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RESUMO

Um dos principais desafios na producdo do etanol de segunda geracdo (2G) estéd
relacionado a caracterizacdo dos hidrolisados da biomassa lignocelulésica que,
frequentemente, contém quantidades elevadas de compostos fendlicos e furaldeidos.
Estes componentes sdo responsaveis por inibir e desativar enzimas no processo de
hidrélise, além de influenciarem negativamente na etapa de fermentacdo. A
quantificacdo dos compostos fendlicos e furaldeidos poderia auxiliar na elucidacdo das
limitacGes destes bioprocessos. Consequentemente, seria possivel otimizar a producéo
de etanol 2G com estratégicas aplicadas ao processo, tornando-o mais eficiente, robusto
e tolerante a estes inibidores. Neste contexto, tecnologias répidas, eficientes e de baixo
custo para o monitoramento dos furaldeidos e compostos fendlicos torna-se crucial na
otimizacdo das etapas de producdo do etanol 2G. A fim de alcancar este propdsito,
avaliou-se a viabilidade de monitorar os principais inibidores presentes no hidrolisado a
partir de técnicas quimiométricas. Espectroscopias nas regides do Ultravioleta-Visivel
bem como do Infravermelho Proximo associadas a regressao por Minimos Quadrados
Parciais (do inglés, Partial Least Squares - PLS) foram avaliadas no monitoramento de
inibidores originados no processo de pré-tratamento do material lignoceluldsico da
cana-de-acucar. Amostras de hidrolisado obtidas no pré-tratamento hidrotérmico da
biomassa, bem como amostras sintéticas foram consideradas em diferentes conjuntos de
calibracéo e teste dos modelos PLS. A escolha dos analitos monitorados foi baseada no
efeito inibitério provocado nas etapas de hidrolise enzimatica e fermentacdo. Assim,
analisaram-se  modelos de previsdo para a concentracdo de vanilina,
hidroximetilfurfural, furfural, bem como para os &cidos feldrico, galico e p-cumarico.
Os resultados garantiram o monitoramento destes compostos no hidrolisado do pré-
tratamento hidrotérmico do bagaco da cana-de-agucar em trés condi¢Ges de operacao.
As previsdes de concentracdo foram satisfatoriamente precisas em modelagens PLS-
UV-Vis, apresentando modelos PLS com potencial aplicacdo no monitoramento destes
analitos durante o processo (desvio padréo de previséo na validagdo cruzada leave-one-
out (RMSECV) em torno de 3,0 a 9,0% e desvio residual de previsdo (RPD) de 2,0 até
5,0).

Palavras-chave: Compostos Fendlicos. Etanol de Segunda Geragdo. Espectroscopia no
Infravermelho Proximo. Espectroscopia no Ultravioleta-Visivel. Regressdo por Minimos

Quadrados Parciais.






ABSTRACT

The major process challenge of the second-generation ethanol (2G) production is related
with characterization of hydrolyzate from lignocellulosic biomass, which often contains
high quantities of phenolic compounds and furan derivatives. These components of
hydrolyzate are responsible for inhibit and deactivate enzymes during hydrolysis in
addition to negatively influence the fermentation step. The phenolic compounds and
furaldehydes quantification could help to highlight the bioprocesses limitations. As a
result, it could allow the process improvement that may be characterized by more
productive, robust and tolerant to these compounds. Concerning about this objective,
rapid, efficient, and low-cost technologies for monitoring the phenolic compounds and
furan derivatives are essential for better control of the pretreatment, hydrolysis and
fermentation steps during 2G ethanol production. For achieving that goal it was verified
the viability of monitoring phenolic compounds and furaldheydes by the use of
chemometric techniques. The Ultraviolet Visible and Near Infrared spectral regions
were analyzed in association with Partial Least Squares (PLS) regression for monitoring
the inhibitors from pretreatment hydrolyzate of sugarcane bagasse. Hydrolyzate samples
from liquid hot water pretreatment of biomass plus synthetic samples were evaluated on
distinct calibration and test trials. The negative effect in both hydrolysis and
fermentation process were considered for monitoring components from hydrolyzate and
synthetic mixtures. Then, the concentration of vanillin, hydroxymethylfurfural, furfural,
as well as ferulic, gallic and p-coumaric acids were analyzed. It was found that the most
accurate PLS model could be used to monitor phenolic compounds and furaldehydes
during the liquid hot water pretreatment of lignocellulosic material from three different
operating conditions. The best predicting concentrations provided satisfactory accuracy
for each analyte by presenting PLS-UV-Vis models with potential for process
monitoring (standard deviation of prediction for cross-validation leave-one-out
(RMSECYV) around 3.0 to 9.0% and residual predictive deviation (RPD) was from 2.0
up to 5.0).

Keywords: Phenolic compounds. Second-Generation Ethanol. Near Infrared
Spectroscopy. Ultraviolet-Visible Spectroscopy. Partial Least Squares Regression.
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27

1. INTRODUCAO E JUSTIFICATIVA

Na busca de inovagdes sustentaveis visando otimizar a producdo de etanol, tecnologias
que possibilitem a ampliacdo da producdo deste biocombustivel a partir de coprodutos da
cana-de-acucar, tais como a palha e o bagaco, vem sendo desenvolvidas, viabilizando, assim,
a producdo do etanol de segunda geracdo (2G) ou, como também é conhecido, etanol
celulésico. O processo de obtencdo do etanol 2G apresenta vantagens ambientais
significativas, pois proporciona o aumento da producdo deste biocombustivel sem expandir
areas de plantio. Além disso, também contribui com a reducdo na emissdo de gases do efeito
estufa (Pippo, 2011). Apesar destes beneficios, a producdo em escala comercial do etanol 2G
ainda esta em fase de aperfeicoamento e apresenta desafios a serem vencidos. O alto custo de
processamento, a elevada quantidade de sélidos nos reatores, bem como a presenca de
contaminantes e inibidores nas reagfes bioquimicas ainda sdo obstaculos que devem ser
superados (Martins et al., 2015, Schneiderman et al., 2015). Neste contexto, é industrialmente
desejavel a aplicacdo de técnicas de monitoramento de processo que viabilizem desenvolver
tecnologias de controle e otimizacdo para a reducdo dos custos de processamento deste

biocombustivel.

Na producdo de etanol 2G, durante a etapa de pré-tratamento, quantidades elevadas de
acidos alifaticos, furaldeidos e compostos fendlicos sdo liberados da lignina ou gerados
devido a desintegracdo da parede celular vegetal em proporcGes variaveis de acordo com a
severidade do pré-tratamento (Guo et al., 2014; Zeng et al., 2014; Jonsson e Martin, 2016;
Sun et al., 2016). Dentre estes contaminantes, os fenolicos e furaldeidos destacam-se por
afetarem negativamente as etapas subsequentes ao pré-tratamento durante a producdo do
etanol 2G. Os compostos fenolicos sdo responsaveis, principalmente, minimizar a eficiéncia
da etapa de hidrolise, enquanto que os furaldeidos reduzem o desempenho da levedura
Saccharomyces cerevisiae no processo fermentativo (Jonsson e Martin, 2016, Zeng et al.,
2014, Mosier et al., 2005). Na etapa de hidrélise enziméatica, os compostos fendlicos
desativam e/ou inibem os catalisadores bioldgicos (Qin et al., 2016, Ximenes et al., 2011b,
Michelin et al., 2016, Tejirian e Xu, 2011, Sun et al., 2016), o que leva a grande quantidade
de enzimas requeridas ao longo do processo e, consequentemente, demanda de alto
investimento econémico para aplicacbes em escala industrial (Li et al., 2011; Guo et al.,
2014; Jonsson e Martin, 2016). Enquanto que, durante a fermentacdo, tanto os compostos

fenolicos quanto os furaldeidos sdo responsaveis por prejudicar o crescimento e a
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produtividade de etanol pela levedura (Delgenes et al., 1996; Larsson et al., 2000). A fim de
atuar na otimizacao destes bioprocessos para a redugdo dos custos atrelados a reposicao de
enzimas e a produtividade de etanol, torna-se essencial o monitoramento dos principais
compostos fenolicos e furaldeidos liberados do material lignoceluldsico na etapa de pre-

tratamento durante a producao do etanol 2G.

A caracterizacdo do ambiente quimico, usualmente, requer a amostragem manual
associada a realizacdo de procedimentos indispensaveis para a preparacdo de amostras
utilizadas em andlises subsequentes. A quantificacdo dos furaldeidos e compostos fendlicos
extraidos da biomassa pode ser efetuada com precisao a partir da Cromatografia Liquida de
Alta Eficiéncia (do inglés, High Performance Liquid Chromatography - HPLC) (Acosta-
Estrada et al., 2014). No entanto, este procedimento apresenta risco de contaminacdo, além de
ndo viabilizar a otimizacdo e o controle do bioprocesso industrialmente devido ao tempo
despendido na analise das amostras (Khoddami et al., 2013). Considerando estes aspectos, a
aplicacdo de técnicas que permitam o monitoramento do processo a partir de informacdes

diretas, adquiridas de maneira rapida, precisa e reprodutivel torna-se critica.

A espectroscopia associada as técnicas de calibragdo multivariada representa uma
alternativa as analises quimicas convencionais. Esta abordagem possibilita a quantificacdo de
multiconstituintes com o0 minimo, ou nenhuma, preparacdo da amostra, de forma rapida e nao
destrutiva (Cozzolino et al., 2004; Honggiang e Hongzhang, 2008). Diferentes técnicas
espectroscopicas tém sido investigadas em aplicagdes que abrangem diferentes regides
espectrais, dentre elas o ultravioleta-visivel (UV-Vis) e o infravermelho préximo (NIR), que
possuem potencial aplicacdo no monitoramento de compostos fendlicos e furaldeidos
(Cozzolino, 2015; Frizon et al., 2015; Khani et al., 2016; Monrroy et al., 2015).

A regressdo por minimos quadrados parciais (do inglés, Partial Least Squares - PLS) é
umas das principais técnicas de analise multivariada encontradas na literatura e vem se
mostrando eficiente no monitoramento de diversos componentes em meios reacionais
complexos (Belguidoum et al., 2014; Frizon et al., 2015; Milligan et al., 2014; Pinto et al.,
2014a; Ribeiro et al., 2008; Rodriguez-Zufiga et al., 2014; Sampaio et al., 2014; Sills e
Gossett, 2012). O uso de espectros de NIR e UV-Vis associados a regressdo PLS vem sendo
aplicados de forma eficaz na quantificacdo de compostos presentes em misturas

multicomponentes, tais como: etanol e glicose (Pinto et al., 2016c¢); glicerol e acidos acéticos
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(Blanco et al., 2004); polifendis (Belguidoum et al., 2014; Martelo-Vidal e Vazquez, 2014).
Entretanto, quando a relacdo entre a concentracdo dos componentes e 0 espectro deixa de ser
linear, técnicas como Redes Neuronais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks -
ANN) e Sistemas Neuro-Fuzzy (NF) devem ser aplicados (Kadlec et al., 2009).

Apesar da vasta aplicacdo de teécnicas de espectroscopia associadas a analise multivariada
na quantificacdo de analitos distintos, ainda ndo ha estudos sobre a caracterizacédo individual
dos compostos fendlicos e furaldeidos presentes no hidrolisado da biomassa lignocelulésica.
O protocolo de monitoramento dos compostos fendlicos e furaldeidos em questdo auxiliaria
na reducdo do impacto negativo dos componentes presentes no hidrolisado, visto que
permitiria a implementacdo de estratégias de processo, tais como, a otimizagdo das condi¢cdes
de operacédo do pré-tratamento da biomassa, ou ainda a utilizacdo de proteinas de sacrificio ou
outros aditivos na etapa de hidrélise enzimatica (Florencio et al., 2016; Qin et al., 2016).
Portanto, o escopo desta dissertacdo foi investigar diferentes regides espectrais associadas a
analise multivariada de dados no monitoramento off-line dos principais compostos fendlicos e

furaldeidos liberados no pré-tratamento hidrotérmico da biomassa de cana-de-agucar.
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2. OBJETIVO

2.1. Objetivo Geral

O presente estudo teve como objetivo o desenvolvimento de uma metodologia de
monitoramento off-line dos principais compostos fenodlicos e furaldeidos presentes nos
hidrolisados da biomassa lignocelulésica de cana-de-agucar. O protocolo de monitoramento
fundamenta-se em técnicas de espectroscopia associadas a quimiometria, sendo aplicaveis

em protocolos de otimizagédo e controle de processos durante a producao de etanol 2G.

2.2. Objetivos Especificos

2.2.1. Aquisicdo de Amostras

Obter amostras sintéticas (solucdo aquosa contendo apenas os principais inibidores dos
bioprocessos envolvidos na producédo de etanol 2G) e reais de hidrolisado do pré-tratamento

hidrotérmico da biomassa de cana-de-agucar.

2.2.2. Caracterizacdo do Hidrolisado

Desenvolver a melhor metodologia de caracterizagdo dos compostos fenolicos e
furaldeidos presentes no hidrolisado de cana-de-agUcar a partir da cromatografia liquida de
alta eficiéncia.

2.2.3. Protocolo de Monitoramento dos Inibidores

Levantamento e analise dos espectros nas regifes do UV-Vis e NIR. Calibrar/testar
modelos para a previsdo da concentragdo dos principais compostos fenolicos e furaldeidos
presentes no hidrolisado da biomassa lignocelulésica a partir destas técnicas de
espectroscopia associadas a andlise multivariada de dados. Monitorar off-line estes

componentes do hidrolisado em amostras sintéticas e reais do pré-tratamento.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A motivacdo deste trabalho foi contribuir para a viabilizacdo de uma metodologia de
monitoramento dos compostos fendlicos e furaldeidos presentes no hidrolisado de biomassa
lignocelulésica da cana-de-agucar. Assim, nas se¢des subsequentes foi detalhado o processo
de producdo de etanol, expondo o0 porqué e em quais etapas ha a liberacdo de compostos
fenolicos e furaldeidos, além de elucidar seu efeito negativo em cada etapa do bioprocesso. A
seguir, foram descritos os principais embasamentos das técnicas quimiométricas utilizadas na
estratégia de monitoramento destes inibidores de processo, as quais se fundamentam na

espectroscopia e na regressdo multivariada de dados.

3.1. Etapas de Producéo do Etanol

O etanol é um composto quimico cuja férmula molecular é C,H,0. Trata-se de um alcool
orgénico produzido industrialmente através da fermentacéo alcodlica realizada pela levedura
Saccharomyces cerevisiae. Esse processo ocorre a partir do consumo de agucares simples, que
podem ser do caldo de cana-de-acUcar (conhecida como fermentacao de primeira geragéo, 1G)
ou obtidos a partir da hidrélise de agucares superiores presentes no material celuldsico das

plantas (conhecida como fermentacdo de segunda geracéo, 2G).

O processo de producdo do etanol 2G pela rota quimica, ou enzimatica, pode ser divido em
trés etapas distintas: pré-tratamento da biomassa lignoceluldsica, hidrolise quimica ou

enzimatica, e fermentacdo alcoolica.

