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RESUMO

COMBINACAO DE INFRAVERMELHO PROXIMO E FERRAMENTAS
QUIMIOMETRICAS PARA ANALISE DE MATERIAL DESFIBRADO DE CANA-DE-
ACUCAR

A empresa Monsanto apresenta em um dos seus segmentos o
desenvolvimento de variedades de cana-de-agucar que apresentam alta
produtividade. A capacidade produtiva dessas variedades € aferida por meio de pelo
menos 6 parametros analiticos: Grau brix, leitura de Pol, pureza, teor de fibra, Pol de
caldo e Pol de cana. A determinacdo destes parametros é feita por medidas
instrumentais que requerem intensa atencao do operador. Além disso, na Monsanto,
o custo por andlise é da ordem de R$ 7,50. Logicamente, ndo somente o custo por
analise € o parametro principal, mas sim a rapidez na frequéncia de resultados para
atestar se determinada variedade é ou n&o economicamente viavel. Assim, a
proposta desse projeto de mestrado profissional é utilizar um espectofotémetro de
infravermelho  proximo (NIR, near, infrared) combinado com ferramentas
quimiométricas para propor modelos de calibragcdo. Esses modelos seriam utilizados
para prever de forma mais rapida e com baixo custo os valores dos parametros
analiticos reportados acima. Na realizacdo desse projeto foram utilizados mais de
7000 espectros de infravermelho proximo que foram obtidos apds o desfibramento
de cana-de-agucar. Os espectros foram obtidos e construidos modelos de calibragao
multivariada (6300 espectros) com a ferramenta quimiométrica PLS (Partial least
squares). Os modelos foram criados no laboratério de Conchal e validados com 700
espectros que nao fizeram parte do banco de dados da calibragdo e os erros de
validagao variaram de 0,57 (para grau brix) até 3,55 (para leitura de Pol). Além disso,
os modelos de calibracdo criados foram empregados em duas outras estagdes
experimentais da Monsanto. A primeira delas é localizada na cidade de Aracatuba
(SP) e a segunda em Mandaguacu (PR). Nessa etapa foram testadas 3 estratégias
de transferéncia (recalibration, model update e slope and intercept) de calibracdo e a
slope and intercept apresentou os menores erros de validacao (cerca de 2 vezes
mais baixos quando comparados sem transferéncia). O projeto de mestrado
profissional representou até o presente momento uma economia de recursos

financeiros da ordem de R$100.000,00 por safra.




vii

ABSTRACT

COMBINATION BETWEEN NIR AND CHEMOMETRICS TOOLS TO ANALYSE
FIBERED SAMPLES OF SUGARCANE

The Monsanto Company presents in one of its segments the
development of varieties of sugacane which have high productivity. The productive
capacity of these clones is measured using at lest six analytical parameters: brix
degree, Pol, purity, fiber, juice pol and cane pol. The determination of these
parameters is done by instrumental measurements that require intense attention of
the operator. Beyond that, in Monsanto, the cost per analysis is the order to R$7.50.
Of course, not only the cost per analysis is the main parameter, but how fast the
frequency of results to verify if the variety is or isn’t economically viable. The proposal
of this professional master's degree project is to use the near infrared
spectrophotometer (NIR) combined with chomometric tools to propose calibration
models. These models would be used to provide faster and low costs of the analytical
parameters reported above. In realization of this project were used over 7000 NIR
spectra were obtained after defibration sugarcane. Spectra were obtained and
constructed multivariate calibration models (6300 spectra) with the chemometric tool
PLS (partial least squares). The models were created in the Conchal laboratory and
validated with 700 spectra that not were part of the calibration database and the
validation errors ranged from 0.57 (for brix degrees) to 3.55 (for pol). Furthmore, the
models of calibration were used in two other experimental stations of Monsanto. The
first is located in Aracgatuba (SP) and the second in Mandaguagu (PR) At this part
were tested 3 strategies of transfer calibration (recalibration, model update and slope
and intercept) and slope and intercept had the lowest validation errors (around twice
lower when compared with no transfer). The professional master degree represented

up to now a saving of financial resources around R$ 100.000,00 per harvest.
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1. - INTRODUCAO

O Brasil é atualmente o maior produtor mundial de cana-de-agucar,
pois apresenta fatores edafoclimaticos favoraveis. A cana-de-agucar possui como
principal caracteristica mecanismos fisioldgicos altamente evoluidos para producao e
acumulo de sacarose. Considerando que a sacarose € a principal matéria prima
energética, existe um interesse industrial e financeiro em grandes e produtivos
cultivos.

A cana-de-agucar pode ser dividida em trés grupos: (i) A agua que
devido a fatores fisioldgicos de crescimento e desenvolvimento é o maior constuinte
da cana, (ii) Fibra, formada principalmente por lignina, celulose e hemicelulose
funcionais para o crescimento da planta e (iii) Sélidos sollveis, onde encontra-se a
sacarose, outros agucares como frutose e glucose e demais impurezas. Os
constituintes da cana representam, no geral, cerca de 68% de agua, 19% de sélidos
soluveis e de 13% de fibra. Esta concentragdo dos constituintes pode variar
conforme o material plantado. Diferentes variedades de cana-de-agucar apresentam
distintas concentragbes de cada um dos trés fatores constituintes, bem como
diferentes épocas de maturacdo alcangcando maximos de producdao em épocas
diferentes de uma safra [1].

A necessidade de obtencdo de altas quantidades de matéria prima
energética impulsiona programas de melhoramento genético que tem como principal
objetivo o desenvolvimento de materiais com maior capacidade produtora. Neste
passo, o programa de melhoramento genético da Monsanto visa a obtencdo de
materiais com alta capacidade produtiva de sacarose em menores areas.

Um programa de melhoramento genético de cana-de-agucar possui
peculiaridades que vao desde o cruzamento nas primeiras fases até o lancamento
de uma variedade comercial no ultimo estagio. Dentre estas especificidades,
chamam a atencdo a quantidade de individuos nas primeiras fases, o tempo de
crescimento dos materiais para avaliacdo e a necessidade de examinar o
comportamento dos materiais em diferentes tipos de solo e condigdes climaticas.

As primeiras fases de um programa de melhoramento genético
apresentam um numero elevado de individuos ocupando pequenas areas e com

poucas repeticdes. Ao passo que os materiais vao evoluindo para fases avancadas,




em uma disputa produtiva, diminui-se a quantidade de individuos e aumenta-se as
repeticdes e areas de ocupacao.

Para obter informagdes suficientes do nivel de producdo e assim
decidir se determinado material avanca ou nao de fase no melhoramento genético,
sao feitas analises biométricas em campo e tecnolégicas em laboratério. Na Figura
1.1 pode-se verificar o afunilamento de um programa de melhoramento genético
onde o tamanho da populagdo (numero de individuos) diminui com o passar das

fases e aumenta as areas de ocupagéao e repeticdes dos materiais selecionados no

programa.
Area de ocupagdo e nimero
de repeticoes
Fase 5 Ano 8
Fase 4 Ano6
Fase 3 Ano4
Fase 2 Ano 2

Tamanho da populagédo

FIGURA 1.1: Esquema global de um fluxo de programa de melhoramento genético.

As analises realizadas em laboratério determinam os niveis gerais de
sacarose e fibra de cada variedade utilizando seis parametros:
() grau brix, que quantifica o total de solidos soluveis presentes no caldo da cana-
de-agucar,
(ii) leitura de pol, que quantifica a sacarose aparente do material,
(iii) pureza, a porcentagem de sacarose presente nos sélidos soluveis,
(iv) fibra, quantifica qual a porcentagem total de fibra no material,
(v) pol de caldo, parametro que determina a quantidade total de sacarose presente
no caldo que podera ser extraido e




(vi) pol de cana, quantidade de sacarose estimada a ser extraida do material uma
vez que a porcentagem de fibra interfere na eficiéncia da extracao.

