibragéo (e) e validagao (*).

Outro fato que confirma a consisténcia dos limites de confianga
estabelecidos sdo os residuos Studentizados das amostras de validacdo que séao
apresentados nas Figuras 37, 38 e 39, para os parametros Brix, Pol e AR, nos
modelos construidos com todo o espectro e nos modelos iPLS, respectivamente.
Estes residuos seguem a distribuicdo-t com desvio padrdao de 0,90, 0,93 e 0,93
para Brix, Pol e AR, respectivamente, nos modelos construidos com o espectro
inteiro e 1,07, 0,90 e 0,94 para Brix, Pol e AR, respectivamente, nos modelos
iPLS. Os valores alcangados de desvio padrao para todos os parametros séo

préximos ao valor tedrico unitario.
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Figure 37. Residuos Studentizados para o parametro Brix.
(a) —Modelo construido com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS.
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Figure 38. Residuos Studentizados para o parametro Pol.

(a) — Modelo construido com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS.
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Figure 39. Residuos Studentizados para o parametro AR.

(a) — Modelo construido com o espectro inteiro e (b) — Modelo iPLS.

O teste de robustez para os modelos desenvolvidos pode ser considerado
satisfatério, uma vez que as amostras utilizadas para a validagcdo dos referidos
modelos foram consistentes com toda diversidade industrial como para canas
colhidas em tempo seco, com chuva, a partir de colheita manual (cana queimada),
a partir de colheita mecanizada, com horas de queima dentro do limite e fora
deste, entre outros fatores. Assim, observou-se que os modelos foram capazes de
realizar boas previsdes, ndo se mostrando sensivel as variagdes mencionadas.

A validagdo dos modelos desenvolvidos apresentaram resultados
satisfatorios para o parametro Brix no modelo iPLS e para o parametro Pol no
modelo com o espectro todo, pois nestes modelos o bias incluido nao foi
significativo. No caso do parametro AR, seria necessario um estudo de viabilidade
levando em consideragdo a estimativa dos erros para o parametro obtido pela
industria através da equagao (4) em relagdo ao método padrao de titulagdo. A
Figura 40 ilustra a comparagéo entre os valores de AR obtidos pela titulacdo e os
valores obtidos através da equagéo (4) que calcula o AR levando em consideragao
os valores de Brix e Pol. Por outro lado, a Figura 41 mostra os erros absolutos
para o método de titulagdo em relagdo a estimativa do AR pela equacgéo (4), de
onde se pode verificar que 0s erros sao superiores quando comparados aos do
NIR em relagéo a titulagéo (Figura 33).
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Figura 40. Comparagéo entre os valores de AR obtidos através do método de titulagédo e os
valores estimados obtidos pela equagéao (4).
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Figura 41. Residuos dos valores de AR de referéncia obtidos através do método de titulagéo e os

valores estimados obtidos pela equagéo (4).
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De acordo com os resultados apresentados para a aplicagdo abordada,
conclui-se que a validacao de modelos de calibracado multivariada construidos pelo
método PLS1 pode ser realizada com base no calculo das figuras de mérito,
sendo estas condizentes com os resultados experimentais e demonstrando-se Util
na comparacdo de modelos de calibragcdo multivariada com métodos de
referéncia, bem como, na caracterizagdo da capacidade de previsdo e
performance dos referidos modelos frente as exigéncias de érgdos e normas de
fiscalizagdo. Algumas figuras de mérito ndo apresentaram maiores dificuldades na
determinagéo, como por exemplo, a exatidao, precisao, robustez e o bias, sendo
que, a determinagcdo destas figuras de mérito para os modelos de calibragdo
multivariada pode ser estimada de maneira bastante similar aos métodos de
calibracdo univariada. Por outro lado, a linearidade, sensibilidade, razéo
sinal/ruido, ajuste, seletividade e intervalos de confianca ndo podem ser
determinados, para os modelos de calibracdo multivariada, de forma similar a que
é realizada para os modelos univariados. A seletividade e a razdo sinal/ruido, para
modelos de calibragdo multivariada, somente podem ser estimadas mediante o
calculo do sinal analitico liquido (NAS) para os parametros que estdo sendo
quantificados.

Os erros de previsao para Brix e Pol, foram muito inferiores aos apresentados
como limites toleraveis por normas que regulamentam o controle de qualidade da
cana-de-agucar. Para o parametro AR nado ha registro acerca de qualquer
regulamentagéo.

No parametro Brix a selecao de variaveis pelo iPLS produziu um modelo com
melhor desempenho, enquanto que, para o parametro Pol melhores resultados
foram obtidos nos modelos construidos a partir de todas as variaveis do espectro,
considerando que, estes modelos apresentam bias ndo significativo.

A sensibilidade dos modelos iPLS foi inferior em relacdo aos modelos
construidos com todo o espectro. Isto ocorreu porque as variaveis selecionadas

apresentam baixos valores de absorbancia, trazendo como consequiiéncia uma
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reducdo nos limites de detecgcdo e quantificacdo, uma vez que estes sao
calculados levando em consideracdo a sensibilidade. Entretanto, os valores
obtidos para os limites de detec¢cdo e quantificacdo, embora inferiores nos
modelos iPLS, sdo ainda condizentes com as quantidades determinadas para os
parametros Brix e Pol.

Os limites de confianca estimados mostraram boa concordancia com a
probabilidade de recobrimento esperada em que a consisténcia dos resultados
pbdde ser atestada através dos residuos studentizados.

Os modelos apresentaram elevada sensibilidade para os parametros
estudados, sendo capazes de diferenciar amostras com pequenas diferencas de
concentracao e a capacidade de diferenciacdo entre amostras foi satisfatéria para
todos os modelos.

Os valores obtidos para exatidao, precisdo e demais figuras de mérito
mostraram resultados promissores, indicando que os modelos desenvolvidos por
espectroscopia no infravermelho préximo para os parametros Brix e Pol podem ser
utilizados pela industria alcooleira como uma alternativa a refratometria (ou
areometria) e medidas de polarizacdo, metodologias padrdo para determinacéo de
Brix e Pol, respectivamente.

Para o parametro AR, pbde-se verificar que o método NIR apresenta menor
erro absoluto do que a estimativa que atualmente € empregada pela industria.
Assim, a implementagdo do método NIR pela industria fica restrita a aprovac¢ao do
conselho dos produtores de cana-de-agucar, agucar e alcool que é o érgao que
faz regulamentagéo do setor.
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