O primeiro passo do processo de producao do etanol celuldsico constitui no pré-tratamento
da biomassa lignocelul6sica. A finalidade principal desta etapa é aumentar a susceptibilidade
da fase sélida ao processo de hidrélise enzimatica. O hidrolisado obtido nesta etapa apresenta
caracteristicas particulares que dependem do tipo de pré-tratamento e da biomassa (Martin et
al., 2002; Mosier et al., 2005; Jonsson e Martin, 2016; Sun et al., 2016). Além disso, 0
hidrolisado obtido pode conter quantidades elevadas de acidos alifaticos, furaldeidos e
compostos fenolicos que sdo liberados da lignina ou durante a degradacdo da biomassa
(Martin et al., 2002; Mosier et al., 2005; Jonsson et al., 2013; Zeng et al., 2014; Ko, J. et al.,
2015; Ko, J. K. et al., 2015; Jonsson e Martin, 2016; Sun et al., 2016). Os furaldeidos sdo
responsaveis por reduzir tanto a producdo de etanol, quanto o crescimento celular da levedura

durante a fermentacdo alcodlica (Delgenes et al., 1996; Larsson et al., 2000). Ja os
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compostos fenolicos merecem destaque, pois Sd0 0s principais responsaveis por inibir e
desativar enzimas no processo de hidrolise, alem de influenciarem negativamente o
crescimento de microrganismos nos processos fermentativos (Michelin et al., 2016; Qin et al.,
2016; Zha et al., 2014). A Figura 1 apresenta o diagrama que esquematiza a origem dos
principais compostos quimicos liberados no pré-tratamento da biomassa, responsaveis por

prejudicar o processo fermentativo e a hidrolise enzimatica do material lignocelulésico.

Figura 1 — Diagrama esquematico dos principais compostos quimicos liberados no pré-tratamento da
biomassa que sdo responsaveis por prejudicar o processo fermentativo e a hidrélise enzimatica da
celulose.
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Fonte: Imagem adaptada de Jonsson et al. (2013).

Com o objetivo de viabilizar a utilizacdo da biomassa como matriz energética no processo
de producédo de etanol 2G, esta deve ser hidrolisada em agucares redutores. A conversao da
celulose em acucares de cadeias carbénicas pequenas pode ser realizada a partir da hidrolise
guimica ou enzimatica. A conversdo enzimatica do material lignoceluldsico tem sido apontada
como rota de grande interesse industrial para 0 aumento da produtividade do etanol (Knauf e
Moniruzzaman, 2004; Wyman, 1999).

Na natureza, o grau de ordenacdo da celulose requer que os microrganismos celuloliticos
produzam uma complexa mistura de enzimas, as celulases e hemicelulases, para efetuar a
degradacdo da celulose cristalina e amorfa. Esse complexo de enzimas € necessario para a

solubilizacdo completa e efetiva da biomassa, produzindo um efeito sinérgico no processo de
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hidrolise (Himmel et al., 1999). Atualmente, 0 mecanismo de hidrélise enzimatica mais aceito
descreve a acdo sinergica de pelo menos trés classes de enzimas: as endoglucanases, as

exoglucanases e as -glicosidases (ou celobiases) (Zhang e Lynd, 2004).

O rendimento e a taxa de hidrélise enzimética tém grande impacto na conversao global da
biomassa em etanol, o que representa um gargalo na producgéo de etanol 2G. A eficiéncia
desta etapa esta diretamente relacionada com a transferéncia de massa do processo devido ao
alto teor de solidos presentes, além de ser limitada pela inibicdo/desativacdo das enzimas
celuloliticas por compostos quimicos liberados da lignina e oriundos da degradacdo da
celulose ou hemicelulose (Jonsson e Martin, 2016; Schneiderman et al., 2015).
Consequentemente, nesta etapa do processo, ha alto custo atrelado a elevada carga de enzimas
celuloliticas requerida, o que € um dos principais obstaculos a serem superados no processo
de producéo do etanol 2G. Considerando a e inibicdo de desativacdo das enzimas celuloliticas,
os compostos fenolicos devem ser destacados (Michelin et al., 2016; Qin et al., 2016;
Ximenes et al., 2011). Interferir nas etapas de producédo do etanol 2G pode minimizar o efeito
negativo dos inibidores presentes no hidrolisado durante a hidrolise enzimatica. A adicdo de
proteinas de sacrificio no hidrolisado do pré-tratamento, por exemplo, sdo alternativas para
otimizar a eficiéncia da producdo de etanol 2G (Florencio et al., 2016; Jonsson e Martin,
2016).

Apbs o processo de hidrolise segue a fermentacdo. Nas reacfes bioquimicas intracelulares
envolvidas na fermentacdo alcoodlica, as moléculas de substrato sdo convertidas pela levedura
em 4&cido piravico, o que acarreta na producdo de etanol com a liberacdo do didxido de
carbono e a formacéo de adenosina trifosfato (ATP) (Lehninger, 1986). A Figura 2 ilustra este

processo de forma simplificada.
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Figura 2 - Fluxograma simplificado do processo fermentativo realizado pelo microrganismo
Saccharomyces cerevisiae.
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Fonte: Lehninger (1986).

Os compostos quimicos liberados no pré-tratamento da biomassa lignoceluldsica também
apresentam efeito negativo sobre a eficiéncia das reacdes bioquimicas que ocorrem durante o
processo fermentativo. O crescimento celular, bem como a produtividade de etanol da
levedura sdo reduzidos na presenca de alguns inibidores advindos da lignina, como 0s
compostos fendlicos, e da degradacdo de celulose e hemicelulose, tais como os furaldeidos
(Jonsson e Martin, 2016a).

Salienta-se que a reducdo da eficiéncia das etapas de hidrolise enzimética e fermentacdo
alcodlica estd, dentre outros fatores, diretamente atrelada a quantidade dos compostos
qguimicos inibidores liberados e/ou formados durante o pré-tratamento do material
lignceluldsico. A Tabela 1 exibe, por exemplo, a concentragdo observada apos o processo de
hidrolise enzimatica de alguns dos principais interferentes do processo de producdo do etanol
2G.
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Tabela 1 - Concentracdo de fendlicos ao final da etapa de hidrdlise do bagago de cana-de-agUcar pré-
tratado com exploséo a vapor.

Compostos Concentracéao

Inibidores (a/L)
Vanilina 0,05
Acido Feldrico 0,21
Acido p-Cumérico 0,48
Hidroximetilfurfural 0,40
Furfural 1,10
Fenolicos Totais 3,20

Fonte: Martin et al. (2002).

Neste contexto, estudos que viabilizem o monitoramento dos principais inibidores dos
bioprocessos envolvidos na producdo de etanol 2G, tais como os compostos fendlicos e
furaldeidos, séo de interesse, uma vez que, 0 monitoramento do hidrolisado proporcionaria

atuar nas etapas de pré-tratamento, hidrélise ou fermentacéo a fim de otimizé-las.

3.2. Compostos Fendlicos na Producéo de Etanol 2G

Os compostos fendlicos sdo intrinsecos das plantas, podendo ser soltveis ou insollveis.
Os compostos fendlicos insoluveis estdo ligados aos componentes estruturais das plantas, tais
como a celulose, hemicelulose, lignina, pectina e proteinas estruturais (Wong, 2006). A
liberacdo destes compostos quimicos é realizada na etapa de pré-tratamento e também durante
o0 processo de hidrdlise, no qual as enzimas (celulases, hemicelulases, glucanases, xilanases)
desempenham a desintegracdo da matriz da parede celular vegetal facilitando a liberacdo dos
fendlicos insollveis (Zheng et al., 2009). A solubilizacdo gradual dos fendlicos no meio
reacional faz com que a desativacao/inibicdo das celulases e hemicelulases sejam acentuadas
ao longo do processo, prejudicando, assim, a sua eficiéncia (Michelin et al., 2016; Qin et al.,
2016; Sun et al., 2016; Tejirian and Xu, 2011; Ximenes et al., 2011).

A concentracdo de cada composto fenolico no hidrolisado depende ndo s6 da biomassa
vegetal, mas também das condi¢des de operacdo do processo, ou seja, da austeridade do pré-
tratamento (Ko et al., 2015a; Martin et al., 2002; Michelin et al., 2016; Sun et al., 2016). De
acordo com a literatura, a severidade do pré-tratamento influencia diretamente na
concentragdo e no tipo de compostos fendlicos presentes no hidrolisado (Sun et al., 2016). A
variacdo na quantidade de certos inibidores relaciona-se diretamente com a proporcao de

desativacdo ou inibicdo das enzimas durante a etapa de hidrolise e também com a intensidade
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na reducdo da eficiéncia da etapa fermentativa (Kim et al., 2015; Larsson et al., 2000; Sun et
al., 2016).

Além do mais, a intensidade do efeito de inibicdo/ desativacdo das enzimas celuloliticas
pode variar dependendo do composto fendlico, do tipo de enzima utilizada e de qual micro-
organismo a enzima foi produzida (Michelin et al., 2016; Qin et al., 2016; Ximenes et al.,
2011). Na etapa fermentativa, o efeito negativo destes compostos quimicos esta atrelada a
minimizagdo do crescimento celular da levedura em até, aproximadamente, 8%, além de
reduzir a producdo de etanol por volta de 78%, dependendo da concentracdo e de qual
inibidor esta presente no meio reacional (Delgenes et al., 1996; Larsson et al., 2000; Qin et
al., 2016).

Os compostos fendlicos monoméricos que mais influenciam negativamente a fermentacdo
alcodlica, bem como a atividade das enzimas por inibi¢cdo e/ou desativacdo sdo: os acidos
galico (GAL), felurico (FEL), p-cumarico (APC) e a vanilina (VAN) (Larsson et al., 2000;
Michelin et al, 2016.; Palmqvist e Hahn-Hégerdal, 2000; Ximenes et al., 2010, 2011).

3.3. Furaldeidos na Producéo de Etanol 2G

Além dos compostos fendlicos, destaca-se que a elevada severidade do pré-tratamento da
biomassa vegetal também acarreta na formacdo de furaldeidos. As condi¢bes do processo de
pré-tratamento favorecem a geracdo destes compostos quimicos, visto que os furaldeidos
originam da degradacdo térmica de monossacarideos (vide Figura 1) sob pH acido (Kabel et
al., 2007). Os furaldeidos sdo tdxicos ao processo de producdo do etanol 2G devido a
susceptibilidade da levedura Saccharomyces cerevisiae. Os furanos sdo responsaveis por
reduzir o crescimento celular de leveduras, bem como sua produtividade de etanol (Banerjee
et al., 1981; Carrasco et al., 2010).

Os principais furaldeidos presentes no hidrolisado do pré-tratamento do bagaco de cana-
de-agUcar s&o o hidroximetilfurfural (HMF) e o furfural (FUR). O mecanismo de inibicdo
provocado pelo HMF e pelo FUR no metabolismo celular é similar, visto que estudos
cinéticos mostraram que este processo esta relacionado com a atuacdo de algumas enzimas

especificas da levedura (Carrasco et al., 2010).

Segundo Delgenes et al. (1996), o furfural na concentracdo de 1,0 g/L reduz o crescimento

celular em 20% e a producgéo de etanol em 19% para a levedura Saccharomyces cerevisiae.
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No mesmo estudo, o efeito inibidor da fermentacdo causado pelo HMF foi mais
representativo, pois, na concentracdo de 1,0 g/L, este composto quimico reduziu o

crescimento celular em 35% e a producéo de etanol em 29%.

3.4. Inibidores Presentes no Hidrolisado do Pré-tratamento Hidrotérmico e as

Principais Consequéncias Durante a Producéo de Etanol 2G

A reducdo na eficiéncia dos bioprocessos envolvidos na producdo de etanol 2G provém
principalmente do efeito inibitorio provocado nas reagdes bioquimicas e/ou enzimaticas por
determinados compostos quimicos gerados durante o pré-tratamento da biomassa. Estes
inibidores podem ser liberados da lignina, tais como os compostos fendlicos, ou advindos da
degradacéo de acgUcares como, por exemplo, os furaldeidos (vide Figura 1), sendo que ambos
sdo responsaveis por prejudicar as etapas de hidrélise e fermentacdo alcodlica durante a
producdo do etanol 2G (Jonsson e Martin, 2016). Salienta-se que o grau de inibicdo depende
diretamente da severidade do pré-tratamento e do material lignocelulésico, visto que estes
fatores definem a presenca e quantidade de determinados compostos quimicos no hidrolisado
(Delgenes et al., 1996; Larsson et al., 2000; Sun et al., 2016).

Meios de cultivo que contenham furaldeidos e compostos fendlicos apresentam
crescimento celular da levedura S. cerevisiae prejudicado concomitantemente com a
diminuicdo na produtividade de etanol (Banerjee et al., 1981; Delgenes et al., 1996; Larsson
et al., 2000). Na concentracdo de 0,20 g/l, por exemplo, destaca-se o caréater inibidor da
vanilina e do 4&cido p-cumarico, visto que estes compostos levaram a reducdo de,
aproximadamente, 70% na producao de etanol, além de diminuir o crescimento de células em
torno de 8%. O &cido feldrico ndo prejudicou o processo tanto quanto os analitos citados ao
fixar esta concentracdo, apresentando diminuicdo de 31% na formacéo do produto e de 6%, na
multiplicacdo celular (Larsson et al., 2000). Na etapa fermentativa da producéo de etanol 2G,
tanto o HMF quanto o furfural diminuiram a producdo deste biocombustivel t&o
significativamente quanto os demais analitos. A redugéo na produtividade de etanol foi de, no
méaximo, 57% em 0,50 g/L de furfural e de 81% em 2,0 g/L de HMF (Delgenes et al., 1996;
Taherzadeh et al., 2000). Alem da consequéncia isolada de cada composto quimico na
fermentacdo, devido a possiveis efeitos sinérgicos, a presenca de mais de um inibidor pode
maximizar a retracdo do crescimento celular da S. cerevisiae (Zha et al., 2014). O

aparecimento ou avanco da fase lag durante o cultivo da levedura S. cerevisiae também foi
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observado na presenca de inibidores como o FUR, HMF, VAN e FEL, seguido ou ndo de
reducdo no crescimento celular (Zha et al., 2014). A Tabela 2 mostra o resumo do efeito

negativo sobre o processo fermentativo da S. cerevisiae para diferentes concentragdes de
inibidores.



Tabela 2 - Efeito no crescimento celular e na producdo de etanol para a levedura S. cerevisiae de acordo com a presenca de diferentes inibidores.