A quantificacdo destes parametros pode ser realizada através do
método convencional de via umida. Este método foi padronizado pelo CONSECANA
(Conselho dos produtores de cana-de-acucar, acucar e alcool do estado de Sao
Paulo) onde equipamentos, reagentes e processos analiticos sao descritos e
padronizados [2]. Este método é eficiente e confiavel, porém demanda tempo e
custos elevados, impossibilitando o atendimento total do programa de melhoramento
da Monsanto. Atualmente a demanda por este tipo de quantificacdo é da ordem de
20000 andlises/safra. Além disto, por utilizar reagentes quimicos nocivos a natureza,
o método de andlises por via Uumida configura-se como um procedimento que
apresenta deficiéncias em alguns pontos relacionados com a quimica verde.

Uma segunda forma de obter os seis parédmetros necessérios é
utilizando espectrofotometria de infravermelho préximo (NIR — near infrared). Este
método analitico apresenta menores custos e tempo agregados além de demandar
reduzido numero de operadores envolvidos, diminuindo também, o erro humano
intrinseco a qualquer analise. Este método analitico necessita de um método de

referéncia para a construgdo do modelo de calibragéo e retroalimentacdo do mesmo.
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2. - OBJETIVOS

Esta dissertacdo de mestrado profissional tem como objetivo otimizar o
processo de analises quantitativas de cana-de-acucar implementando tecnologia de
infravermelho préximo (NIR) como principal método analitico. Os objetivos
especificos sdo: (i) Construcdo de um modelo de calibragdo eficiente calculado
através de respostas obtidas pelo método convencional de via imida e espectros de
NIR provenientes das mesmas amostras e (ii) transferir a calibracdo calculada a
partir dos dados do laboratério mestre (Conchal — SP) para dois outros
equipamentos escravos de estagcdes experimentais diferentes da Monsanto
(Aracatuba/SP e Mandaguacu/PR).
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3. - REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. — Espectrofotometria de Infravermelho proximo

No espectro eletromagnético, o infravermelho (IR, infrared) faz limites
com a regiao visivel e regiao de microondas. A regido espectral do infravermelho
compreende a radiagdo com nimero de onda que varia de 12.800 a 10 cm™. Na
Figura 2.3 pode-se perceber qual a divisdo do espectro eletromagnético com

demarcacgoes nas faixas do Infravermelho préximo [3].

AN

Frequéncia

Comprimento de onda >

Raio X [Ultravioleta| Visivel Infravermelho | Microondas | Ondas de radio

NIR

12800cm - < > 4000cm -1
780 nm 2500 nm

FIGURA 2.3: Espectroeletromagnético com regidées do infravermelho e infravermelho

proximo demarcadas.

O espectro IR € usualmente subdividido em trés regiées, denominadas
IR-proximo, IR-médio e IR-distante, de acordo com o tipo de aplicacdo e
instrumentagdo. O espectro NIR recebe este nome devido a sua proximidade do
espectro visivel. O infravermelho proximo corresponde a regido onde pode-se
observar bandas correspondentes as harmoénicas ou modos de combinacado de
frequéncias fundamentais. As ligacdes envolvidas nesses modos de vibracao
normalmente sdo C-H, N-H, O-H e S-H [4].

Para que ocorra uma absor¢ao da radiagao infravermelha, € necessario
que haja uma variacdo no momento de dipolo elétrico das moléculas que é
resultante de seu movimento vibracional ou rotacional [4].

Este momento dipolo € determinado pela magnitude da diferenca entre
as cargas e a distancia dos dois centros de carga.

A absorgao da radiagao infravermelha por um sistema é proveniente do

momento dipolo sendo a frequéncia da radiacdo absorvida idéntica a da oscilagéo




do dipolo. Assim, quando ha radiacdo eletromagnética incidente sobre uma
componente com frequéncia correspondente a uma transicdo entre dois niveis
vibracionais, pode-se dizer que ha um espectro de absor¢ao no infravermelho. Por
esta definicdo, os espectros de absorgcédo, emissado e reflexdo no infravermelho de
espécies moleculares podem ser racionalizados assumindo-se que todos originam
de numerosas variacdes de energia produzida por transicées de moléculas de um
estado de energia vibracional ou rotacional para outro [3]. Diferentes moléculas
apresentam diferentes frequéncias de transicdo moleculares, sejam elas vibracionais
ou rotacionais.

As bandas espectrais no infravermelho proximo normalmente séao
largas e frequentemente aparecem sobrepostas. Raramente sdo encontradas
bandas limpas que poderiam permitir uma correlacdo simples com uma
concentracdo para um parametro de interesse. Para que haja esta correlagdo e
interpretacdo do espectro, mais comumente sdo usadas técnicas de calibragéo

multivariada em combinacao com ferramentas quimiométricas [4].

3.2. Espectrofotometria de Infravermelho proximo aplicada a
analises de materiais agricolas

A utilizagdo de métodos espectroscdpicos apresenta varias vantagens,
tais como a pequena quantidade de amostra necessaria para o0 método analitico,
onde muitas vezes este processo € nao destrutivo e com alta frequéncia de
amostragem.

Uma das principais utilizagdes de infravermelho proximo é a aplicagéo
para analises quantitativas de materiais industriais e agricolas. No campo agricola,
existem muitas demandas analiticas para o NIR, dependendo da cultura a qual se
aplica. Dentro dos cultivos de cana-de-agucar, pode-se destacar alguns trabalhos
académicos.

No ano de 2009, um grupo de pesquisadores australianos
implementaram a tecnologia de infravermelho proximo em conjunto com ferramentas
quimiométricas para analises de bagaco e agucar bruto para melhoria de processo
em industrias de agucar. O principal objetivo deste trabalho foi inicialmente mensurar
teores de fibra em tempo real para programa de pagamento de fornecedor.
Entretanto, ap6s essa aplicagdo, desenvolveu-se modelos para analise de cinzas,
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matéria seca pol, brix no caldo da cana e ainda acgucar final na cana comercial. Além
disto, os dados destas calibragcdes foram ainda usados para auditar laboratérios,
propor indices de qualidade, auxiliando na busca por solugbes especificas para
areas com problemas de produtividade. Segundo os pesquisadores quase 30
sistemas ja foram instalados em todo o mundo onde o processo de utilizacao
continua sempre em desenvolvimento pelos usuérios [5].

No ano de 2007, pesquisadores utilizaram quimiometria para aplicagao
de NIR em um projeto para prever o desenvolvimento clonal de cana-de-agucar. No
trabalho utilizaram ferramentas importantes como PCA (Andlise por componentes
principais), PLS (Regressao por minimos quadrados parciais) integradas a andlises
convencionais por cromatografia gasosa como método de referéncia. O principal
objetivo deste trabalho era utilizar a espectrofotometria como alternativa para
analises de forma confiavel, rapida e ndo destrutiva como principal método analitico.
Os autores utilizaram 65 clones de cana-de-agucar de regides geograficas muito
diferentes. Os pesquisadores concluiram que uma andlise por PCA pode mostrar de
forma clara uma tendéncia evidente de similaridade para amostras com bom
desempenho bem discriminadas das amostras com baixo desempenho. Além disso,
evidenciaram que lignina parece estar ligada a clones com melhores desempenhos.
Concluiram que a construcdo de um modelo através de PLS permite previsao
satisfatéria das classificacdes tradicionais de desempenho (analises quantitativas) e
ainda que utilizando da ferramenta PROMETHEE (método de organizacdo para
avaliacdo de enriquecimento) demostraram que as amostras poderiam ser
classificadas a partir dos espectros de NIR com a ordem de classificacdo estando de
acordo com as classificagdes tradicionais [6].

Em 2010, pesquisadores argentinos buscavam o desenvolvimento de
um modelo quimiométrico eficiente testando métodos de selecdo de variaveis para
determinacao de brix diretamente no caldo de cana-de-agucar. O principal objetivo
deste trabalho foi encontrar um método que otimizasse a selecao de variaveis
buscando uma forma de manter apenas os comprimentos de onda com informacgdes
importantes do ponto de vista quimico resultando em melhores resultados. Os
autores testaram dois métodos: (i) baseada nos coeficientes de regressao PLS e (ii)
pesquisas de erros realizadas através de PLS de intervalos (iPLS) que incluiam a
utiizacdo de algoritimo genético nos quais, segundo o0s pesquisadores,
apresentavam resposta mais adequada para a selecao de variaveis na calibracao
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multivariada. Os pesquisadores consideraram ainda que antes da selecdo das
variaveis, deve-se sempre discutir o nimero de variaveis latentes, a quantidade de
comprimentos de onda selecionados, sendo a velocidade de operagéo do programa
considerada a mais importante delas e a precisdo da previsdo de novas amostras.
Concluiu-se também que para este tipo de trabalho, uma vez que fosse criado um
algoritimo para seleg¢édo de variaveis, ndao ha necessidade de retro alimentagao, uma
vez que as regides selecionadas permanecem constantes durante a predicdo de
todas as amostras futuras [7].

Ainda no ano de 2010, um grupo de pesquisadores brasileiros
perceberam a necessidade de efetuar andlises de matéria organica e fracao de
argila em solos e teores foliares de silicio e nitrogénio em cana-de-agucar com um
método rapido e confiavel. Assim, buscaram entdo efetuar estas analises com
infravermelho proximo com o intuito de terem respostas rapidas, diminuicado de méao-
de-obra e reduzindo a utilizagdo de reagentes quimicos. Segundo 0s pesquisadores,
aplicando-se a tecnologia de NIR para as quantificagcées de teores de argila e de
matéria organica, os resultados nao diferiam daqueles obtidos pelos métodos
convencionais. Os autores obtiveram coeficientes de correlagdo da ordem de 0,77 e
0,70 para teor de argila e matéria organica, respectivamente. Estes valores indicam
que o sistema de analises por infravermelho préximo pode substituir com vantagens
os métodos convencionais sem comprometer a precisao e exatidao dos resultados.
Os pesquisadores ainda concluem que a utilizagdo de NIR possui grande potencial
de uso nos laboratérios de solos e plantas para atender a demanda e as exigéncias

do mercado atual [8].

3.3. Ferramentas quimiométricas

Quimiometria é o campo da quimica que utiliza ferramentas estatisticas
e matematicas para o planejamento e otimizacdo das condicbes experimentais e
para extracao de informagao quimica relevante de dados quimicos multivariados.

A espectroscopia NIR e a Quimiometria convivem em simbiose. Uma
vez que o espectro NIR possui bandas largas e sobrepostas, a quimiometria torna-se
uma ferramenta valiosa para retirar as informag¢des contidas nos espectros NIR
permitindo a identificacdo e a quantificacdo de diversos parametros em diferentes

matrizes [4].
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A importante aplicacdo da quimiometria nos atuais laboratérios
modernos de quimica evoluiu com a capacidade dos instrumentos analiticos de
produzirem conjuntos de dados, cada vez maiores e mais complexos juntamente
com a evolugdo dos computadores e da microeletrénica [9].

Grande parte dos métodos tecnoldgicos de analise quimica utilizando
instrumentagdo moderna se da apenas com o trabalho em conjunto com a

quimiometria.

3.3.1. PCA - Analise por componentes principais

A PCA é uma das mais importantes ferramentas quimiométricas para
uma andlise exploratéria multivariada de um banco de dados. Das principais
relevancias da exploracao do banco de dados através de uma analise PCA, pode-se
destacar a fécil visualizacdo de amostras com perfis de outliers, relagdo entre
variaveis medidas, relacdo entre agrupamento de amostras e determinacdo de
partes com maior relevancia, do ponto de vista quimico de um grupo de dados. Além
disto, derivados dos resultados de uma analise de PCA, atribui-se uma base onde se
fundamentam a maioria dos outros métodos multivariados de analise de dados como
a modelagem independente por analogia de classes (SIMCA, soft independent
modeling of class analogy) e de calibragdo, como a regressao por componentes
principais (PCR, principal component regression) e PLS [9,10].

De maneira geral, pode-se estabelecer que a PCA constitui a base
para uma analise exploratéria dos dados. Seus principais objetivos sédo visualizar a
estrutura dos dados, encontrar similaridades entre amostras, detectar amostras
andmalas e reduzir a dimensionalidade dos dados. Sua principal proposta é
expressar informacdes significativas contidas nas variaveis originais em um pequeno
grupo de novas variaveis, as entdo chamadas componentes principais [11]

A principal caracteristica deste novo conjunto é a ortogonalidade,
poréem o mesmo € facilmente reconstruido a partir da combinagdo linear das
variaveis originais. A diferenca do novo conjunto de variaveis, gerado pela PCA, é a
diminuicdo da dimensionalidade dos dados sem perda da informacdo quimica
importante. Isto acontece porque o novo conjunto de varidveis concentra a maior

parte da informagéo (variancia) em poucas variaveis [10].
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Existem disponiveis uma variedade de algoritimos que podem ser
usados para calcular as componentes principais de um conjunto de dados. A
decomposicao por valores singulares (SVD, singular value decomposition) é um
algoritimo rotineiramente empregado [12].

O célculo de uma PCA consiste em fatorar uma matriz X (normalmente
composta por espectros) de modo que X=TL"+E, onde tem-se L como a matriz de
loadings, que trard consigo as coordenadas das variaveis; T como a matriz de
scores, carregando as informacgdes referentes as coordenadas das amostras; E
sendo a matriz dos residuos e T sobrescrito sendo o operador da transposicao de
matriz. A primeira componente principal é igual a PC1=t;l;", que é a melhor
aproximacao do posto 1 para X e corresponde a diregcdo de maior variancia no
espaco multivariado. E1=X- t11" é o residuo de X, descontado PC1. A segunda
componente principal é PC2=t,l," que é a melhor aproximacéo de posto 1 para E; e
corresponde a diregdo de maior variancia no espago multidimensional ndo modelado
por PC1, ou seja, ortogonal a ela. Ex=E;-t2l," & o residuo deixado por PC1 e PC2. As
componentes subsequentes modelam sempre a direcdo de maior variancia no
espaco miltidimensional ndo modelado pelas PCs anteriores e sado sempre
ortogonais a elas [4,9,10].

Resumidamente, a primeira PC sempre explica a maior variancia dos
dados, a segunda PC é ortogonal a primeira e explica a variancia dos dados que a
primeira PC nao explicou, a terceira componente principal, também ortogonal as
outras, explica 0 maximo de variancia que a primeira e a segunda PC’s nao

explicaram e assim sucessivamente.

3.3.2. PLS — Regressao por minimos quadrados - Construcao
de um modelo de calibracao

Do ponto de vista da quimiometria, calibracao refere-se a construgcao
de um modelo que relaciona as respostas obtidas a partir de determinadas amostras
e parametros conhecidos destas mesmas amostras. No geral, o principal objetivo do
modelo construido € realizar previsdes de concentracbes a partir de analises de
novas e desconhecidas amostras. Este conjunto de dados necesséario para a
calibracdo pode ser definido como amostras de referéncia (conjunto de calibragéo)

para concentracbes ou propriedades de interesse. As novas amostras, de onde
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espera-se obter respostas previstas devem apresentar as mesmas caracteristicas
das amostras de referéncia.

Existem diferentes técnicas para efetuar esta correlagdo entre o
conjunto de dados de espectros e os parametros de interesses destas amostras
resultando em um modelo de calibragdo. Um dos métodos mais conhecidos e
difundidos em quimiometria hoje em dia € o PLS [13].

De modo geral, pode-se afirmar que o PLS é um método de calibragéo
multivariada que utiliza a técnica de analise de componentes principais para reduzir
a dimensao do conjunto de dados para correlacao dos espectros e as propriedades
de interesse. O método de PLS vem ganhando muito espago nos ultimos anos
devido aos seus beneficios e alta aplicabilidade. A Figura 3.3 mostra como é um
esquema geral da correlagdo entre os espectros e os parametros de interesse para a
formagao dos coeficientes de regressao através do método de PLS.