Efeito na fermentacéo®

Composto Concentracao A
Quimico o Yo Yeor Referéncias
(9/9) (9/9)
8% 88;2 8;2 Larsson et al. (2000)
VAN 0,50 0,490 0,78 Delgenes et al. (1996)
100 0,054 0,58 Larsson et al. (2000)
’ 0,140 0,17 Delgenes et al. (1996)
0,02 0,072 0,68
FEL 0,20 0,063 0,31 Larsson et al. (2000)
1,00 0,008 0,14
0,02 0,078 0,70
APC 0,20 0,078 0,68 Larsson et al. (2000)
1,00 0,073 0,42
0,50 0,530 0,57
FUR 1,00 0,190 0,20 Delgenes et al. (1996)
2,00 0,100 0,11
4,00 0,110 0,44 Taharzadeh et al. (2000)
1,00 0,350 0,29
HMF 3,00 0,170 0,17 Delgenes et al. (1996)
5,00 0,110 0,05

! As condices do processo variam de acordo com a referéncia

2 0 rendimento de biomassa (Y) foi baseado no aumento de peso seco por gramas de glicose consumida.
® O rendimento em etanol (Ygon) foi baseado em gramas de etanol formados por gramas de glicose consumida.
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Além de influenciarem o processo fermentativo, os compostos fenolicos devem ser
destacados principalmente por afetarem negativamente a atividade de enzimas celuloliticas e
hemiceluloliticas durante a hidrélise enzimatica (Michelin et al., 2016; Qin et al., 2016; Sun
et al., 2016; Tejirian e Xu, 2011; Ximenes et al., 2011). Durante o processo de hidrdlise, as
ligacGes ndo especificas ou ndo produtivas entre os derivados da lignina e a enzima podem ser
mediadas por interacdes hidrofobicas, eletrostaticas ou de pontes de hidrogénio (Saini et al.,
2016). Tejirian e Xu (2011) observaram que a cinética de inibicdo das enzimas poderia ser
mista ou ndo competitiva, dependendo dos compostos fendlicos analisados no processo de
hidrolise. No entanto, devido a complexidade do hidrolisado advindo do pré-tratamento da
biomassa, € possivel que mais de um tipo interacdo quimica esteja envolvida na ligacdo nao
produtiva das enzimas (Saini et al., 2016). Ademais, o efeito de inibicdo/desativacdo nas
celulases/xilanases por fend6licos mono- ou oligoméricos € vasto e depende do componente
inibidor além de sua concentracdo, bem como da fonte microbiana e do tipo das enzimas
envolvidas no processo (exo-/endocelulases, B-glicosidase, xilanase ou p—xilosidase)
(Michelin et al., 2016; Ximenes et al., 2010; Ximenes et al., 2011).

Segundo estudos realizados por Ximenes et al. (2011), a desativacdo da enzima f-
glicosidase (obtidas a partir do T. reesei, considerando 100% de atividade enzimatica de 37
IU/mL), por exemplo, pode levar a reducdo da atividade enzimatica em, aproximadamente,
70% para o GAL, 80% para o APC, 38% para o0 FEL e 25% para a VAN (fixando a
concentracdo de fendlico em 4,5 g/L e medindo a nova atividade apds 24h de incubacdo do
analito com a enzima, seguindo de 24h de hidrolise). Além da desativacdo, pode ocorrer
também a inibicdo enzimatica. O GAL apresentou reducdo na atividade de celulases em até,
~30%, dada a referéncia de atividade enzimatica maxima (37 IU/mL) de B-glicosidases
produzidas pelo T. reesei, fixando-se ainda a concentracdo de 1,9 g/L de inibidor em ensaios
de hidrélise de 15-60 min.(Ximenes et al., 2011). Qin et al. (2016) verificaram que, para a
concentracdo de 5,0 g/L de fendlico, houve inibicdo aparente das celulases, de até, ~15% ao
considerar o FEL e, aproximadamente, 38% de inibicdo aparente ao utilizar a VAN ou APC
no processo de hidrélise (porcentagens baseadas na inibigdo aparente (lapp = 1 - Yconversio da
celulose) €M 24h de hidrolise, dado a conversao de referéncia sem inibidor). A Tabela 3 mostra,

resumidamente, o efeito dos compostos fendlicos na hidrélise enzimatica.



Tabela 3 - Resumo do efeito inibitdrio e desativador de enzimas celuloliticas dos compostos fendlicos durante a hidrolise enzimatica.

Composto Concentracao

Perda de atividade enziméatica*

Quimico (g/L) . - Enzimas Referéncia
Desativacao” (%)  Inibicéo (%)
1,92 - 30 B-glicosidase i
GAL 450 65 i (T. reesei) Ximenes et al. (2011)
B-glicosidase ]
4,50 65 - (T. reesei) Ximenes et al. (2011)
VAN
5,00 i 38 endo-, yu fe‘gi')cos'dase Qin et al. (2016)
B-glicosidase )
4,50 38 - (T. reesei) Ximenes et al. (2011)
FEL
5,00 i 15 endo-, ez(To._’r fégi';os'dase Qin et al. (2016)
B-glicosidase i
4,50 80 - (T. reesei) Ximenes et al. (2011)
APC
5,00 i 38 endo-, ez‘T‘f"r fégi';os'dase Qin et al. (2016)

4%

app  (24h de hidrdlise)=100.(1-conversdo de celulose com fendlico/concentragéo de celulose sem fencdlico).
> A anélise da hidrélise enzimatica ocorre depois da pre-incubacéo das enzimas com o fenélico.
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Em suma, estes compostos quimicos afetam substancialmente o processo de producdo do
etanol 2G, logo a aplicacdo de tecnologias de baixo custo, rapidas além de eficientes no
monitoramento das concentracdes de compostos fendlicos e furaldeidos possibilitaria maior
controle sobre as etapas do processo bioquimico. Nas sec¢Ges 3.5 a 3.7 foram apresentados 0s

fundamentos das técnicas de quantificacdo propostas no presente trabalho.

3.5. Fundamentos e Aplicagdes das Técnicas de Espectroscopia

A temperatura ambiente, as moléculas estdo, na maior parte, em seus niveis de energia de
vibracdo fundamental. Este nivel energia pode ser alterado através da incidéncia de radiacdo

eletromagnética (e), definida pela equacgéo 1.
e = hv (1)

Onde e € a energia da radiacdo eletromagnética (em Joules), h é a constante de Planck

(6,62 x 103 Js) e v é a frequéncia (em 1/s).

A radiacdo eletromagnética € explicada pela combinacdo alternada entre 0s campos
elétrico e magnético. A radiacdo apresenta 0 comportamento de onda, devido a forma com
gue ocorre sua movimentacdo através do espaco. Assim, pode ser definida por seu
comprimento de onda (1) ou frequéncia (v). A relacdo entre estas grandezas esta apresentada

na equacao 2.

> a

2
Na qual, ¢ ¢é a velocidade da luz (3 x 10 m/s) e A é o comprimento de onda (distancia
entre dois picos sucessivos da onda eletromagnética, medida em metros).

Portando, reescrevendo a equagéo 2 em 1, tem-se a equagéo 3.

hc
€ = €roton — 7 3
A consequéncia direta destas equagbes é que a radiacdo eletromagnética com
comprimentos de onda curtos apresenta maior energia. A seguir, a Figura 3 ilustra as regides

espectrais e 0s comprimentos de onda em nanémetros.



Figura 3 - Regides de espectroscopia e comprimentos de onda caracteristicos.
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Fonte: Acervo pessoal.



46

Observando-se a Figura 3 e a equacdo 3, verifica-se, portanto, que a radiacao na regido do
UV-Vis apresenta maior energia do que na do NIR. Salienta-se que a radiacdo pode ser
explicada também como uma corrente de particulas definidas como fétons ao inves de onda.
Os fotons de luz incidentes na matéria podem levar a diferentes interacdes, tais como
absorcéo, espalhamento, reflexdo, fluorescéncia ou mesmo reagdes fotoquimicas. No caso de
absorcéo dos fotons pela matéria, a energia presente na radiacdo eletromagnética provoca o
aumento da energia fundamental dos atomos ou moléculas. Por definigdo, geralmente
representa-se a energia potencial total de uma molécula (E.,;q;) pela soma da energia
eletronica (Egjetranica), Vibracional (Eyipracional) € rotacional (E otacional); COMO Ssegue na

equacéo 4 (Owen, 2000).

Etotal = Eeletrénica + Evibracional + Erotacional (4)

Os niveis, ou estados, de energia fundamental da molécula sdo discretos, apresentado

quantidades de energia distintas, sendo que:

Eeletr()nica > Evibracional > Erotacional

Ao expor a matéria a um foton de luz, altera-se o estado fundamental de energia das
moléculas/atomos de acordo com a quantidade de energia associada ao foton incidente
(Owen, 2000). Conforme a relacdo anterior, necessita-se de mais energia para alterar o nivel
eletronico da molécula do que seu nivel rotacional. Partindo-se deste principio, as diferencas
basicas entre os fundamentos de cada uma das técnicas espectroscépicas estudadas neste
trabalho foram explicados, visto que as regides do UV-Vis e NIR compreendem aos fotons

com energias distintas.

Nas sec¢des 3.5.1 e 3.5.2, os fundamentos de cada espectroscopia foram delineados.

3.5.1. Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)

Atomos ou grupos de atomos que participam da ligacdo quimica sdo deslocados uns em
relacdo aos outros com uma frequéncia que é definida pela forca da ligacéo e pela massa dos
atomos ligados. As amplitudes destas liga¢des sdo de poucos nandémetros e pode aumentar se

certa quantidade de energia foi transferida para a molécula (Siesler et al., 2002).
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A regido referente a espectroscopia NIR corresponde ao intervalo de 700 - 2.500 nm
(Figura 3). O principal fundamento da espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR) esta
relacionado as ligacbes quimicas e seus niveis de vibragdo, sendo assim uma espectroscopia

vibracional.

A vibracdo das ligacdes quimicas nas moléculas € resultado da combinacéo entre forca de
ligacdo e massa dos atomos envolvidos. O estado de vibracdo fundamental pode ser alterado
com o aumento da amplitude da ligacdo atdmica, que ocorre através de transferéncia de
energia. Como o descrito anteriormente, esta energia pode ser fornecida por um féton de certo

comprimento de onda.

O modelo classico mais simples para explicar a interacdo da radiacdo com a matéria na
regido espectral do infravermelho proximo considera uma molécula diatbmica como duas
massas esféricas (m; e m,) conectadas por uma mola com constante de elasticidade (k). Neste
caso, assume-se que a vibracdo entre as ligacBes quimicas € apenas harmonica e pode ser

descrita pela lei de Hooke.
A lei de Hooke estabelece que a energia (E) deste sistema pode ser representada pela
equacao 6.

h |k

LA (6)

2mAl 1

Em que h é a constante de Planck (em J.s), k € a constante de elasticidade (em N/m) e u é

a massa reduzida (em kg) calculada pela equacao 7.

II1II 2
u=—-="--
I“l I“Z

7)

A Figura 4 ilustra o principio da lei de Hooke, na qual foi apresentada a energia de ligacao
no nivel fundamental (E,), além de identificar variacbes do comprimento de ligacdo (r;) de

acordo com o aumento da energia vibracional da  molécula  (E;).
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Figura 4 - Representacdo do principio basico da espectroscopia na regido do NIR
(lei de Hooke).
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Fonte: Acervo pessoal.

Entretanto, sistemas moleculares possuem estados de energia quantizados e ndo podem
assumir os perfis de energia continuos preditos pelo modelo classico mola-bola proposto por
Hooke.

O sistema molecular pode admitir somente alguns niveis de energia discretos
(Evibracionar) definidos pela mecénica quantica, de acordo com a equacdo 8 (Siesler et al.,
2002).

1
Evibracional = (U + E) hv, (8)

Onde v é o nimero quéntico vibracional, Ey;prqcionar € @ €nergia associada com o v-€simo

nivel quantico e v, é a frequéncia vibracional fundamental, obtida através da equacéo 9.

1 k

Vo =2-12 *)

u

Uma restricdo adicional imposta pelo modelo quéantico harménico é que as transi¢des
podem somente ocorrer entre niveis de energia adjacentes, ou seja, quando Av = +1. Assim, a
energia da radiacdo eletromagnética que é absorvida para promover a molécula para um nivel
excitado deve ser igual a diferenca entre dois niveis de energia adjacentes. Desta forma, a

energia do foton deve ser dada pela equacao 10.
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eroton = Ey, — Ey, = Avhv, (10)

A combinacdo da energia da onda eletromagnética com a diferenca de energia entre dois
niveis vibracionais causa uma resposta seletiva do sistema molecular a radiacdo incidente.
Significa dizer que em uma dada faixa de comprimento de onda, algumas frequéncias serao
absorvidas, outras ndo serdo absorvidas, enquanto que outras podem ser parcialmente
absorvidas. Entretanto, somente a energia combinada entre fotons e niveis vibracionais nao é
suficiente para a absorcdo da radiacdo. Para uma vibracdo ser ativa, € necessario que o campo
elétrico da onda eletromagnética possa interagir com a molécula. Isto pode ocorrer somente se
0 deslocamento dos atomos em um modo vibracional puder produzir uma mudanca no
momento de dipolo da molécula ou no grupo local de &tomos que estdo vibrando. Se as
ligagdes moleculares seguissem o modelo vibracional ideal de oscilador harménico, o
momento dipolo aconteceria somente se Av = +1. Consequentemente, a diferenca de energia
entre dois niveis adjacentes (efston = E, — Ey, = hv) sera sempre a mesma e nunca havera
uma banda de absorcao no espectro vibracional. Em sistemas moleculares reais, a mudanca do
momento dipolo elétrico corresponde as transicfes de energia entre niveis energéticos
variaveis e as transicdes possiveis sdo aquelas de Av = +1, +2, +3, +4 etc. As ocorréncias
espectrais na frequéncia do infravermelho proximo sdo dominadas por overtones e
combinacBes de bandas de absorcdo cujas transices de momento dipolo elétrico das
moléculas assumem Av = +2 (do estado de energia v =0 até v =2 — transicdes pouco

provaveis).

Os dados espectrais da regido do infravermelho proximo sdo comumente associados as
técnicas quimiométricas para quantificar multiconstituintes de amostras sem a necessidade de
pré-processamentos laboratoriais, de forma rapida e ndo destrutiva (Cozzolino et al., 2004;
Honggiang e Hongzhang, 2008). Salienta-se que a utilizag&o da calibragdo multivariada com a
espectroscopia na regido do NIR apresentou resultados promissores em aplicagdes distintas de
quantificacdo como, por exemplo: etanol e glicose (Liebmann et al., 2009; Pinto et al., 2016;
Pinto et al., 2014a); glicerol e acidos acéticos (Blanco et al., 2004); glicose e xilose (Morita et
al., 2014); celulose, hemicelulose e lignina (Rodriguez-Zufiga et al., 2014); compostos
fenolicos (Cozzolino et al., 2004). Com estes resultados, a regressdo multivariada de dados
juntamente com o NIR mostrou-se uma técnica analitica com potencial para reduzir

drasticamente o tempo e o custo de analise no monitoramento de compostos quimicos em
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relacdo a quantificacdo realizada por HPLC, tanto para aplicacdes comerciais de producédo

quanto para pesquisa (Frizon et al., 2015; Monrroy et al., 2015).

Ressalva-se que, embora haja vasta aplicabilidade da espectrospia na regido do NIR na
quantificacdo de analitos em misturas complexas, bandas de absorcdo especificas podem
afetar negativamente o processo de modelagem. A fim evitar esta interferéncia, a literatura
propGe a selecdo de diferentes regides espectrais para calibrar modelos de quantificacéo
especificos na regido do infravermelho préximo (Finn et al., 2006; Morita et al., 2011; Nishii
et al., 2012; Pinto et al., 2016c¢). Além disso, os principais grupos funcionais envolvidos neste

tipo de espectroscopia sdo aqueles que possuem atomos de hidrogénio, tais como C- H, N- H,

O-H, e S-H (Siesler et al., 2002). Por conseguinte, a principal desvantagem de considerar
esta regido espectral é que somente &tomos ligados ao hidrogénio produzem bandas intensas
nesta regido (harménicas e regides de combinacdo) . Desta forma, uma vasta gama de
compostos ndo pode ser analisada através da varredura de amostras no NIR (Lourenco et al.,
2012).