FIGURA 3.3: Esquema geral da formacdo dos coeficientes de regressao pelo
método de PLS

O grande responsavel pelo desenvolvimento do PLS foi Herman Wold
que, por volta do de 1975 trabalhava com dados complicados da area de
econometria [14].
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Diferentemente a PCA, onde buscava-se uma correlacdo e
assimilaridade entre os dados separadamente, na analise de PLS, busca-se um
modelo onde as matrizes de residuos das matrizes X e Y sejam as menores
possiveis e, a0 mesmo tempo consiga-se uma correlagao linear entre as duas.

Em detalhes, podemos dizer que o PLS calcula as componentes
principais para ambas as matrizes (X e Y) e para melhorar a correlacéo linear entre
as duas matrizes, as componentes principais podem sofrer pequenas modificacdes
em seus angulos e estas modificagdes fazem com que estas componentes deixem
de ser ortagonais passando a se chamar variaveis latentes.

Para realizagdo de uma regressao multivariada por PLS, existem uma
série de algoritimos que acabam chegando a resultados parecidos quando nao aos
mesmos. Um destes algoritimos, talvez o mais conhecido deles, € o algoritimo de
NIPALS (Nonlinear interative partial least squares). Este tipo de algoritimo busca
uma relagao linear entre as variaveis intrumentais (X) e as variaveis de interesse (Y)
[15].

O grande diferencial da construgdo de um modelo de calibragdo pelo
método de PLS é que as matrizes X e Y sdo decompostas simultaneamente em uma

soma de hvariaveis latentes, como na seguinte equacao:

X=TP+E=Sthph+EY=UQ +F=Sunqh+F

Onde T e P sédo as matrizes de scores e loadings para X,
respectivamente; U e Q sdo as respectivas matrizes de scores e loadings para a
matriz Y. E e F sdo os residuos. Uma correlacdo entre os blocos X e Y é
simplesmente uma relagéo linear obtida pelo coeficiente de regresséo linear, tal
como:

Uh - bh th

Assumindo h de variaveis latentes, sendo que os valores de b, sédo
agrupados na matriz diagonal B, que contém os coeficientes de regresséo entre a
matriz de scores U de Y e a matriz de scores T de X. A relagéo linear melhor
encontrada entre os scores dos dois blocos é calculada através de ajustes das
variaveis latentes dos blocos X e Y [15].




16

3.3.3.RMSEC - Root mean square error of calibration

Os modelos de calibragdo construidos sdo avaliados usando o erro
quadratico médio de calibragcdo (RMSEC, root mean square error of calibration). Este
erro é calculado quando o modelo prevé resultados de amostras que foram usadas

na calibracdo. O RMSEC ¢ calculado segundo a equagéo:

Ncal 5
Z()’i =-3)
i=1

Ncal —k -1

A

Onde y, s&o os valores reais; y, sdo os valores previstos; Nca € 0 nimero de

4

amostras da matriz de dados e; k € o numero de varidveis latentes [16].

3.3.4.RMSECV - Root mean square error of cross validation

Para efetuar a validacdo cruzada de um modelo de calibragcdo, uma
amostra é retirada do banco de dados e calcula-se um modelo de calibragdo com as
amostras restantes. Logo apds, esta amostra retirada é predita com o modelo
construido da qual ela ndo fez parte empregando um numero crescente de variaveis
latentes. Apds esta predigédo, esta amostra volta ao banco de dados e uma segunda
amostra é retirada e repete-se o procedimento. A esta técnica da-se o nome de
leave-one-out, processo que se faz retirando apenas uma amostra. Existem ainda
técnicas que na tentativa de otimizar o processo retiram duas ou mais amostras por
vez.

Apos este procedimento ser feito para todas as amostras, é calculado
um erro médio para cada numero de variaveis latentes empregados.

O procedimento de validagdo externa de um modelo de calibragéo é
muito importante visto que o numero de variaveis latentes a partir do qual ndo existe
variacao apreciavel no valor de RMSECV ¢é utilizado para predizer qual a melhor
quantidade de variaveis latentes deve ser utilizado no modelo.

O célculo do erro médio da validagdo cruzada € obtido segundo a
equagao:
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Onde y, sdo os valores reais; y, sdo os valores previstos; No, € 0 numero de

amostras usadas para a validagéo cruzada [16].

3.3.5.RMSEV - Root mean square error of validation

Ap6s construgdo do modelo de calibracdo e definidos as melhores
condicoes para valores de variaveis latentes, aplica-se o processo de validagcao
externa do modelo. Nesta fase, um conjunto de dados de espectros que nao
participaram da calibracdo s&o previstos pelo modelo criado. Estas mesmas
amostras devem ter seus parametros de interesse quantificados pelos processos
convencionais. Logo apo6s é calculado um erro quadratico meédio de validagao
segundo a equagao:

Nval 5
Z(yi -y)
i=1

Nv

A

Onde y, sdo os valores reais; y, sdo os valores previstos; Ny, € o numero de

amostras de validagao [16].
Os valores previstos por esta etapa devem apresentar-se concordantes

com os valores reais.

3.4. Estratégias de transferéncia de calibracao

Implementar um método de transferéncia de calibragcdo implica em
utilizar os coeficientes gerados por uma calibracao calculada através de espectros
captados por um equipamento 1 (mestre) em amostras desconhecidas captadas por
um equipamento 2 (escravo) e obter respostas confiaveis.

Equipamentos analiticos de mesmos principios instrumentais podem
fornecer diferentes respostas para mesmas amostras por diversas razoes.

De modo geral, pode-se dizer que estas diferencas sao influenciadas
basicamente por mudangas na constituicdo quimica e fisica da amostra, mudangas
no ambiente do equipamento variando temperatura e umidade provocando
deslocamentos de bandas de absorgéo [17].

Quando se analisa uma amostra com dois equipamentos, sejam eles

de mesmo fabricante e mesmo modelo, pode-se destacar dois problemas principais:




18

deslocamento no comprimento de onda e mudancas nas respostas espectrais
medidas. Se os equipamentos forem diferentes, a proporcdo das diferencas
apresentadas nos dados serdo evidentemente maiores [17].

Assim, pode-se dizer que se uma mesma amostra for analisada por
diferentes equipamentos, os espectros apresentados terdo o mesmo perfil, porém
intensidades diferentes. Esta divergéncia na intensidade resultard em respostas
diferentes e, considerando que elas sdo de mesmas amostras, os resultados
deveriam ser similares [18,19].

A transferéncia de calibracdo impulsiona modificacbes estratégicas,
sejam elas espectrais ou nos parametros previstos, ajustando os dados tornando os
resultados previstos confiaveis.

Assim como na construcdo do modelo de calibragdo, para se aplicar
um método de transferéncia, o primeiro passo é a aquisicdo de dados. Nestes casos
necessita-se adquirir espectros a partir do equipamento mestre, equipamento
escravo e 0s devidos parametros pelos métodos de referéncia das mesmas
amostras. Apos aquisicao de um banco de dados representativo tem-se informagdes
suficientes para testar métodos de transferéncia. No estudo de caso para se avaliar
qual o melhor método de transferéncia para determinado equipamento, deve
considerar diversos fatores dentre eles os mais agravantes sao: (i) erro, assim como
um modelo de calibragéo, a transferéncia imbute um erro que deve ser considerado
e analisado, (ii) necessidade de retroalimentagdo, aplicados principalmente em
casos onde as amostras podem sofrer evolugdo, assim como a calibragdo, a
transferéncia necessita ser periodicamente retroalimentada. Neste ponto deve-se
considerar qual a necessidade de retroalimentagcao implicada pelo método, uma vez
que, na maioria dos casos em que se aplica transferéncia, os equipamentos ficam
em laboratorios distantes implicando em logistica de transporte de amostras muitas
vezes degradativo.

Existem diferentes estudos que implicam em solucdes de tratamentos
aplicados na construcdo do modelo de calibragcdo, nos espectros de um
equipamento escravo ou ainda nos resultados gerados para que um valor registrado
através de um equipamento escravo se torne parecido com o que teria sido medido
no equipamento mestre.

Das técnicas existentes, pode-se destacar a padronizagédo direta na

qual relaciona-se os espectros provindos do equipamento escravo com 0s espectros
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provindos do equipamento mestre padronizando-os e aproximando o resultando em
valores de respostas com erros baixos e aceitaveis. Este tipo de padronizacao pode
ser feito diretamente, ou seja, busca-se correlagdo espectral em todo o espectro ou
ainda padronizagdo direta por partes na qual é feita uma varredura em ambos o0s
espectros limitando a correlacdo a pequenas regides [17].

Existem ainda métodos que buscam um modelo global robusto
suficiente para prever amostras desconhecidas analisadas por todos os
equipamentos representados no banco de dados. Este tipo de modelagem tem
pecularidades nas quais um estudo de caso deve-se atentar. Utilizando desta
estratégia de transferéncia, é necessario registrar um conjunto de dados de
calibracao suficientemente amplo para englobar os efeitos de todas as fontes
consideradas. Vale ressaltar que um modelo local tenderia a gerar melhores
predicdes comparadas a um global, porém o modelo global poderia ser mais robusto
no sentido de que as suas predicbes continuariam confiaveis em uma gama mais
ampla de situagdes [17].

Outra linha de aplicacdo quanto as transferéncias de calibracdo pode
ser formada utilizando ajustes nos valores previstos através de uma transformacao
linear e univariada. Assim, as amostras de transferéncia tém suas propriedades
medidas e preditas em ambos os equipamentos utilizando o modelo de calibracao
desenvolvido no equipamento mestre. Os resultados gerados sdao usados para
ajustar a equacao de regressao cujos coeficientes linear e angular irdo corrigir 0s
deslocamentos da linha de base e de inclinacdo. Este tipo de transferéncia de
calibracdo é melhor aplicado em casos onde 0s equipamentos mestre e escravos

sao idénticos, pois suas diferencas ndo sao complexas [17].
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MATERIAIS E METODOS
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4. — MATERIAIS E METODOS

Toda a parte experimental do presente trabalho foi realizada no
laboratério de pesquisa e desenvolvimento da Monsanto do Brasil, na estacbes
experimentais CanaVialis, localizadas nas cidades de Conchal e Aragatuba ambas

no estado de Sao Paulo e Mandaguacgu no estado do Parana.

41. — Amostras

As amostras utilizadas neste trabalho foram materiais provenientes do
programa de melhoramento genético de cana-de-agucar da Monsanto. Todos o0s
dados referentes a identificagao de padrdes e variedades foram codificados.

Uma amostra representativa corresponde a 10 canas situadas no
centro da parcela enviada para o laboratério que ira representar o nivel de producao
de matéria-prima referente ao material plantado naquela parcela inteira [2]. Na
Figura 4.4 pode-se visualizar como € o fluxo de origem de uma amostra de cana-de-

acucar para analises quimicas e tecnologicas.

10 colmos de cana-de-aclcar

Campo experimental real

Amostra

representativa da Amostra de cana-
parcela experimental Processo de de-agUcar para
desfibramento e analise
homogenizagao

FIGURA 4.4: Esquema geral da origem de uma amostra de cana-de-agucar para
analise tecnologica.

No exemplo, cada variedade (A, B e C) é plantada em trés linhas
(parcelas) com 20 metros lineares cada. A representacédo da amostra sdo dez canas
localizadas no centro da linha do meio. Estas dez canas s&o desfibradas e
homogenizadas e obtem-se uma amostra para andlise. Isto é feito para cada parcela
do campo experimental.

Diferentes fases de um programa de melhoramento genético
demandam diferentes repeticoes dos mesmos materiais (variedades experimentais
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ou padrdes) no mesmo campo. Se determinada fase demanda que um material seja,
por exemplo, testado em cinco repeticdes, cada uma das cinco parcelas tera trés
ruas e serdo formandas cinco amostras.

Amostras de cana-de-agUcar apresentam uma alta complexidade
analitica por apresentar uma rapida deteriorizacdo ocasionada pela perda de
umidade. A perda de agua fara com que os demais componentes sejam
porcentualmente concentrados, mascarando o0s resultados reais das andlises
quantitativas.

Das demais pecularidades presentes na amostra que podem alterar a
qualidade do material prejudicando a andlise quimica, destacam-se a presenca de
impurezas provenientes do manejo da cana-de-agucar em campo. A presenca de
impurezas no material (poeira, palha, terra, folhas, etc) refletem dificuldades no
processo analitico e posteriormente nos processos industriais de extracdo de
materia prima. A Figura 5.4 compreende a divisdo dos fatores de um material em
uma situacao ideal e posteriormente a divisdo destes fatores para um mesmo

material que sofreu perda de umidade.

Solidos Fibra

soltveis 13y Solidos
e ° soltveis

19%\§ / 25% & =

Agua
68%

FIGURA 5.4: Grafico de divisdo da composicdo da cana-de-agucar comparando

materiais em condicdes ideias e materiais deteriorados pela perda de umidade.

As condicdes ideais de amostragem condizem com analise de no
maximo dois dias apds coleta em campo e com baixa manifestacdo de impurezas,
ou seja, uma amostra nova e limpa. Como visto na Figura 5.4, esta amostra
apresenta um valor real de porcentagem de umidade, fibra e sélidos soluveis. Se
esta mesma amostra sofrer perda de umidade e apresentar impurezas do campo, 0s
valores analisados serdo mascarados, ou seja, nado condizentes com as

concentragdes reais.
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Esta complexibilidade analitica exige que a amostra seja processada e
analisada com rapidez gerando confiabilidade nos resultados apresentados [2]. Com
a demanda laboratorial alta, necessita-se que estas amostras sejam coletadas em
tempo habil e com qualidade. A problematica para esta presteza analitica € que nem
sempre os processos de laboratério atendem esta demanda uma vez que, o fluxo

analitico é mais lento que a quantidade de material a ser amostrado.

4.1.1.— Analise pelo método NIR

Para realizar as analises por NIR, foi usado um espectrofotémetro
monocromador XDS online da marca FOSS. Este equipamento apresenta uma
resolugdo espectral da ordem de 0,5 nm. O software utilizado para aquisigdo dos
espectros foi 0 Vision da marca FOSS.

Na Figura 6.4, pode-se observar um exemplo de equipamento NIR
acoplado com esteira para analise de material desfibrado de cana-de-agucar.

FIGURA 6.4: Espectrofotdmetro NIR acoplado a esteira para analise de material

desfibrado de cana-de-agucar.

No procedimento para esta andlise, utilizou-se aproximadamente 2000
gramas de cana desfibrada acondicionada na parte inicial da esteira. A esteira corria
com uma velocidade controlada e levava o material até a area de analise do
espectrofotdmetro.

Quando o material era posicionado abaixo do compartimento de luz,

acionava-se a leitura no computador e a amostra era analisada 32 vezes pelo




24

equipamento. Logo apds as leituras da amostra, o equipamento realizava a leitura
da ceramica de referéncia também por 32 vezes. Cerca de um minuto depois, 0o
software apresentava um espectro que era resultado da média das 32 leituras. Na
Figura 7.4 pode-se notar o insercdo da amostra no comego da esteira e a leitura do

espectro no final da mesma.

FIGURA 7.4: Material desfibrado de cana-de-agucar inserido na esteira para analise.

O resultado para este procedimento foi um espectro de NIR para o
material inserido na esteira. Na Figura 8.4 pode-se visualizar o exemplo de um
espectro analisado por NIR para uma amostra de cana-de-agucar.