3.5.2. Espectroscopia no Ultravioleta Visivel (UV-Vis)

Espectroscopia UV-Vis corresponde a radiacdo no comprimento de onda do intervalo de
200 - 700 nm, o que proporciona fotons de maior energia do que na regido do NIR. Nesta
técnica, para algumas moléculas e atomos, a radiacdo possui energia suficiente para
proporcionar transi¢cdes de elétrons entre os orbitais eletrénicos. Ou seja, 0 comprimento de
onda absorvido possui energia suficiente para deslocar um elétron (e~) de um baixo nivel de
energia para um alto nivel de energia (Owen, 2000). A Figura 5 ilustra esquematicamente este

efeito em um atomo de orbitais S;.
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Figura 5 - Representacdo esquematica do efeito de transicdo eletrénica entre orbitais (S;) de um atomo
com a incidéncia de comprimentos de onda na regido do UV-Vis.
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Fonte: Acervo pessoal.

Nas moléculas, os niveis vibracionais e rotacionais dos orbitais moleculares sdo
sobrepostos nos niveis eletrdnicos. Devido a grande variabilidade de transicdes em diferentes
niveis de energia que podem ocorrer, sucede o alargamento das bandas de absor¢éo (Lourengo
etal., 2012).

A técnica de espectroscopia no ultravioleta visivel é adequada para a deteccdo de
alteracdes nos niveis eletronicos de baixa energia, associada com grupos funcionais mais
reativos (encontrados, por exemplo, em: compostos aromaticos e ligacdes multiplas). O custo
de operacdo relativamente baixo do UV-Vis, bem como a possibilidade de detectar
transferéncias individuais de elétrons entre orbitais ou bandas atémica, idnica e molecular séo
as principais vantagens associadas a técnica espectroscopica. Além disso, a quimiometria com
base no UV-Vis mostrou-se eficiente para quantificacdo de compostos fenolicos individuais e
totais durante o processo de producdo de vinho, bem como aqueles presentes no cafe
(Belguidoum et al., 2014; Cozzolino, 2015; Khani et al., 2016; Martelo-Vidal e Vazquez,
2014).
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3.6. Analise Quimiométrica em Espectroscopia

A simples inspecdo visual dos dados espectroscopicos obtidos pelas técnicas propostas,
geralmente, ndo é suficiente para extrair as informacOes relevantes sobre a composicdo das
amostras. Assim, a fim de que as informacgOes mais significativas dos espectros sejam

extraidas, estes devem ser estatisticamente tratados a partir da analise multivariada de dados.

A calibracdo multivariada associada a diferentes espectroscopias tem sido investigada na
quantificacdo de compostos quimicos a partir de diferentes comprimentos de onda, incluindo
o ultravioleta-visivel (UV-Vis), infravermelho proximo (NIR), infravermelho médio (MIR),

Raman e fluorescéncia (Lourenco et al., 2012).

As técnicas espectroscopicas na regido do ultravioleta-visivel (UV-Vis) e infravermelho
proximo (NIR), quando associadas a calibracdo multivariada, destacam-se por apresentarem
potencial aplicacdo no monitoramento de compostos fenolicos e furaldeidos durante a
producdo de etanol 2G, visto que estas técnicas espectroscopicas foram eficientes na
quantificacdo de fendlicos em misturas multiconstituintes (Belguidoum et al., 2014;
Cozzolino, 2015; Frizon et al., 2015; Khani et al., 2016; Martelo-Vidal e Vazquez, 2014;
Monrroy et al., 2015; Siesler et al., 2002).

A andlise de componentes principais (PCA), a regressdo por componentes principais
(PCR), e a regressdo por minimos quadrados parciais (PLS) sdo exemplos de técnicas
quimiométricas mais utilizadas na calibragdo multivariada. Nestas regressdes a relacdo linear
entre a absorbancia e a concentracdo do analito para determinado comprimento de onda é

essencial (Li et al., 2004; Swierenga et al., 2000).

Atualmente, a regressao por minimos quadrados parciais (do inglés, Partial Least Squares
- PLS) é umas das principais técnicas aplicadas na quantificacdo de analitos, visto que esta
recupera as informacdes desejadas dos espectros, fornecendo modelos que apresentam facil
interpretacdo (Lourenco et al.,, 2012). A técnica de regressao por PLS é baseada
principalmente no rearranjo da matriz absorbancias com o intuito de representar as variagdes
presentes em muitas variaveis, através de poucos fatores. Ou seja, hé a constru¢do de um novo
sistema de eixos (denominado variaveis latentes) que representarad a natureza multivariada das
absorbancias e das concentracfes em poucas dimensdes (ou em determinado ndmero de
variaveis latentes (do inglés, Latent Variables - LV)) (Brereton 2007; Ferreira et al., 1999). A
determinacéo das LV que serdo utilizadas nos modelos de previsdo deve ser realizada a partir
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da validacdo cruzada (vide secdo 4.5.3). Nesta metodologia a escolha do nimero de LV se
baseia na avaliacdo da magnitude dos erros de previsao de dado modelo PLS, o que definira a
acuracia da modelagem (Brereton, 2007). As LV devem ser escolhidas cuidadosamente a fim
de evitar o sobreajuste do modelo de regresséo linear (Drennen JK, 1991).

O PLS associado a dados espectroscopicos vem se mostrando eficiente no monitoramento
de compostos quimicos presentes em meio reacional complexo (Bao et al., 2014; Frizon et al.,
2015; Khani et al., 2016; Waulandari et al., 2016). A aplicacdo desta metodologia de
quantificacdo destaca-se pela capacidade de monitorar multiconstituintes em misturas, com o
minimo, ou nenhuma, preparacdo da amostra, de forma rapida e ndo destrutiva (Blanco e
Villarroya, 2002). Neste contexto, destaca-se a vasta aplicabilidade de modelos PLS-NIR-
UV-Vis na quantificagdo de analitos em diferentes bioprocessos (Milligan et al., 2014; Pinto
et al., 2016 ; Ribeiro et al., 2008; Rodriguez-Zufiga et al., 2014; Sampaio et al., 2014).

3.7. Calibracdo Multivariada dos Espectros

A analise espectrofotométrica para a quantificacdo de compostos quimicos presentes em
misturas multiconstituintes séo baseadas, na maioria das vezes, na lei de Lambert -Beer. Esta
lei define que a quantidade de luz absorvida é proporcional ao nimero de moléculas que a
absorvem. Com base na lei de Lambert-Beer (Owen, 2000), tem-se a definicdo de

transmitancia pela equacéo 13.

Transmitancia = — (IL) = g ~rdS (13)
0

Na qual I, é a intensidade da radiacdo incidente, I corresponde a intensidade da radiacdo
transmitida, x € uma constante de proporcionalidade, d refere-se ao caminho 6ptico (em cm) e

¢ equivale a concentracdo do analito (geralmente expressada em g/L).

Ao linearizar a equagéo 13, tem-se a equacéo 14.

Abs = —log.o T = logqg (170) = &dg (14)

Em que Abs é a absorbancia e ¢ é, por definicdo, a absortividade molar de um analito
especifico em determinado solvente definida por & = AbS/C d sendo C a concentragédo

molar do analito na amostra (em mol/L) e d o caminho éptico (em centimetros).
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A equacdo 14 é conhecida por lei de Beer. A dependéncia linear entre concentracdo e
absorbancia de um analito para um determinado comprimento de onda ¢é a base para métodos

quantitativos.

O modelo de regressdo por minimos quadrados classico (do inglés, Classical Least
Squares - CLS) deriva diretamente desta lei. Considerando nd_,; amostras de calibragdo, n,
comprimentos de onda discretos e n, componentes quimicos, a representagdo matricial desta

regressdo pode ser escrita pela equacdo 15 (Haaland e Thomas, 1988).
A = CK+Ex (15)

Onde A é a matriz de nd.,; X n, da resposta do instrumento (espectros de calibragéo), C
é a matriz nd.,; X n. de concentracdo de componentes, K é a matriz n. X n, de parametros
que representam o produto entre a absortividade especifica de vezes o comprimento do
percurso Optico de dado componente puro, € E, € a matriz nd.,; X n; dos erros espectrais
ndo ajustados pelo modelo. Entdo, K € uma matriz de parametros ajustaveis , que pode ser
calculado utilizando um método de minimos quadrados classico para minimizar ||[Ea’Eal|
(Nelles, 2001).

Kopt = (CTC)"1CTA (16)

A regresséo CLS se fundamenta no célculo do Koy que minimiza a variancia do erro na
absorbancia, Ea. Assim, este método torna-se ideal para prever absorbancias, e ndo

concentragoes.

A previsdo de concentracdo pode ser melhorada consideravelmente usando a Lei de

Lambert-Beer Inversa, na qual, tem-se:
C= APy, + E¢ (17)

Em que ¢ é a matriz de concentrac¢les (nd.,; X n.) de apenas um analito, E¢ é a matriz de
residuos (nd.q; X n;) € A € a matriz absorbancias (nd.q; X n;). A matriz P,y minimiza o

erro |lecec|| na previsdo de c, assim:

Pope = (ATA)1ATC (18)
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Este método € denominado Inverse Least Squares (ILS). Destaca-se que a matriz
resultante ATA, a ser invertida, tem dimensdo n,; x n, entdo, neste tipo de regresséo linear o
numero discreto de comprimentos de onda utilizadas no modelo ndo pode exceder 0 niUmero
de amostras usadas na calibracdo (n; < nd.y;) para que Poy Seja ajustavel. Entretanto,
mesmo que n,; de A ndo excedesse nd.,;, poderiam surgir problemas de multicolinearidade
quando n,; aumentasse. A multicolinearidade faz com que ATA seja singular (rank (A) <
nd.q1,ny), OU Seja, 0S componentes da matriz resultante podem formar um conjunto de dados
linearmente dependentes (LD). Consequentemente, ATA ndo admite inversa e, portanto, o

parametro Pop N0 pode ser ajustado pela regresséo ILS.

A fim de sanar os problemas de singularidade da matriz ATA, outras metodologias de
regressdo multivariada foram propostas. A maior parte delas divide-se em duas grandes
categorias (Araujo et al., 2001). O primeiro grupo inclui os métodos que reduzem a
singularidade da ATA, escolhendo n; comprimentos de onda especificos (colunas de A) em
vez de usar o espectro completo. A vantagem desta abordagem é que a matriz resultante
(ndeq. X ny) € também uma matriz de absorbancias. Assim, ndo hd modificacdo do
significado fisico da equacdo 11. O segundo grupo inclui os métodos que tratam o espectro
completo em um novo sistema de coordenadas e, em seguida, reduzem o nimero de entradas
do modelo (normalmente chamado de variaveis latentes, ou, ainda, componentes principais).
A abordagem deste grupo tem a vantagem de utilizar apenas parte da informacdo completa, ou
seja, consideram-se a combinacdo linear das bandas de absor¢do que contém a maior
variancia dos dados. Desta forma, o significado fisico do modelo previsto pela Lei de
Lambert-Beer Inversa € perdido ao considerar um novo sistema de coordenadas para

representar A (Brereton, 2007).

O algoritmo de projecao sucessiva (do inglés Successive Projection Algorithm, SPA) é um
exemplo de métodos pertencentes ao primeiro grupo. Este método se baseia na selecdo
progressiva, que consiste em recolher n variaveis minimamente redundantes da matriz A. A
partir de uma coluna inicial (ap) de A, o algoritmo determina qual coluna, a;, tem a maior
projecdo no subespaco, Sy, ortogonal a ap. Na proxima iteracdo, SPA € restrito ao subespaco
So (de dimens&o nd,, — 1). A projecdo do a; sobre Sy é a nova coluna inicial (ay). As
iteragBes sdo realizadas até n variaveis de A (ans) sejam escolhidas. Entdo, MLR ¢é aplicado

usando uma nova matriz A, construida com as n colunas escolhidas de A.
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H& ainda o método Principal Component Regression (PCR), que pertence ao segundo
grupo. Nesta metodologia, aplica-se a analise de componente principal (do inglés, Principal
Component Analysis, PCA) na matriz A, em seguida utiliza-se as componentes de A como
variaveis independentes no modelo MLR para a previsdo da matriz C.

No PCA, a matriz A é projetada para um novo conjunto de eixos de coordenadas
ortonormal (e, autovetores de ATA), que sdo calculados a fim de maximizar a variancia dos
dados (ATA) ao longo dos eixos (Abdi, 2010). Entdo, encontra-se uma funcdo linear que
maximize a variancia em A, expressada pela combinacéo linear de cada comprimento de onda
(ny). A equacdo 19 expressa matematicamente a combinacdo linear entre n, variaveis

independentes.
A =TP (19)

Em que, as colunas da matriz T sdo chamadas de componentes principais (do inglés,
Principal Components - PC) ou de scores (autovetores). A matriz P é denominada loadings
(autovalores). Salienta-se que cada coluna de T maximiza a variancia de A’, sendo que cada
uma é linearmente independente e ortonormal & outra. E possivel determinar n PC, mas é
desejavel que haja a reducéo das varidveis independentes. Assim, a maior variancia de A’ deve

ser representada por p componentes principais (p < n) (Jolliffe, 1986).

Algebricamente, a obtencdo das componentes principais € baseada na técnica dos
Multiplicadores de Lagrange. Jolliffe (1986) apresenta todo detalhamento matematico, bem
como a metodologia para escolha do nimero de PCs 6timo (p). Entdo, utiliza-se a matriz A’

para prever a matriz € a partir do ILS.

O PCR proporciona modelos com previsfes razoaveis de C, visto que a ortogonalidade dos
vetores singulares (PC) elimina o problema de multicolinearidade dos dados. Entretanto, as
componentes principais séo escolhidas para a melhor representacdo de A, ndo considerando a
estimativa 6tima da matriz €. Ou seja, ndo ha garantia de que as PC escolhidas para
representar a absorbancia (A) serdo significativos para a previsao da concentracdo (C) (Abdi,
2010). O SPA tambem apresenta este inconveniente, no qual o critério relevante de cada
entrada baseia-se apenas nos dados de entrada (A). Portanto, em alguns casos, tanto o SPA
quanto o PCR podem descartar entradas que sdo altamente relevantes para o desempenho do

modelo de estimativa para as concentragoes.
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A solucéo deste problema esta na utilizacdo da regressdo por Partial Least Squares (PLS).
Na regressdo PLS, determina-se o conjunto de scores (chamados de variaveis latentes-LV)
que permite a decomposicédo de A e € simultaneamente. Desta forma, ambas as matrizes A e
C sdo projetadas em um novo conjunto comum as duas, a fim de maximizar a covariancia
A'C (Haaland e Thomas, 1988). Neste caso, tanto as informacdes de entrada como as
informacdes de saida sdo levadas em consideracdo na transformacgdo das coordenadas do

sistema, podendo gerar modelos de previsdo melhores.