3
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FIGURA 8.4: Espectro de cana-de-agucar
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4.1.2.— Analise pelo método via umida

Para aquisicdo de dados para método de referéncia foram usados oito
diferentes equipamentos homologados pelo Consecana. Para este método analitico
chamado de via umida, cada analise foi feita por um diferente equipamento ou em
algumas delas, com mais de um. Na Figura 9.4 pode-se ver exemplos dos dois
equipamentos analiticos mais importantes para amostragem (Sacarimetro e
refratbmetro digital). Ainda foram utilizados uma balanga semi-analitica, uma estufa
de secagem com circulagdo de ar forgada, uma osmose reversa, uma prensa
hidraulica e um agitador magnético.

Neste método, 500 g de material desfibrado deve ser prensando em
prensa hidraulica durante 1 minuto a pressado de 500kg/J. Apos este procedimento,
obtém-se o caldo e o bagaco umido de fibra. Este bagaco umido é pesado e passa
por um processo de secagem em estufa durante pelo menos 5 horas a 105°C. O
bagaco de fibra seco era novamente pesado e obtinha-se a porcentagem de fibra do
material através da equacao:

 _ (100% PBS) — (PBU * B)
5%(100— B)

Onde: F= fibra; PBS= peso do bagaco seco; PBU= peso do bagaco umido e B= valor
de brix.

No caldo, a primeira andlise feita foi a quantificacdo de brix. Neste
processo, seis gotas do caldo filtrado eram gotejadas sobre o prisma do refratbmetro
que instantaneamente responde com o valor de brix da amostra.

A segunda andlise feita foi leitura de pol, neste procedimento 200 mL
de caldo eram homogenizados com sete gramas de mistura clarificante a base de
cloreto de aluminio, celite e hidréxido de célcio. O caldo foi homogenizado utilizando
homogenizador magnético durante um minuto e filtrado utilizando papel de filtro. O
filtrado desta mistura era analizado por um polarimetro a 20°C e a resposta do

equipamento era o valor de leitura de pol da amostra.
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FIGURA 9.4: Instrumentacéo utilizada na via umida (Sacarimetro e Refratdmetro).

As outras analises eram feitas baseando-se em resultados das analises
de brix, leitura de pol e fibra. Os célculos usados foram referenciados nas equacoes
preditas pelo CONSECANA [2].

Os valores de pol de caldo foram previsto segundo a equacéo:

S = (1,00621* Z) * (0,2605 — 0,0009882* B)

Onde: S= pol de caldo; Z = leitura de pol e B = valor de brix.
Os valores de pureza foram previstos segundo a equacgao:

100* S

Q:B

Onde: Q= pureza; S= pol de caldo e B=brix do caldo.

Os valores de pol de cana (PolCana) foram previstos segundo a

equagao:

PolCana =S *(100-0.01* F) * coef
Onde: S= pol do caldo; F= fibra da cana e coef= coeficiente utilizado para a
transformagéao da pol do caldo extraido pela prensa em pol de cana.
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4.2. — Aquisicao do banco de dados

Na intencdo de se aplicar o modelo de calibragdo em amostras de
locais que apresentavam diferentes fatores, houve uma necessidade de inserir no
banco de dados amostras que representassem ao maximo esta assimilaridade. Para
tal foram coletadas amostras da estacao experimental de Conchal (75% dos dados),
Aracatuba (15% dos dados) e Mandaguacu (15% dos dados). Estas amostras foram
enviadas para Conchal onde estd instalado o laboratério mestre contendo os
equipamentos de preparagdo de amostra, equipamento NIR e todos os
equipamentos necessarios para analise pelo método de via umida (refratdmetro
digital, sacarimetro, prensa hidraulica, estufa de secagem, agitador magnético,
balanga semi-analitica e osmose reversa).

Dentro do laboratério, a amostra recebia uma identificacao dupla e
parte da mesma amostra era separada para aquisicdo de espectros e parte para
quantificacdo dos 6 parametros de interesse. Um esquema global do trabalho pode
ser visto na Figura 10.4.

-
Pesagem |
Secagém ‘
- _ .1 '= | ! I .
Pieparacac da Fesageim | [Fiotesso e
‘ amostra ) 1 Filtragem clarificagédo
- Fibra Caido | =
| rbra || taldo | Fitragem
! ! T
i identificacan - I _
I | Separagaoda amostra | ‘ Brix ‘ POL ‘
|
[
Pesagem ‘ -

‘ |Pureza \ Polcaldo||PoIcana\ | Fibra |

NIR Meétodo de via imida

FIGURA 10.4: Fluxo de trabalho para aquisi¢cdo do banco de dados.

Este trabalho foi desenvolvido nos anos de 2012 e 2013 até que
houvesse um banco de dados contendo 7000 amostras com o maximo de
representatividade possivel.
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4.3. — Pré processamento dos dados

Os principais objetivos da aplicagdo de técnicas de pré-processamento
sdo eliminar informagdes néo relevantes do ponto vista quimico [11]. Assim, foram
utilizados 3 pré-processamentos na matriz de espectros e um pré-processamento na

matriz dos parametros.

4.3.1.— Normalizacao

Com o objetivo de reduzir as influéncias de variagbes presentes no
conjunto de dados deixando cada observagao representada de forma otimizada e
consistente, a matriz de dados de espectros foi normalizada. A normalizagao reduz
principamente os efeitos da intensidade total de perfis de resposta, devido a
variagbes na concentragdo da amostra e caminho O6ptico. No processo de
normalizac&o pela norma, um dos mais comumente usados em espectros, realiza-se
uma divisdo de cada variavel pela raiz quadrada da soma dos quadrados de todas
as variaveis para uma dada amostra [11]. O conjunto de dados foi normalizado

utilizando uma rotina com as seguintes fun¢dées no Matlab:

>> function Xn=normr(X)

>>% funcao que recebe o vetor ou matriz e devolve um vetor ou matriz
normalizados.

>> [m,n] = size (X) %Este comando permite visualizag&do do numero de
linhas e colunas da matriz.

>> fori=1:m

>> teste=norm(x(i,: ));

>>% Xn é a matriz normalizada.

>> end

4.3.2.— Primeira Derivada

O banco de dados originais possuia um problema de deslocamento e

inclinacdo de linha de base. Este tipo de problematica é corrigido através da
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derivacao de espectros. Este tipo de pré processamento reduz matematicamente o
ruido, aumentando a relacdo entre sinal e ruido. Nestes métodos uma janela é
selecionada e assim o tamanho da janela influencia diretamente o resultado do
alisamento [11]. Para calcular a primeira derivada dos dados foi utilizada uma rotina
no Matlab que usou o método de Savitzky-Golay com uma janela de 19 e um
polinbmio de segunda ordem. O conjunto de dados foi derivado utilizando uma rotina

(sgolay_diss) com as seguintes fungdes no Matlab:

>> function [var_out,Xout]=sgolay_diss(var_in,X,wid,ordr,nder)

>> % var_in= identificagdo das variaveis

>>% X= conjunto de dados de espectros

>>% wid = tamanho da janela (necessita ser um ndmero impar e maior
que 3)

>>% ordr = ordem do polinébmio

>>% nder = calculo (0 para smooth, 1 para primeira derivada e 2 para
segunda derivada)

>> Y%var_out = nova identificacdo das variaveis

>>% Xder = matriz derivada

>> % Efetivacdo dos calculos

>> [m,n]size(X);
>>A=zeros(wid,ordr+1);
>>w=(wid-1)/2;
>>A(:,1)=ones(wid,1);
>>A(:,2)=[-w:w];

>>for i=2:ordr
>>A(LI+1) = A(5,2).0;

>>end
>> B= (inv(A™A))*A;

>> fcoeff=B(nder+1,:);

>> istrt=w+1;
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>> istop=n-w;

>> Xout=zeros(m,n-s*w);
>> for i=1:m

>>for j=istrt:istop

>> Xout(i,j-w)=fcoeff*X(i,j-w:j+w)’;

>>end

4.3.3.— Centrar na média

Este pré-processamento tem o intuito de mover as coordenadas para a
origem do sistema, onde cada varidvel passara a ter média zero, fazendo com que
as diferencas nas intensidades relativas das variaveis sejam percebidas com
facilidade. Este processo consiste em calcular a média das intensidades para cada
comprimento de onda e subtrair cada uma das intensidades do valor médio [11].
Para executar este pré-processamento, utilizou-se uma rotina (data_pre) do Matlab,
esta rotina responde com os valores da matriz centrada na média e a matriz
autoescalada. Nao havia interesse em realizar o autoescalamento da matriz de
espectros entao esta matriz foi excluida apds os célculos. A funcdo para execugao

desta rotina é a seguinte:

>> function [Xauto, Xcm, xm, xstd] = data_pre (X);

>> % Xauto= matriz autoescalada

>>% Xcm = matriz centrada na média

>>% xm= vetor contendo a média das variaveis

>>% xstd = vetor contendo o desvio padrao das variaveis

>>% X = matriz na qual se deseja aplicar os tratamentos

>>% Efetivacao dos calculos

>> [m,n]=size(X);
>> xm=mean (X);
>> xstd = std (X);

*

>> A=ones (m,1)*xm;
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>> B=ones (m,1)*xstd;
>> Xauto= (X-A)./B
>> Xcm=X-A;

Ao final destes pré-processamentos, obteve-se uma matriz de
espectros normalizada, derivada e centrada na média, tornando os dados melhor
condicionados para analise trazendo melhor eficiéncia na analise exploratoria

subsequente.

4.3.4.— Autoescalamento

Autoescalar os dados tém como objetivo colocar as varidveis dentro de
uma mesma escala quando tais unidades sao diferentes ou quando a faixa de
variagao € muito grande. No processo de autoescalamento, todos os dados passam
a ter média zero e desvio padrdo igual a 1.

Para executar este pré-processamento, utilizou-se uma rotina
(data_pre) do Matlab, esta rotina responde com os valores da matriz centrada na
média e a matriz autoescalada. N&o havia interesse em centrar na media da matriz
de parametros (Y) entdo esta resposta foi posteriormente excluida. A fungédo para

execucao desta rotina foi a data_pre.

4.4. — Analise Exploratéria

4.4.1.— PCA - Analise de componentes principais

A PCA constitui, em muitas maneiras, a base para uma andlise
multivariada dos dados. Como resultados de um calculo de PCA temos os scores
que apresenta informacdes referentes as amostras e o0s loadings que apresenta
informacbes importantes sobre as variaveis. Apdés o pré processamento dos dados
de espectros, calculou-se uma PCA para a matriz X.

Para o célculo da PCA, foi utilizada uma fungédo svd ja disponivel no

Matlab. O script da efetivacao dos calculos foi:
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>> Function: [scores, loads, var_exp] = pca_dis (X)

>> % [scores, loads, var_exp] = pca_dis (X)

>> % scores = scores da matriz de espectros

>> % loadings = loadings da matriz de espectros

>> % var_exp = variancia explicada da matriz de espectros

>> % X= matriz de espectros

>> % Efetivacdo dos calculos

>> [m,n] = size (X);

>> [U,S,V]=svd (X, ‘econ’);

>> scores = U*S;

>> loadings = V;

>> var_exp=(diag(S).*2)*100/(sum(diag(S)."2));

4.5. — Construcao do modelo de calibracao

4.5.1.— PLS - Regressao por minimos quadrados

Apbs o pré-processamento dos dados e calculo da PCA, identificou-se
partes importantes do espectro, possiveis outliers, a variancia explicada dos dados e
0 numero de componentes principais que explicava a maior parte dos mesmos. Com
estas andlises conseguiu-se informacdes importantes para constru¢cao do modelo de
calibragao.

Nesta fase do trabalho, o banco de dados foi dividido em dois grupos:
(i) matriz de dados contendo 6300 pares de espectros e respostas dos parametros
(90% dos dados) e foi utilizada para criagdo do modelo de calibragéo e (ii) Matriz
contendo 700 pares de resultados que foi separada para a validagao externa.

A matriz de calibracdo com os espectros originais foi importada para o
Matlab e com base nos resultados da PCA, selecionou-se apenas as variaveis
interessantes. Apds esta selecdo, a matriz passou a ter apenas 1000 variaveis (900
a 1400nm) que foram novamente preprocessadas com as mesmas técnicas e rotinas
anteriormente usadas no banco de dados geral. A matriz de parametros de interesse

foi separada da mesma forma e autoescalada.
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Apl6s aplicagao destas rotinas, tinha-se: (i) uma matriz de espectros
contendo 6300 amostras com 1000 variaveis normalizadas, derivadas e centradas
na média e (ii) uma matriz de respostas contendo 6300 amostras com 6 parametros
que foram obtidos pelo método de referéncia. A matriz de espectros recebeu 0 nome
de X e a matriz com parametros recebeu o nome de Y.

Estas duas matrizes foram importadas para o Matlab para que se
pudesse construir o modelo através do PLS. Para o calculo do PLS, foi usada uma
rotina escrita em ambiente do MatLab (pls_ed) com uma fungéo para o célculo de
PLS usando a validacao cruzada pelo método leave-one-out. O script da efetivacao
dos calculos foi:

>> Function [rmsec, relrmsec, rmsecv, coef, Ypred] = pls_ed (Xin, Yin,
varlD, LV)

>> % Xin = conjunto de dados

>> % Yin = parametro a ser modelado

>> % varlD = identificacdo das variaveis

>> % LV = maximo do numero de componentes principais

>> % rmsec = root mean square error of calibration

>> % relmsec = rmsec relativo (rmsec/ (ymax-ymin))*100

>> % rmsecv = rmsec para validacao cruzada

>> % coef = coeficientes da regressao

>> % Ypred =Y previsto

>> % A matriz de rmsecv é pré estabelecida

>> % Efetivacdo dos calculos ( pls_ed)

>> [m,n]=size(Xin);

>> rmsecv=zeros(m,LV);

>> % Loop para a validagao cruzada leave-one-out
>> fori=1:m

>>Ycal=Yin;

>>Xcal=Xin;

>>Ycal (i)=[ ];
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>>Xcal (i, )=[];
>>Ycv=Yin(i);

>>Xcv=Xin(i,: );

>> for j=1:LV
>> [T,P,U,Q,W,D] = npls (Xcal, Ycal,j);
>> coef= W=inv(P*W)*D’;
>> Ypr_cv=Xcv*coef;
>> rmsecvV (i,j)=sqrt (sum((Ycv-Ypr_cv).*2/lenght(Ycv));

>>end

>>end

Como notado anteriormente, utilizou-se uma outra funcdo (npls).
script desta funcao de efetivacao do npls foi:

>> function [T,P,U,Q,W,D,Flag]=npls (X,Y,ncom)

>> % X= matriz X

>> % Y= matriz Y

>> % ncom = numero de componentes a serem extraidos

>> % T= scores da decomposi¢cao da matriz X

>> % P=loadings da matriz X

>> % U= scores da decomposicao da matriz Y

>> % Q= loadings da matriz Y

>> % W= pesos da matriz utilizados para calcular T dado X

>> % D= usado para regressao da matriz Y. Y=T*D+error. T é obtido

>> % Efetivacdo dos calculos

>> T=X*W*inv(P *W)

>> % substituindo T por essa relacao, tem-se:

>> Y=X*W*inv(P"*W)*D" + erro ou Y=X*(W*inv(P*W)*D")+erro
>> Flag= indica se a convergéncia foi alcangada

@)
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4.5.2.— Previsao de amostras desconhecidas

Quando se calcula um modelo PLS, a resposta interessante sdo os
coeficientes de regressao gerados. Cada parametro gerou um coeficiente que sera
utilizado na previsao de parametros para amostras desconhecidas.