Em decorréncia desta peculiaridade, a regressdo PLS frente as demais técnicas € vantajosa.
Assim, atualmente, o PLS é método mais reportado na literatura para a calibragdo
multivariada espectrométrica (Bao et al., 2014; Cozzolino, 2015; Khani et al., 2016; Pinto et
al., 2016c¢; Sarraguca et al., 2009). Abdi (2010) apresenta detalhadamente o desenvolvimento
matematico para esta técnica e Ferreira et al. (1999) reportou um tutorial sobre calibracdo
multivarida na linguagem MATLAB.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1. Preparacdo de Amostras

O conjunto de dados considerados nos modelos de calibragdo deste trabalho contém tanto
amostras (S), quanto amostras de hidrolisado do pré-tratamento hidrotérmico (LHW, do

inglés, Liquid Hot Water) do bagaco de cana-de-acUcar.

As amostras sintéticas foram preparadas a partir da solubilizacdo em agua/etanol dos
principais compostos quimicos prejudiciais ao processo de hidrélise enzimética e de
fermentacdo alcodlica. Assim, prepararam-se solucGes-padréo de vanilina, &cidos galico e p-
cumarico. A solubilizacdo dos analitos foi padronizada utilizando solu¢Ges de dgua:etanol em
proporcdes que viabilizaram a solubilizacdo completa destes compostos na concentracdo de 5
g/L (vanilina: 0,17 kg de etanol por 1kg de solucéo; acido galico: 0,17 kg de etanol por 1kg
de solucdo; &cido p-cumarico: 0,36 kg de etanol por 1kg de solucdo). A partir das solugdes-
padrdo, realizaram-se diversas diluicbes e misturas entre os componentes estudados
(proporcdes definidas em laboratorio). O numero total de amostras sintéticas utilizadas na
modelagem do PLS-NIR foi de 78 e do PLS-UV-Vis foi de 112.

As amostras reais foram obtidas a partir do pré-tratamento LHW do material
lignocelulésico cordialmente cedido pela Destilaria Santa Clara (Jaboticabal, SP). A biomassa
in natura foi previamente moida no moinho de facas e, em seguida, peneirada, resultando em
particulas com didmetro inferior a 2 mm. O pré-tratamento LHW foi realizado de acordo com
a metodologia descrita por Vasconcellos et al.(2015) no reator de 5L da Parr Instruments
(Modelo 4580). A fim de obter modelos de monitoramento aplicaveis em diferentes condi¢fes
de operacdo do processo estudado, foram avaliadas trés condi¢des de temperatura e tempo de
digestdo da biomassa para uma carga de sdlidos fixada em, aproximadamente, 10%
(Mbiomas. seca/ Magua)- NO total, 4 experimentos foram realizados. A Tabela 4 ilustra as
condigdes de pré-tratamento hidrotérmico avaliadas neste trabalho. Apos esta operacéo, 0
hidrolisado foi separado da biomassa pré-tratada através do processo de filtracdo simples.
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Tabela 4 - Condicdes para aquisicdo de dados do hidrolisado advindo do pré-tratamento hidrotérmico
(LHW) do bagaco de cana-de-agUcar (Psat).

Ensaios Carga de sélidos ~ Temperatura ~ Tempo Fator de
(% Miomas. seca/Magua) (°C) (minutos)  Severidade®
LHW 01 10 195 10 410
LHW 01’ 9,3 195 10 ’
LHW 02 10 170 15 3,39
LHW 03 10 220 5 4,70

Cerca de 40 amostras foram obtidas a partir da diluigdo do hidrolisado advindo de cada
pré-tratamento LHW, totalizando 160 amostras. Além de diluidas, as amostras de hidrolisado
foram modificadas com a adicdo de pequenos volumes das solugdes sintéticas citadas
anteriormente, como o sugerido em trabalhos anteriores (Martelo-Vidal e Vazquez, 2014b;
Milligan et al., 2014).

Com o intuito de prevenir a degradacdo dos compostos quimicos presentes nas amostras
estudadas, as solucgdes padrdo, bem como as amostras do hidrolisado foram armazenadas sob

refrigeracdo e na auséncia de luz até que fossem utilizadas.

4.2. Método Analitico de Referéncia para as Amostras do Hidrolisado

Os inibidores presentes na agua do pré-tratamento LHW foram quantificados por HPLC-
UV. Utilizou-se a coluna C-18 (Microsorb-MV 100 com 250 cm x 4,6 mm e membrana de
5 wm) com detector UV-Vis em 277 nm e sob refrigeracdo (T ~ 20 °C). Metanol foi utilizado
como solvente e uma solucdo aquosa de acido trifldor acético (0,025% v/v) como fase mével
(5:95%, v/v) para a caracterizacdo dos analitos de interesse. O tempo de retencdo considerado
foi de 35 minutos (100% de &cido triflGor acético) em rampa, partindo de 95% de fase movel e
5% de metanol. A vazdo da coluna foi mantida constante em 0,8 ml/min. Ap6s a aquisi¢do dos
dados, consideraram-se o equilibrio de 10 min. até 5% de metanol e 5 min. de estabilizag&o.
As amostras foram filtradas para remover particulas suspensas com didmetro superior a 0,45
um. Nesta metodologia, foi possivel quantificar a concentracdo dos principais componentes
do hidrolisado: vanilina (VAN, 4-hidroximetil-2-furaldeido), acido galico (GAL, &cido 3,4,5-
trihidroxibenzoico), acido p-cumarico (APC, acido 4-hidroxicindmico), acido felurico (FEL —

5 Definido por OVEREND, CHORNET (1987)
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acido 4-hidroxi-3-metoxicinamico), hidroximetilfurfural (HMF, 5-hidroximetil-2-furaldeido)
e furfural (FUR, 2-furaldeido).

A Figura 6 apresenta as formulas moleculares destes compostos quimicos.

Figura 6 — Férmulas moleculares dos compostos quimicos quantificados nas amostras S e LHW.

(0]
H3COj©/\)\ /@MOH
HO
Vanilin
Oé EOH

Acido Felurico Acido p-Cumarico

/O
\ / 0
Acido Gilico Furfural Hidroximetilfurfural

Fonte: Acervo pessoal.

4.3. Reagentes

Todos os reagentes utilizados possuiam pureza analitica. Agua mili-Q foi utilizada em
todos os padrdes, bem como nas dilui¢bes realizadas. Vanilina, acido galico, acido p-
cumarico, acido felurico e hidroximetil-furfural foram comprados da Sigma Aldrich (Brasil),
enquanto que o furfural foi comprado da Impex (LABIMPEX Industria e Comércio de
Produtos para Laboratérios Ltda.). Todas as solugdes obtidas foram utilizadas sem purificacéo
adicional.

4.4. Varredura de Espectros

Os espectrébmetros FT-NIR da Perkin Elmer (Spectrum 100N- cubeta de quartzo) e UV-
Vis da Shimadzu (UV-1600, software UVProbe 2.31- cubeta de quartzo) foram usados na
varredura off-line de todas as amostras avaliadas neste estudo. O intervalo de absorbancias
obtido no FT-NIR correspondeu ao intervalo de 700 a 2.500 nm, enquanto que no UV-Vis
este foi de 200 a 600 nm. Os espectros no NIR foram obtidos a uma temperatura de 19 °C e

para o UV-Vis na temperatura média de 27 °C.
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4.5. Tratamentos Matematicos dos Dados Espectroscopicos

Os procedimentos de refinamento e tratamento dos espectros obtidos, bem como as
analises estatisticas necessarias, foram implementados no Matlab® (PLS tool box - 2011a
software, Mathworks, USA).

4.5.1. Pré-processamento dos Espectros

Os espectros originais foram pré-processados sendo que, para este estudo, foram
considerados absorbancias centradas na média, bem como as derivadas de primeira e segunda
ordem dos espectros alisados baseadas no método Savitzky-Golay (Rinnan et al., 2009;
Savitzky e Golay, 1964).

O objetivo dos pré-processamentos de dados foi remover matematicamente variacoes
aleatdrias ou sistematicas indesejaveis que ndo seriam removidas naturalmente durante a
analise quimiomeétrica dos dados e que poderiam interferir nos resultados finais, ressaltando

ou mascarando as informacoes relevantes do espectro (Brereton, 2007; Rinnan et al., 2009).

45.1.1. Absorbancias Centradas na Média

A absorbéancia centrada na média dos dados é apenas uma translacdo de eixos dada pela

equacéo 20.
aij =Clij—(i] (20)

Dado a i-ésima amostras, @, € a média dos dados de absorbancia no comprimento de onda
j. Geometricamente equivale a fazer uma translagdo do sistema de eixos ao longo do vetor de
absorbancias para o centro do conjunto de dados, o qual equivale ao valor médio das
absorbancias. Neste pré-processamento ha apenas a translacdo da origem do sistema de eixos

para o centroide, conservando-se a variacdo das bandas de absorcéo (Ferreira et al., 1999).
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45.1.2. Derivadas

O principal objetivo de derivar os espectros obtidos pelo NIR é remover o deslocamento e
inclinacdo na linha de base dos espectros, pois estas imperfeicdes produzem variagdes
indesejaveis nas medidas de absorbancia (Brereton 2007).

O deslocamento do espectro inteiro de uma quantidade constante na linha de base é
denominado offset e seus efeitos podem ser contornados tomando-se a primeira derivada do
conjunto de dados (Brereton 2007). Assim, a translacdo da linha de base ndo afeta as tarefas

de calibracéo ou de previsao.

Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo de Savitsky-Golay no célculo das derivadas e

alisamento prévio dos espectros (Brereton, 2007; Savitzky and Golay, 1964).

Ressalta-se que cada ordem de derivada adicionada pode produzir um erro extra nos
dados, relacionado aos erros de calculo (Ferreira et al., 1999).

4.5.2. Calibragdo Multivariada

Neste trabalho, a regressdo PLS foi realizada a partir do PLS tool box do Matlab®. A
escolha do nimero 6timo de variaveis latentes dos modelos PLS foi realizada a partir da

validacao cruzada (LOQ), os conceitos basicos desta técnica sdo descritos na proxima sec¢ao.

4.5.3. Validacao cruzada e Teste dos Modelos

A validacdo cruzada € uma metodologia para sistematizar o aumento da complexidade de
um modelo empirico evitando, a0 mesmo tempo, o sobreajuste do modelo (Nelles, 2001). A
validacdo cruzada é comumente utilizada na escolha do nimero de componentes principais do
modelo PLS. Esta escolha deve ser baseada na avaliagéo cuidadosa da magnitude dos erros de
previsdo de um dado modelo de calibracdo, visto que definir um nimero de regressores
inadequado podem acarretar em overfitting, ou seja, os modelos PLS sdo gerados com
sobreajuste (Ferreira et al., 1999). Na validacdo cruzada conhecida como leave-one-out
(LOO), retira-se uma amostra do conjunto de dados de calibragdo e constroi-se um modelo de
calibracdo multivariada. Utiliza-se este modelo para prever a concentragdo dos analitos na
amostra previamente excluida do conjunto de calibracdo. Subsequentemente, a partir do erro

desta estimativa de concentracéo, calcula-se o desvio padréo de previsdo da validacdo cruzada
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(Root Mean Square Error Prediction of Cross Validation - RMSECV). Assim, com 0
RMSECV determina-se 0 nUmero de componentes principais, também chamado de variaveis

latentes (do inglés, Variables Latents - LV).

O numero 6timo de LV de cada modelagem corresponde & melhor previsdo de
concentragdes sem que haja overfitting. O calculo do i-ésimo RMSECV é geralmente

realizado a partir da equacéo 20.

i |1 gndea () _ A®)?
RMSECV! = \/ndml.zjzl (¢ —2) (20)

Em que, nd.,; corresponde ao nimero de dados do conjunto de calibracdo, c,((i) e Eg)

séo a referéncia e o valor predito das concentragdes usadas na validacdo cruzada da amostra j

e analito i.

Além de definir o nimero de LV, o RMSECV fornece a precisdo do modelo PLS na
previsdo da concentracdo dos dados de calibracdo. Embora este erro seja essencial a analise
dos modelos, a acurécia na quantificacdo das concentragdes ainda deve ser validada a partir da
previsdo de dados ndo relacionados ao conjunto de calibracdo. Assim, para o teste do modelo,
considera-se 0 novo conjunto de dados de validacdo e calcula-se o desvio padrdo de previsdo
(Root Mean Square Error of Prediction - RMSEP). O RMSEP deve ser obtido analogamente

ao RMSECV, dado que c“,Ei), na equacdo 20, admite o valor predito pelo modelo PLS
(Brereton, 2007).

Ha ainda outros trés parametros de performance considerados neste trabalho: o coeficiente
de determinacio (R?); a razéo entre o desvio padrdo da concentracdo no conjunto de dados de
teste e 0 RMSEP (do inglés, Residual Predictive Deviation - RPD); a razdo entre a faixa de
validade do modelo e 0 RMSEP (do inglés, Range Error Ratio - RER).

O R? corresponde ao coeficiente de determinacéo do ajuste linear entre as concentracoes
de referéncia e as previstas pelo modelo PLS.

O parametro RPD foi calculado a partir da equagéo 21.

DPcqy.

RPD = 2 21D
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Em que DP., € o desvio padrdo da concentracdo no conjunto de dados de calibracéo.
Valores de RPD altos equivalem a modelos de boa qualidade, visto que estes possuem 0
desvio padrdo de previsdo (RMSECYV) inferior ao desvio padrdo da meédia de concentracdes
na calibracdo. Ou seja, se RPD=1, tem-se que a calibragdo pela regressdo linear PLS néo
oferece previsbes de concentracdo melhores do que o desvio padrdo dos dados e,
consequentemente, a aplicacdo do modelo PLS ndo € justificavel. Neste trabalho, somente

RPD= 2 foram considerados satisfatorios na quantificacdo dos analitos analisados.
O parametro de performance RER foi calculado pela equacao 22.

__ range
RER = RMSECV (22)
No qual, range € a faixa de variacdo na concentracdo dos dados teste. Quanto maior o
valor assumido pelo RER, maior a precisdo do modelo. Por exemplo, RER= 10 significa que
0 erro padrdo da resposta do modelo foi inferior a um décimo do intervalo de calibrag&o.
Somente modelos PLS que apresentaram RER> 10 foram considerados adequados no

monitoramento dos analitos estudados.

Salienta-se que modelos de previsdo vidveis devem apresentar baixos RMSECV e
RMSEP. Adicionalmente, quanto maiores forem os parametros RPD e RER, melhor sera a
eficacia da calibracdo pela regressao PLS. Embora alguns limiares sejam sugeridos para RPD
e RER (Chang et al., 2001), estes ndo se baseiam em qualquer base estatistica (Bellon-Maurel
et al., 2010). Em vez disso, a aceitacdo destes niveis depende essencialmente da area de

pesquisa e aplicacdo dos modelos de monitoramento.

4.5.4. Outliers: Teste Estatistico de Leverage e Residuo de Student

Outliers sdo, por definicdo, amostras que destoam da média obtida no conjunto de
amostras totais aferidas (Brereton, 2007). A presenca de outliers na calibracdo/ validagédo
pela metodologia da calibracdo multivariada pode acarretar em diversos problemas, dentre
eles a falta de acuracidade da calibragdo, ou seja, ha erros de validagcdo do modelo elevados

ou este prevé concentra¢Bes sem significado fisico (Ferreira et al., 1999).
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H& varias abordagens para identificar a influéncia de uma amostra do conjunto de
experimentos no modelo de regressdo, como por exemplo, o teste estatistico de Leverage
(Zewotir e Galpin, 2007).

O Leverage pode ser interpretado geometricamente como a distancia de uma amostra ao
centroide do conjunto de dados. Por definicdo, este teste foi aplicado a partir do calculo do
Leverage das n amostras, que corresponde a diagonal da matriz Hyy, (h;;, com h;; > 0 para
qualquer amostra) (Ferreira et al., 1999). A equacao 23 apresenta o célculo realizado para a

obtencdo da matriz H.
H=T.T! (23)
Onde a matriz T é a matriz scores (autovetores), cujas dimensfes n x d, em que n € 0

namero de amostras e d corresponde aos coeficientes ajustados no modelo de calibragéo.

A fim de identificar as amostras andmalas, definiu-se o Leverage critico (h..;;) do
conjunto de experimentos pela equacao 24.

LV
) ndcal.

herie =3

24

Na qual, LV é o nimero de variaveis latentes e nd.,; € 0 nimero de dados experimentais
considerados no modelo de calibracdo. Entdo, quando h;; > h..;; tem-se que a i-ésima
amostra € um outliers. Portanto, estas amostras foram removidas do conjunto de calibragéo.
Além disso, se h; > 1, pode-se afirmar que houve over-fitting do modelo de calibracéo
(Ferreira et al., 1999).

E possivel ainda que seja feita a analise dos residuos de Student (RS). Este parametro é

calculado a partir da equacao 25.

RS = (0D 25
- Lresci\/1—h;; ( )

(cP-e)”

Onde, Lresc; = (ndog—1)(1-hy)’

O Lresc; corresponde ao residuo da amostra i

corrigido pela Leverage. Nesta analise, obtém-se a influéncia de cada amostra em particular
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na calibracdo dos dados a partir de um grafico de Residuos de Student por amostra (Ferreira et
al., 1999).

Ao considerar os residuos de Student na identificacdo de outliers, analisa-se um grafico de
RS versus Leverage, que permite verificar quais amostras destoam do conjunto de dados.
Assim, amostras que apresentem residuos altos e baixos Leverage devem ser excluidas do
conjunto de dados e 0 modelo de calibracdo reconstruido (Ferreira et al., 1999). Neste estudo,
esta metodologia foi empregada na identificacdo de possiveis amostras andmalas no conjunto

total de dados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas secOes subsequentes foi apresentado o resultado da metodologia de monitoramento
proposta aplicada em conjuntos espectrais de calibracdo formados a partir de amostras
sintéticas e reais do hidrolisado do pré-tratamento hidrotérmico. O estudo de amostras
sintéticas para os modelos de regressao linear multivariada visou verificar como a mistura de
alguns analitos pode interferir no desempenho da analise multivariada de dados. Com 0s
resultados desta anélise, foram propostos modelos baseados em conjuntos de calibracéo reais.
As regides com comprimentos de onda relativos ao NIR e ao UV-Vis foram avaliadas nos
métodos espectroscopicos. Os seguintes pré-processamentos espectrais foram aplicados em
dados modelos (M;): absorbancias centradas na média (MC), retirada de regifes espectrais
(NL) bem como a primeira (1%Deriv.) e segunda (2* Deriv.) derivadas. A técnica
quimiométrica de calibragdo multivariada utilizada em todos os modelos propostos foi a
regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS). A acuracia na previsdo de concentracdes
dos modelos PLS foram avaliadas a partir dos seguintes parametros de performance:
RMSECV, RMSEP, R?, RPD e RER.

5.1. Conjunto de Dados Sintéticos (S)

Amostras de hidrolisado do pré-tratamento LHW constituem um sistema quimico
complexo e, consequentemente, a acuracia da calibracio multivariada pode sofrer
interferéncias. A utilizacdo de conjuntos de calibracdo formados por amostras sintéticas pode
fornecer quais sdo os possiveis fatores que prejudicam os parametros de desempenho PLS.
Martelo-Vidal e Vézquez (2014b) reportaram que emprego de misturas sintéticas em
modelagens PLS-UV-Vis- NIR mostrou-se satisfatério na quantificacdo dos principais
elementos da fermentagdo do vinho como, por exemplo, acidos orgéanicos. Alem disso, 0
desempenho dos modelos PLS pode ser aprimorado ao considerar diferentes pré-
processamentos espectrais e ao realizar a calibracdo a partir de bandas de absorcao especificas
(Martelo-Vidal e Vazquez, 2014a,b; Milligan et al., 2014). Baseado nestas informacGes,
analisou-se o efeito de diferentes pré-processamentos espectrais nos parametros de
desempenho dos modelos PLS para conjuntos de calibracao/ teste sintéticos com o intuito de
verificar a melhor quantificacdo dos principais componentes do hidrolisado do pré-tratamento
LHW.
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Os inibidores dos bioprocessos da producdo de etanol 2G, tais como, o furfural, o
hidroximetilfurfural, a vanilina, os &cidos felurico, p-cumarico e galico, merecem destaque na
inibicdo/desativacdo de enzimas celuloliticas/ hemiceluloliticas, bem como na reducéo da
produtividade de etanol durante a fermentacdo 2G (Delgenes et al., 1996; Larsson et al.,
2000; Michelin et al., 2016; Qin et al., 2016; Ximenes et al., 2011). Dentre 0s componentes
do hidrolisado, selecionaram-se trés que mais prejudicam tanto a hidrélise quanto a
fermentacdo para compor as solucGes puras e misturas do conjunto de dados S. Considerando-
se o efeito negativo tanto nos processos de hidrdlise quanto de fermentacdo, foram
selecionados a vanilina (VAN), o &cido galico (GAL) e o acido p-cumarico (APC) como o0s
principais compostos quimicos para compor as amostras sintéticas (vide secles 3.2 - 3.4).
Salienta-se que somente os compostos fendlicos foram considerados nesta analise preliminar,
visto que estes analitos afetam negativamente todas as etapas subsequentes da produgéo do
etanol 2G. A aquisicdo de amostras sintéticas e de espectros foi detalhada nas secoes 4.1, 4.3
e 4.4. A Figura 7 ilustra os espectros de amostras S puras de VAN, APC e GAL no NIR e no
UV-Vis.

Seguida da obtencdo dos espectros, o primeiro tratamento de dados realizado foi o teste
estatistico de Leverage e residuos de Student, para os quais ndo foi considerado nenhum pré-
processamento (NP) espectral. A partir destes testes, selecionou-se o melhor conjunto de
amostras para calibracdo e validacdo dos modelos de previséo PLS-UV-Vis-NIR
subsequentes, visto que todas possiveis amostras anémalas foram retiradas dos dados.
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Figura 7 — Gréficos dos espectros originais no UV-Vis (a) e NIR (b) das amostras sintéticas puras.
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Nas Tabelas 5 e 6, foram apresentados faixas de validade, médias e desvio padrdo dos

dados de concentracdo considerados nos modelos PLS-UV-Vis-NIR, bem como o nimero de

amostras (NA) utilizadas na calibracéo e valida¢do dos modelos S.

Tabela 5 - Faixa de validade, média e desvio padréo dos dados considerados nos modelos PLS-UV-
Vis para dado nimero de amostras (NA) utilizadas na calibragao e validacdo dos modelos sintéticos.

Concentrac6es no conjunto de

Concentracfes no conjunto de teste

) calibracédo (g/L) (g/L)
Analitos NA= 103 NA=9
Min. Max. Média DP Min. Max. Média DP
VAN 0 0,050 0,0023 0,0084 0 0,012 0,0015 0,0040
GAL 0 0,018 0,0018 0,0042 0 0,010 0,0017  0,0033
APC 0 0,003 0,0002 0,0006 0 0,000 0,0000  0,0000

Tabela 6 - Faixa de validade, média e desvio padrdo dos dados considerados nos modelos
PLS-NIR para dado numero de amostras (NA) utilizadas na calibracéo e validacdo dos
modelos sintéticos.

Concentrac6es no conjunto de Concentrac@es no conjunto de teste
_ calibracéo (g/L) (o/L)
Analitos NA= 62 NA=16
Min. Max. Média DP Min.  Max. Média DP
VAN 0 2,000 0,118 0,3950 0 1,000 0,072 0,2483
GAL 0 2,000 0,110 0,3768 0 1,400 0,094 0,3489
APC 0 0,190 0,017 0,0417 0 0,180 0,018 0,0464

Salienta-se que, as Tabela 5 e 6 apresentam 0s conjuntos de dados de calibracdo e
validacdo apoOs a retirada de outliers. No caso do PLS-UV-Vis foram identificadas 54
amostras andmalas e, para o PLS-NIR, 41. Apos a retirada de outliers, diferentes pré-
processamentos foram aplicados nos conjuntos espectrais do UV-Vis e NIR a fim de definir o
melhor modelo de previsdo caracteristico de cada analito. Em todas as modelagens,
consideraram-se combinac@es de trés tipos de pré-processamentos usualmente aplicados em
espectros de amostras liquidas: absorbancias centradas na média (MC) e derivadas (12Deriv. e
22 Deriv., ambas com aproximacao por polinémio de 2° grau e janela de 11 pontos). A Figura

8 ilustra as derivadas consideradas nos espectros estudados.
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Figura 8 - Gréaficos dos espectros das amostras de vanilina no UV-Vis (a) e NIR (b) do conjunto S pré-processados com a primeira e segunda derivadas.
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Os parametros de desempenho utilizados para avaliar os modelos foram RMSECV,
RMSEP, R% RER e RPD. Embora todos estes critérios sejam importantes para definir a
previsdo PLS-UV-Vis-NIR mais adequada, a escolha dos melhores modelos foi baseada,
primordialmente, no menor desvio padrédo do erro de previsdo da validacdo cruzada LOO
(RMSECV). O RMSECYV foi utilizado para definir o modelo mais conveniente, sobretudo
devido a clareza de interpretacdo, ja que este foi apresentado em porcentual da concentracao
méaxima de cada analito. As Tabelas 7, 8 e 9 apresentam os resultados de todos os modelos
baseados no conjunto de dados S.



Tabela 7 - Modelos PLS-UV-Vis’ obtidos para o conjunto de amostras sintéticas.

Pré- RMSE R? 1
Sl\i/ln(igteilé)o processamento C(S)L?rr;‘(i)zgc;s vV oV 5 v A RMSECV.Cuax™  beR RPD
dos espectros (/L)  (g/L) (%)

VAN 3 00083 00036 002 0,05 16,57 6,0 1,0

PLS-UV-Vis- MS, NP GAL 2 00018 00014 083 085 10,14 9,9 2,3
APC 40,0004 0,0002 053 0,63 11,67 8,6 1,4

. VAN 5 00076 0,005 011 0,16 15,28 6,5 1,1

PLS-UV-Vis- MS; 1a'\[q§r’iv. GAL 3 0,015 0,0005 087 088 8,42 11,9 2,8
APC 5 0,0004 0,0002 054 0,68 11,72 8,5 1,4

MC: VAN 4 00082 0,0030 005 015 16,49 6,1 1,0

PLS-UV-Vis- MS; 22 Deriv. GAL 2 0,016 00005 086 0,87 8,69 11,5 2,7
APC 3 00004 0,0003 050 056 11,82 8,5 1,4

"Vide Tabela 5 para conferir a validagdo dos modelos PLS-UV-Vis sintéticos.

& NP: n&o pré-processado; MC: centragem na média; 12 Deriv.: primeira derivada; 22 Deriv.: segunda derivada.
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Tabela 8 - Modelos PLS-UV-Vis® obtidos para o conjunto de amostras sintéticas pré-tratadas por MC e 12 Derivada (PLS-UV-Vis-MS;).

e RMSE a RMSECV.Cuax™
imi U MAX
Commounen mem Lo,
CV  Ajuste
(nm) (g/L)  (d/L) (%)

VAN 280-310 1 00082 00034 002 005 16,30 6.1 1.0
(0-50 mg/L) ’ ’ ’ ’ ’ , ,

GAL
(0-18 mg/L) 240-250 20,0020 00008 078 080 10,91 9,2 21

APC
©-33 mg/L) 290-300 30,0004 00003 043 049 12,62 79 13

° Vide Tabela 5 para conferir a validagdo dos modelos PLS-UV-Vis sintéticos



Tabela9 - Modelos PLS-NIR™ obtidos para o conjunto de amostras sintéticas.
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RMSE

R2

Modelo Pré-processamelrllto Compostos LV cv P _ RMSECV.Cyax™ RER RPD
Sintetico dos espectros Quimicos CV  Ajuste
(/L)  (9/L) (%)

VAN 3 0,3918 10,2689 0,03 0,12 19,59 51 1,0
PLS-NIR- MS, NP GAL 3 0,3722 10,3233 0,04 0,15 18,61 54 1,0
APC 3 0,0403 10,0379 0,08 0,20 21,19 4,7 1,0
NL VAN 3 0,3917 10,2693 0,03 0,12 19,58 51 1,0
PLS-NIR- MS;  [1.389 —1.538] - GAL 1 0,3801 10,3386 0,08 0,09 19,01 53 1,0
[1.887 —2105] nm APC 30,0402 10,0379 0,08 0,20 21,17 4,7 1,0
MC; 12 Deriv.; VAN 2 0,4099 0,3166 0,03 0,28 20,50 4,9 1,0
PLS-NIR- MS, [1.389 Nll_.538] ] GAL 5 0,3235 0,2616 0,29 0,87 16,17 56,2 1,2
[1.887 — 2.105] nm APC 2 0,0399 10,0393 0,09 0,19 21,00 4,8 1,0
MC; 22 Deriv.; VAN 1 0,3985 10,2914 0,05 0,43 19,92 5,0 1,0
PLS-NIR- MS; [1.389 Nll_.538] ] GAL 2 0,3487 10,3108 0,17 0,77 17,43 5,6 11
APC 1 0,0408 10,0431 0,09 0,39 21,47 4,7 1,0

[1.887 — 2.105] nm

1% Vide Tabela 6 para conferir a validagdo dos modelos PLS-NIR sintéticos

1 NP: ndo pré-processado; MC: centragem na média; 12 Deriv.: primeira derivada; 22 Deriv.: segunda derivada.
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A priori, analisaram-se modelos baseados nos espectros na regido do ultravioleta-visivel,
as caracteristicas dos conjuntos de calibracédo e teste (S) foram apresentadas na Tabela 5. Os
pré-processamentos, as variaveis latentes e os parametros de desempenho de cada modelagem

PLS-UV-Vis foram organizados nas Tabelas 7 e 8.

A influéncia de cada pré-processamento na previsdo de concentracdes dos analitos foi
avaliada, o resultado obtido foi apresentado na Tabela 7. Nestes modelos, observou-se que 0s
desvios padréo de previsdo dos analitos VAN e APC foram significativamente superiores aos
apresentados pelo GAL. Este resultado pode ser justificado ao realizar a analise da
absortividade molar relativa dos analitos no UV-Vis (Figura 9.a). Na Figura 9.a. observa-se
gue a VAN apresenta a menor absortividade no meio sintético em relacdo ao demais
componentes quimicos. Este efeito pode ser verificado também na quantificacdo do APC cuja
absortividade foi inferior a apresentada pelo GAL. Como resultado da baixa absortividade
relativa, os modelos de previsdo sofrem alteracfes significativas em sua acuracia, assim 0s
analitos com maior absortividade (como por exemplo, o GAL) apresentam menor desvio
padréo de previsdo (RMSECYV).
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Figura 9 — Gréficos de absortividade molar** no UV-Vis (a) e NIR (b) dos compostos quimicos estudados nas amostras sintéticas.
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Os resultados da Tabela 7 mostraram ainda que ndo houve melhora representativa na
quantificacdo da VAN ao aplicar as modelagens PLS-UV-Vis- MS; ou PLS-UV-Vis- MS,
frente a referéncia (PLS-UV-Vis- MS,). Observou-se que o menor RMSECV para a VAN
ocorreu no M,, admitindo valor igual a 15,28%. Ao quantificar o GAL e APC, verificou-se
este parametro de performance foi reduzido em até 1,72% ao aplicar a derivada primeira com
absorbancias centradas na média (PLS-UV-Vis- MS; em relagdo ao PLS-UV-Vis- MS, ).
Desta forma, 0 RMSECV minimo observado para estes analitos foi de 8,42% para o GAL e
de 11,72% para o APC. Portanto, foi possivel definir o PLS-UV-Vis- MS; como a
modelagem Otima na previsdo das concentragdes dos trés compostos quimicos considerados.
Este resultado foi baseado apenas na reducdo do RMSECV. Vale ressaltar que apenas a
calibracdo PLS-UV-Vis para o acido galico (GAL) proporcionou um modelo aplicavel na
previsdo da concentracdo no meio sintético, isto porque, além de RMSECV admitindo baixos
valores, 0 R? na CV (~ 0,90), 0 RPD (~ 3) e 0 RER (~ 12) foram satisfatorios.

Apos definir o pré-processamento espectral adequado na previsdo das concentragcdes dos
analitos (PLS-UV-Vis- MS;), consideraram-se diferentes regides espectrais para cada analito a
fim de aperfeicoar os modelos PLS-UV-Vis. A andlise de graficos de derivadas primeira e
segunda, similares aos ilustrados na Figura 8.a.b (VAN), tornou possivel definir regides de
comprimentos de onda com bandas de absorcdo caracteristicas a cada composto quimico. A
Tabela 8 apresenta as regides caracteristicas da VAN, GAL e APC, bem como o resultado das
modelagens com espectros cujos pré-processamentos foram MC e 12 Deriv. (PLS-UV-Vis-
MS;). Ao realizar a selecdo de comprimentos de onda foi possivel observar que os modelos
PLS-UV-Vis ndo foram otimizados, ou seja, ndo houve melhora nos parametros de
desempenho para nenhum analito. Observou-se que 0 RMSECV aumentou e 0 RER também

reduziu.

Na etapa subsequente, analisou-se a viabilidade para quantificagdo dos analitos a partir de
modelos PLS-NIR. Os resultados dos modelos de referéncia (PLS-NIR- MS;), bem como o0s
demais modelos PLS-NIR foram dispostos na Tabela 9. Na regido espectral do infravermelho
proximo, bandas de absorcdo especificas podem afetar negativamente o processo de
calibracdo. A fim evitar esta interferéncia, a literatura propGe a utilizacdo da regido de 1.613
até 1.754 (referente ao grupo C-H) para a calibracdo de compostos organicos, tais como
acucares. Além do mais, sugere também que a regido entre 2.080 e 2.350 favorece a previséo
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de concentracGes de alcodis (grupo O-H), como o glicerol, xilitol e o etanol (Morita et al.,
2011; Nishii et al., 2012). Morita et al. (2011) considerou ainda que as bandas caracteristicas
da &gua (1.800 até 2.200 nm) podem prejudicar a quantificacdo de alguns analitos e removeu
esta regido espectral na calibracdo dos modelos PLS-NIR. Neste contexto, faz-se necessario
enfatizar que, as solucGes sintéticas possuem etanol em sua composicao, desta forma, mesmo
em pequenas concentracdes, 0 solvente etanol-agua poderia interferir na calibracdo dos
modelos PLS-NIR. Portanto, a fim de garantir que a calibragdo multivariada fosse baseada
primordialmente nas absorbancias dos analitos e ndo na proporcao de diluigdo dos solventes,
nos modelos PLS-NIR subsequentes ao MS, (MS,, M, e MS5.), retirou-se simultaneamente as
bandas de absorcao referentes as bandas da agua e do grupo R-OH (1.389-1.538 e 1.887—

2.105 nm — vide modelos na Tabela 9).

Nos modelos PLS-NIR se observou que os erros de previsdo RMSECYV atingiram valores
em torno de 16,0 a 22,0%, o que garante que os modelos foram inviaveis frente a previsao de
concentracdes baseadas em espectros da regido do UV-Vis. O gréfico da absortividade molar
na regido do NIR (Figura 9.b) mostra a influéncia acentuada de determinadas bandas de
absorcdo na regido do NIR, tais como as referentes a agua e ao grupo R-OH (1.389-1.538 e
1.887-2.105 nm), que sobressairam a qualquer outra banda de absorcdo. A retirada destas
regides favoreceu uma pequena reducdo do RMSECYV para a previsdo das concentracdes de
VAN e APC (vide Tabela 9 - PLS-NIR- MS, frente ao PLS-NIR- MS;). Embora os modelos
PLS-NIR tenham apresentado baixa acuracidade na quantificacdo dos analitos, a modelagem
com menor desvio padrdo de previsdo das concentracdes do APC, VAN e GAL foi o PLS-
NIR- MS, (MC; 1%Deriv. e NL [1.389-1.538 e 1.887-2.105 nm]).

Em suma, verificou-se que o emprego dos pré-processamentos MC e 12Deriv. favoreceu,
para determinados analitos, a reducdo do RMSECV e, consequentemente, acarretou na
melhora dos parametros de desempenho para os modelos PLS-NIR, bem como PLS-UV-Vis.
Desta forma, a acurdcia dos modelos PLS obtida com o conjunto de amostras sintéticos
mostrou que a calibracdo multivariada de dados pode ser aperfeicoada desde que pre-
processamentos espectrais especificos sejam aplicados ao conjunto de dados. Além disso, 0
estudo de amostras sintéticas para os modelos de regressao linear multivariada mostrou que a
selecdo de comprimentos de onda no UV-Vis ndo foi justificavel. As modelagens PLS-NIR

foram insatisfatorias na quantificagdo de todos analitos estudados em meio sintético.
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Adicionalmente, tanto os modelos PLS-UV-Vis quanto os modelos PLS-NIR ndo foram
adequados na quantificacdo de APC e VAN (RMECV superiores a 11% e RPD ~1). A
quantificacdo das concentragcbes que minimiza o RMSECV para a VAN e para o APC
corresponde ao PLS-UV-Vis- MS;, cujo RMECV foi de, aproximadamente, 15 e 11%, nesta
ordem. O valor referente ao RPD destes modelos de previséo foi de 1,0, sugerindo que as
previsdes ndo poderiam ser aplicadas no monitoramento das concentragdes em solucbes
sintéticas. J& para a quantificagdo de GAL, o melhor modelo foi o PLS-UV-Vis- MS; cujo
RMECYV foi, aproximadamente, 8% e RPD igual a ~ 3. Posto que a precisao foi de 0,08 g/L
(RER~12), o PLS-UV-Vis- MS; propicia a quantificacdo do GAL em meio sintético. A
variacdo na viabilidade dos modelos PLS sugere que interferentes nas solugdes (mistura dos
analitos, por exemplo) podem prejudicar a previsdo das concentragdes de certos compostos
quimicos, como ocorreu no caso do modelos obtidos paraa VAN e APC.

5.2. Conjunto de Dados Reais do Pre-tratamento Hidrotérmico (LHW)

Embora as amostras sintéticas permitam avaliar a relacdo entre as absorbancias e 0s
modelos de previsdo PLS, esta analise ainda ndo é suficiente para quantificar os analitos em
amostras reais de pré-tratamento da biomassa lignocelulésica. Isto por que o hidrolisado do
bagaco da cana-de-agUcar apresenta uma mistura complexa entre diversos compostos
qguimicos além de apresentar variacbes no pH de acordo com as condi¢cBes do processo,
implicando alteracOes significativas na absorbancia dos compostos quimicos (Khani et al.,
2016). Segundo Ewanick et al. (2013) e Fragoso et al. (2011), estas alteracbes geradas pela
complexidade da solucdo impdem limitacdes na quantificacdo e descriminacdo de compostos
especificos presentes no meio considerado. Assim sendo, a fim de viabilizar a quantificacdo
dos principais inibidores no processo real de pré-tratamento LHW, foram avaliados cojuntos
de calibragcdo contendo amostras advindas de hidrolisados variados. Consideraram-se como
amostras do processo real diferentes diluicbes do hidrolisado derivado de trés condicBes de
severidade para o pré-tratamento do bagaco de cana-de-agucar (vide Tabela 4). As
concentragfes obtidas no HPLC de cada analito no hidrolisado dos pre-tratamentos foram

apresentadas na Tabela 10.
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Tabela 10 — Concentrac¢des dos analitos no hidrolisado LHW aferidas por HPLC e o desvio padrdo de
amostragem (DPE°T™AP° _ considerando o desvio padrdo (DP) médio de 4 amostras distintas em cada
hidrolisado) associado a quantificacdo concomitantemente as dilui¢cbes das amostras.

Componentes Concentragdes e Desvio Padrdo de Amostragem (g/L)
dO ESTIMADO
Hidrolisado ~ LHW 01 LHW 01' LHW 02 LHW 03 DP
VAN 0,033 0,029 0,013 0,213 0,001
FEL 0,420 0,240 0,281 0,236 0,004
APC 0,044 0,022 0,007 0,016 0,001
HMF 0,100 0,100 0,009 1,700 0,003
FUR 2,150 2,600 0,194 7,500 0,051

Estudos realizados por Khani et al. (2016) sugerem a modificacdo de amostras reais
diluidas com a adicdo de pequenos volumes de solugbes sintéticas, as quais devem ser
adicionadas com o objetivo de descorrelacionar a concentracdo do conjunto de dados de
calibracéo e teste diluidos utilizados para obter os modelos PLS. Neste contexto, no presente
trabalho, foram realizadas adi¢cGes de amostras sintéticas definidas no laboratorio. As solugdes

padrdo foram preparadas de acordo com a metodologia definida na secdo 4.1.

Apos a aquisicdo das amostras e varredura dos espectros, realizou-se o primeiro tratamento
de dados, o teste estatistico de Leverage em conjunto com a andlise residuos de Student. Os
outliers foram selecionados a partir dos melhores modelos PLS obtidos sem nenhum
processamento espectral (NP). As possiveis amostras andmalas de cada analito foram
retiradas, totalizando 11 outliers de 160 dados (apenas ~7,0% do total). O conjunto de dados
resultante desta andlise foi utilizado na obtencdo dos modelos PLS subsequentes. Na Tabela
11 foram apresentados a variacdo nas concentracdes minima e méaxima de cada analito
considerado, bem como o nimero de amostras, a media e o desvio padrdo dos conjuntos de

calibracdo e teste dos dados reais do pré-tratamento hidrotérmico (LHW).
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Tabela 11 - Faixa de validade, média, desvio padrdo da média e a quantidade de amostras utilizadas
na calibracdo e validacdo dos modelos PLS-UV-Vis- NIR com dados LHW.

Concentrac6es no conjunto de Concentracdes no conjunto de teste
Compostos calibracéo (g/L) (g/L)
Quimicos (NA=135) (NA=13)
Min. Max. Media DP Min. Max. Media DP
VAN 0,000 0,213 0,026 0,045 | 0,000 0,165 0,055 0,060
FEL 0,000 0601 0101 0,243 | 0,000 0519 0,177 0,191
APC 0,000 0,071 0,009 0,014 | 0,000 0,061 0,014 0,017
HMF 0,000 1,700 0,099 0,252 | 0,000 1,150 0,174 0,323
FUR 0,000 7,500 0,750 1,274 | 0,075 5650 1,542 1,678

Seguida da retirada de outliers, diferentes pré-processamentos foram aplicados nos
conjuntos espectrais do UV-Vis e NIR a fim de definir o menor erro de previsdo (RMSEP) de
cada analito. Os parametros utilizados para caracterizar e avaliar cada modelo foram
apresentados nas Tabela 12 e 13. Assim como para as amostras sintéticas, consideraram-se a
selecdo de comprimentos de onda e 0s seguintes pré-processamentos: MC, 12 Deriv. e 22

Deriv..

Os primeiros modelos analisados foram baseadas nos espectros na regido do NIR (vide
Tabela 12). Analogamente ao pré-processamento espectral do conjunto de dados sintéticos,
além dos pré-processamentos citados, na regido do NIR, foi realizada ainda a sele¢do de
algumas regides espectrais para as calibracdes PLS-NIR correspondentes aos dados LHW
(PLS-NIR- M,, PLS-NIR- M, e PLS-NIR- M; apresentados na Tabela 12). Ressalta-se que a
selecdo de regides espectrais na regido do NIR foi realizada com a finalidade de garantir que
ndo houvesse interferéncia do solvente etanol-agua na calibragdo multivariada dos modelos
PLS-NIR. Portanto, para PLS-NIR- M,, M, e M; dos dados reais, retiraram-se
simultaneamente as bandas de absorcao referentes as bandas da agua e as do grupo R-OH
(1.389-1.538 e 1.887-2.105 nm — vide a performance dos modelos na Tabela 12).



Tabela 12 - Modelos PLS-NIR obtidos para o conjunto de amostras LHW.

2
Modelo Pré-processamento Compostos LV RMSE R RMSECV. Cyax RER RPD
LHW dos espectros ™ Quimicos CV(g/L) P (g/L) CV  Ajuste
(%)
VAN 4 0,033 0,059 047 053 15,48 6,5 14
FEL 4 0,095 0,127 0,56 0,62 15,81 6,3 15
PLS-NIR- Mg MC APC 4 0,011 0,018 0,39 0,45 15,50 6,5 1,3
HMF 3 0,243 0,329 0,07 0,10 14,27 7,0 1,0
FUR 4 1,100 1,638 0,27 0,39 14,67 6,8 1,2
VAN 3 0035 0058 042 0,50 16,31 6,1 13
MC: NL FEL 4 0,094 0,113 0,57 0,63 15,61 6,4 15
PLS-NIR- M, [1.389 — 1.538] - APC 4 0,011 0,017 0,34 0,41 16,10 6,2 1,2
[1.887 — 2.105] nm HMF 4 0,252 0,349 0,07 0,18 14,83 6,7 1,0
FUR 3 1,209 1,072 0,14 0,29 16,12 6,2 11
VAN 4 0,033 0,056 0,46 0,55 15,65 6,4 14
1% Deriv.; MC; FEL 3 0092 0107 059 0,63 15,34 6,5 2,6
PLS-NIR-M: () 500 ?'1-5 . APC 7 0012 0020 039 067 16,31 61 12
[1.387 B 2.105] nm HMF 6 0,170 0,306 0,54 0,77 9,97 10,0 15
FUR 4 1,207 1,352 0,18 0,47 16,09 6,2 1,1
T, VAN 5 0038 0064 036 067 17,67 57 12
2 DEWL" MC; FEL 2 0096 0101 059 0,55 15,90 6,3 1,5
PLS-NIR- M3 [1.389 — 1.538] - APC 2 0,012 0,016 0,34 0,30 16,58 6,0 1,2
[1.887 - 2105]nm  HMF 2 0251 0338 002 0,06 14,76 6,8 1,0
FUR 2 1,226 1,686 0,07 0,13 16,35 6,1 1,0

¥ NP: ndo pré-processado ; MC: centragem na média; 12 Deriv.: primeira derivada; 22 Deriv.: segunda derivada.
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A Tabela 12 mostra que os desvios padrdo dos modelos PLS-NIR variaram entre 10,0 e
18,0% da concentragdo maxima de cada analito (RMSECV. Cy;5x), 0 que implica modelos de
baixa qualidade na quantificagdo de todos os analitos, ou seja, baixo RER. Esta tabela de
resultados mostrou que os M; apresentam RMSECYV altos, o que acarretou em previsées com
desvio padrdo de previsdao na mesma ordem de grandeza do desvio padrdo da média dos dados

(SDpmedia), OU seja, valores para o parametro RPD proximos a 1,0.

Verificou-se ainda que a retirada das bandas de absorcao referentes a agua e ao grupo R-
OH prejudicou a calibra¢do dos modelos PLS-NIR ao invés de minimizar o desvio padréo de
previsdo (vide resultados de PLS-NIR- M, e PLS-NIR- M;). Ao observar o desvio padréo de
previsdo do furfural (composto quimico que ndo possui nenhum grupo R-OH em sua férmula
molecular- vide Figura 6), foi possivel notar que houve piora do modelo PLS-NIR- M, frente
ao PLS-NIR- M,. Este resultado indicou que as calibracdes estavam diretamente relacionadas
com a absorbancia do solvente utilizado no preparo das solugbes-méde (agua:etanol).
Concluiu-se que a variagdo na concentracdo dos analitos ndo foi detectada com a mesma
intensidade na absorbancia do NIR do que a variagdo na concentragdo do etanol nas amostras
LHW, o que levou a calibracdo baseada praticamente na variancia apresentada nas bandas de

absorcéo do solvente.

Além disso, a absortividade molar na regido do NIR (vide Figura 10.b) mostra que as
bandas de absorcdo da &gua, bem como as referentes ao grupo R-OH sdo extremamente
representativas frente as referentes aos overtones dos grupos R-CH; considerados nas
calibracbes PLS-NIR- M;, M, e M;. Este fato justificou novamente a baixa qualidade dos
modelos PLS-NIR para os analitos estudados no conjunto de dados LHW. Desta forma, esta
metodologia ndo foi adequada para a quantificacdo de analitos em meio real pelo PLS-NIR.
Recomenda-se, por exemplo, que em trabalhos futuros outro solvente seja utilizado ou mesmo
que a concentracdo de etanol seja conhecida e acompanhe a propor¢do de mistura dos

solventes.
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Figura 10 - Gréficos de absortividade molar** no UV-Vis (a) e NIR (b) de amostras sintéticas para os compostos analisados nos modelos LHW.
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No presente estudo, também foi proposto estudar os modelos PLS-UV-Vis obtidos para
diferentes pré-tratamentos (MC; 12 Deriv.; 22 Deriv.). Como a selecdo de regides espectrais no
UV-Vis nas amostras sintéticas ndo proporcionou melhora significativa nos modelos de
previsdo, optou-se por utilizar toda a faixa de absorcdo significativa para 0os compostos
quimicos estudados, que compreende a regido espectral de 200 - 325 nm (vide Figura 10.a).
Salienta-se que, embora esta faixa corresponda a absorcdo no ultravioleta (vide Figura 1), a

nomenclatura UV-Vis foi mantida para todos os modelos.

A Tabela 13 apresenta os modelos PLS-UV-Vis e o0s respectivos pré-tratamentos
espectrais. Além disso, absortividade molar de cada analito, bem como a absorbancia relativa
a cada amostra de pré-tratamento hidrotérmico podem ser visualizadas nas Figura 10 e 11,

respectivamente.

No PLS-UV-Vis observou-se que os modelos PLS-UV-Vis- M, e PLS-UV-Vis- M,
apresentaram melhora significativa na quantificacdo dos analitos frente ao modelo PLS-NIR
de maior precisdo, visto que tais modelos exibiram RPD iguais ou superiores a 2,0 além de
11,0 < RER < 35,0 para todos os compostos quimicos analisados (VAN, FEL, APC, HMF e
FUR).



Tabela 13 - Modelos PLS-UV-Vis obtidos para o conjunto de amostras LHW.

Pré- RMSE R2 1
espectros (g/L)  (g/L) (%)
VAN 6 0,017 0012 086 093 7,93 12,6 2,7
MC: FEL 4 0,044 0053 091 093 7,26 13,8 3,3
PLS-UV-Vis- M NL APC 3 0,010 0015 049 0,57 14,11 7.1 1,4
[325 - 600] nm HMF 4 0,053 0,049 0,9 0,97 3,14 31,8 4,7
FUR 2 0279 0375 095 0,96 3,72 26,9 46
VAN 4 0,017 0013 086 0,92 7,87 12,7 2,7
12 Deriv.: MC: FEL 4 0,041 0049 092 094 6,75 14,8 3,5
PLS-UV-Vis- M; NL APC 5 0,008 0013 067 0,73 11,44 8,7 1,7
[325 - 600] nm HMF 4 0,053 0,041 09 0,97 3,09 32,4 48
FUR 2 0282 0383 095 0,96 3,76 26,6 4,5
VAN 4 0,015 0015 0,89 0,97 7,06 14,2 3,0
22 Deriv.: MC: FEL 5 0,045 0050 090 0,95 7,56 13,2 3,2
PLS-UV-Vis- M NL APC 10 0,006 0013 080 094 8,93 11,2 2,2
[325 - 600] nm HMF 6 0,048 0,041 0,97 0,99 2,83 35,4 5,2
FUR 2 0290 0,383 095 0,96 3,86 25,9 4.4

Y NP: ndo pré-processado; MC: centragem na média; 12 Deriv.: primeira derivada; 22 Deriv.: segunda derivada.
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Figura 11 - Graficos dos espectros pré-processados com AMM no UV-Vis (a) e NIR (b) das amostras LHW.
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No caso do PLS-UV-Vis, constatou que cada analito especifica o pré-tratamento dos
espectros. Desta forma, o modelo de quantificacdo adequado da VAN, APC e HMF
corresponde ao PLS-UV-Vis- M,, que foi definido pela maior precisdo (RER ~ 14 para a
VAN, RER ~11 para APC e RER~35 para 0 HMF) e RMSECV minimo, correspondendo,
respectivamente, a 0,015 (7,06%), 0,006 (8,93%) e 0,048 g/L (2,83%). Os parametros de
performance RPD e R? confirmaram a viabilidade do PLS-UV-Vis- M,. A quantificacdo da
vanilina apresentou RPD ~ 3, mostrando que o desvio padrdo da previsdéo (RMSECV) foi 3
vezes menor que o desvio das concentracdo (DPmegia). Enquanto que o R2 na CV foi de 0,89
(VAN), indicando que o modelo define 89% dos dados previstos a partir da referéncia
(concentracfes do HPLC). Na previsao de concentracbes do HMF obtiveram-se valores ainda
mais promissores sendo que o RPD foi de 5 e 0 R2na CV igual a 0,97. Em contrapartida, os
parametros de performance do acido APC ndo foram tdo promissores quanto os dos modelos
de quantificacdo para a VAN e HMF, mas ainda assim foram satisfatérios. O PLS-UV-Vis-
M, do APC apresentou desvio padrdo de previsao na validacao cruzada de, aproximadamente,
9,0%, RPD de 2 e 0 R2na CV igual a 0,80. Portanto, os parametros de performance referentes
a previsao da VAN, APC e HMF no modelo PLS-UV-Vis- M, garantem que estes compostos
quimicos podem ser quantificados e monitorados com acuracia durante os processos de pré-
processamento hidrotérmico da biomassa da cana-de-aclcar. O modelo PLS-UV-Vis- M,
destacou-se por prever com acuracidade a concentracdo do FUR, cujo RMSEP foi de 0,375
g/L (3,72%). Nesta quantificacdo obtiveram-se RPD de 5, RER de 27 e R2 igual a 0,95 na CV
dos dados. A previsdo das concentracdes de FEL nas amostras LHW destacou-se no PLS-UV-
Vis- M, este modelo apresentou desvio padrdo de previsao na validagdo cruzada de 6,75%,
RER de 15, RPD de 4 e 0 R2 na CV igual a 0,92. O gréfico correspondente a absortividade
molar no UV-Vis dos analitos (vide Figura 10.a) ndo forneceu informacGes preliminares sobre
0s modelos de previsdo PLS-UV-Vis, visto que todos 0s compostos quimicos possuem
absorbancias significativas nas regides estudadas. A Figura 12 apresenta os graficos da
validacdo cruzada LOO (vide Figura 12.a.b.c.d.e) e teste dos modelos para os modelos de
previsdo da VAN (PLS-UV-Vis- M,), do FEL (PLS-UV-Vis- M;), do APC (PLS-UV-Vis-
M,), do HMF (PLS-UV-Vis- M, ), bem como do FUR ( PLS-UV-Vis- M,).
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Figura 12 — Gréficos de validacdo cruzada (CV-LOO) dos melhores modelos PLS, dado a bissetriz de referéncia. Validag¢éo (V) dos modelos com a barra do
desvio padréo de previsdo na CV (RMSECV). Posto que, para cada analito, tem-se: VAN, PLS-UV-Vis-M, (a); FEL, PLS-UV-Vis- M, (b); APC, PLS-UV-
Vis-M, (c); HMF, PLS-UV-Vis-M, (d); FUR, PLS-UV-Vis-M, (e).
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Resumindo os resultados, as analises realizadas definiram que a metodologia definida para
0s modelos PLS-UV-Vis sdo adequados para quantificar os analitos caracteristicos do
hidrolisado LHW. Destaca-se que os valores de RPD obtidos para a VAN, FEL, HMF e FUR
foram superiores a 2,0, caracterizando modelos que podem ser utilizados na quantificagdo
destes analitos em meio real (Martelo-Vidal e Vazquez, 2014). Ressalta-se também que a
menor precisdo das previsdes pelo PLS-UV-Vis foi de, aproximadamente, 9,0% da
concentracdo maxima, enquanto que a maior foi de 2,83%. A Tabela 14 mostra o resumo dos
resultados apresentados na Figura 13.



Tabela 14- Resumo dos modelos PLS-UV-Vis® aplicados no monitoramento off-line dos analitos presentes no hidrolisado
advindo do tratamento hidrotérmico da biomassa de cana-de-agUcar.

Modelo Pré-processamento  Compostos RMSECV ~ RMSEP RMSECV. Cyax™
LHW dos espectros'® Quimicos -~V (/L) (/L) (%)
_ MC;
PLS'L:A\(:'V'S' NL FUR 2 0,279 0,375 3,72
[325 — 600] nm
12 Deriv.; MC;
PLS-UV-Vis-M; NL FEL 4 0,041 0,049 6,75
[325 — 600] nm
22 Deriv.: MC: VAN 4 0,015 0,015 7,06
PLS'l:A\g'ViS' NL APC 10 0,006 0,013 8,93
[325 —600] nm HMF 6 0,048 0,041 2,83

15 Vide Tabela 11 para verificar a faixa de validade dos modelos PLS-UV-Vis baseado em amostras reais do hidrolisado.
18 NP: ndo pré-processado; MC: centragem na média; 12 Deriv.: primeira derivada; 22 Deriv.: segunda derivada.



Figura 13- Resumo dos melhores modelos PLS-UV-Vis de cada analito’’ para a validagdo cruzada (LOO) (a) e para a validacio externa de cada modelo,
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6. CONSIDERACOES FINAIS

A principal contribuicdo deste trabalho foi mostrar a viabilidade do monitoramento dos
compostos fendlicos e dos furaldeidos a partir da regressdo PLS associada a duas técnicas de
espectroscopia, NIR e UV-Vis. O estudo de amostras sintéticas para 0s modelos de regressao
linear multivariada mostrou que aqueles baseados em dados sintéticos foram adequados na
previsdo da concentracdo do GAL, apresentando RMECV de, aproximadamente, 8,4% e RPD
igual a 3,0 (PLS-UV-Vis- M;). Ja a quantificacdo de APC e VAN por modelos PLS-UV-Vis/
NIR ndo foram satisfatorios. Ao considerar o conjunto de dados reais, os resultados
garantiram ainda que os modelos PLS-UV-Vis de maior acurcia podem ser utilizados no
monitoramento off-line de compostos fenolicos e furaldeidos durante o pré-tratamento LHW
do bagaco de cana-de-acucar em trés condi¢Ges de operacdo diferentes. O modelo para os
analitos VAN e FEL apresentou acuracia satisfatoria na previsao de concentra¢des (RPD ~3,0
e RPD ~4,0, respectivamente), bem como RMSECV minimo, correspondendo a 7,1% para a
VAN e 6,8% para o FEL. A quantificacdo do HMF em amostras reais foi definida pelo
modelo cujo RMSEP foi de 2,8% e RPD de 5,0. Adicionalmente, a previsao de concentracdes
6tima do APC forneceu valor de 8,9% para 0 RMSECV, com RPD de 2,0. Enquanto que no
modelo de previsdo do FUR, observaram-se RMSECV de 3,7% e RPD igual a 5,0.
Sumariamente, a quantificacdo de inibidores do hidrolisado LHW por PLS-UV-Vis aplicada
na producdo de etanol 2G correlaciona diferentes condicdes de operacdo do pré-tratamento
com a eficiéncia da hidrolise enzimatica e da fermentacdo alcodlica. Salienta-se que o
resultado deste trabalho contribui na realizacdo da interface entre a quimiometria aplicada e a
sua implementacdo em processos de larga escala envolvidos na producéo do etanol 2G. Desta
forma, propBe-se que, em trabalhos futuros, seja desenvolvido o protocolo de controle da
etapa de pré-tratamento com base no modelo PLS-UV-Vis desenvolvido neste trabalho.
Finalmente, a partir de protocolos de controle/otimizacdo de processos baseados na
quantificacdo PLS-UV-Vis é possivel minimizar o impacto negativo dos compostos fenolicos
e furaldeidos durante a obtencdo do etanol 2G, pois viabiliza-se a implementacdo de

estratégias de processo baseadas na concentracao destes inibidores.
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