Uma matriz X, contendo amostras desconhecidas, sera prevista
utilizando a seguinte equacgéo:

Xem=X-xm

Onde X sera a matriz de dados desconhecidos ja normalizados e
derivados, xm sera o x médio calculado através dos dados de calibragdo e Xcm sera
a matriz de espectros de amostras desconhecidas que sera centrada na média com
0 x meédio da calibracdo. Depois que a matriz X foi centrada na média corretamente,

o calculo do parametro de interesse foi previsto com a seguinte equacao:

Y=(((Xcm*coef(:,i)*ystd(:,1))+ym(:,1))

Onde coef serd o coeficiente referente ao parametro que se deseja
prever indicando qual o numero de variaveis latentes (i) que melhor se encaixa na
andlise de determinado parametro. Para o célculo do coeficiente de regresséao, os
dados da matriz Y foram autoescalados, logo, os dados desta equacao estarédo
autoescalados, por este motivo necessita-se fazer as operacbes matematicas para

reverter este processo (multiplicar pelo desvio padrdao e somar com a média).

4.5.3.— Validacao externa

Quando separou-se o modelo de calibracdo, 10% do banco de dados,
referente a 700 pares de espectros e parametros de interesse foram separados para
validacao externa. Neste processo, as amostras foram previstas pelo modelo criado
e comparadas com o0s valores respectivos que foram obtidos pelos métodos de

referéncia.
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4.6. — Estratégias de transferéncia de calibracao

4.6.1.— Aquisicao de dados

O primeiro passo para aplicar uma estratégia de transferéncia de
calibracdo, assim como na construcdo de um modelo, é a aquisicdo de dados. No
caso de uma transferéncia de calibragdo, os dados de mesmas amostras precisam
ser analisados pelo método de referéncia, pelo equipamento responséavel pela
calibracdo, chamado de mestre e pelo equipamento pelo qual se deseja imputar a
transferéncia, chamado de escravo.

Nesta fase de aquisicdo de dados, tinha-se dois equipamentos
escravos que funcionam nos laboratérios de Aragcatuba e Mandaguagu. Para
aquisicao de dados, os equipamentos passaram por um estagio no laboratério de
Conchal onde se encontram todos o0s equipamentos de andlise por método
convencional e o equipamento mestre responsavel pela aquisicdo dos dados para
construgdo do modelo de calibrag&o.

Os equipamentos foram instalados em sincronia para que o fluxo de
trabalho seguisse da forma que quando uma amostra entrasse no laboratério,
fossem coletados os espectros através do equipamento mestre, através dos
equipamentos escravos e se quantificasse os seis parametros de interesse através
da via umida.

Isto foi feito com os dois equipamentos escravos até que se tivesse um
banco de dados com 1100 conjunto de dados para o primeiro equipamento escravo
e 1100 conjunto de dados para o segundo equipamento escravo como mostra o
esquema da Figura 11.4.

Os dados foram previstos utilizando os coeficientes calculados através
da calibragdo mestre.
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Via tmida
Equipamento 1100
escravo 1 Amostra A NIR mestre amostras
NIR escravo
Via tmida
Equipamento | 1100
escravo 2 AmostraB | NIR mestre amostras
NIR escravo

FIGURA 11.4: Fluxo de aquisicdo de dados para aplicacdo de transferéncia de

calibragao.

Nessa dissertacdo de mestrado foram escolhidas trés estratégias de

transferéncia de calibracao nesta fase do trabalho e aplicadas no banco de dados.

4.6.2.— Recalibracao

Para testar o primeiro método de transferéncia de calibragao, usou-se o
método de recalibragdo onde foi calculado um modelo PLS para cada conjunto de
dados.

Para o primeiro equipamento escravo, utilizou-se 1000 pares de dados
para construcdo de um modelo de calibracdo através de PLS e 100 dados para

validagao externa. O mesmo foi feito para o segundo equipamento escravo.

4.6.3.— Model Update

Para testar a segunda estratégia de transferéncia de calibragéo, usou-
se 0 método chamado de Model Update. Este método consiste na constru¢cao de um
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modelo de calibracdo utilizando um banco de dados global representado pelo
mesmo numero de amostras provindas de todos os equipamentos dos quais se
deseja prever amostras desconhecidas.

Para esta estratégia tinha-se entdo 1000 amostras do equipamento
escravo 1; 1000 amostras do equipamento escravo 2 e foram selecionadas
aleatoriamente 1000 amostras do equipamento mestre. Criou-se um banco de dados
com 3000 espectros e construiu-se um modelo de PLS com este banco de dados.
Teoricamente este modelo geral deveria ser robusto o suficiente para prever
amostras provenientes dos 3 equipamentos com erros aceitaveis. Para validacao

externa, utilizou-se 100 amostras de cada equipamento (total de 300 amostras).

4.6.4.— Correcao por Slope and Intercept

Para testar a terceira estratégia de transferéncia de calibrac¢éo, aplicou-
se 0 método chamado corregéo por slope and intercept. Esta estratégia consiste no
ajuste dos dados previstos por um equipamento escravo para que estes resultassem
0 mais parecidos possiveis com os dados previstos por um equipamento mestre
para mesmas amostras.

Para o célculo dos valores de slope e dos valores de intercept, foram
usados 1000 resultados de amostras analisados pelo equipamento escravo 1
previstas por calibracdo do equipamento mestre e 1000 dados dos parametros de
referéncia para as mesmas amostras. Os valores foram calculados através de
formulas existentes do Microsoft Excel.

Apé6s os valores calculados, os mesmos foram aplicados em 100

amostras de validagcédo externa segundo a equacao a seguir:
Z=((Y*slope)+intercept)

Onde, Y é a matriz de dados do equipamento escravo prevista por
calibracdo de equipamento mestre; Z € a matriz de resultados com corregéo e slope
e intercept sao valores criados através de comparacdes de correcao entre os dados
[19].

O mesmo foi feito com amostras do segundo equipamento escravo

para valores referentes aquele equipamento.
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5. — RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1. — Analise exploratdria usando PCA

A variancia explicada para o conjunto de dados de espectros mostra
por meio de graficos qual a melhor escolha de componentes principais do qual
melhor se explica o banco de dados. Os resultados apresentados na Figura 12.5
para variancia explicada do banco de dados do projeto mostra que o modelo tem por
volta de 60% dos dados explicados com 3 componentes principais. A partir disto, o
ganho pode ser considerado pequeno.
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FIGURA 12.5: Variancia explicada para o conjunto de dados de espectros.

Os scores apresentam os resultados do agrupamento das amostras
facilitando a visualizagdo de possiveis outliers e similaridades no conjunto de dados
referente a coordenada das amostras. N&o havia intengcdo de retirar nenhuma
amostra do banco de dados e a analise dos scores vistos na Figura 13.5 mostrou
que realmente o conjunto todo de dados poderia ser utilizado.




41

w10 Scores PC1xPC2
4 T T T T T T T
1 N . SUY.. AU . SRS, . WO U N .......... 4
I:I ....... .......... -
I 33 175........ il
5292571 522

pC2
o
T
i

) AN SO W G il
; ([0 oy
: a4 :
1 I BT Y s i
) : @9 ; 5 : :
4 1 1 1 | L 1 ]
-4 3 -2 -1 0 1 2 3 4
PC1

FIGURA 13.5: Scores para o conjunto de dados de espectros.

Os loadings apresentam os resultados referentes as variaveis dos
espectros. A partir da andlise de loadings percebe-se quais sdo as areas onde ha
maior agrupamento de informacdo quimica interessante no espectro analisado. As
Figuras 14.5 e 15.5 mostram, respectivamente os /oadings para a primeira e

segunda componentes principais.
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FIGURA 14.5: Loadings da primeira componente principal.

Verificou-se que entre as regides de 900 a 1400 nm encontram-se as
partes com mais informagdes quimicas importantes. As principais moléculas que
apresentam frequéncia nestas faixas espectrais sao: -CH,_.CH,, —-CH=CH-, -NO, e
COgs=.
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FIGURA 15.5: Loadings da segunda componente principal.
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Comprovou-se que entre as regides do espectro entre 900 a 1400nm
encontram-se as areas que contém maior informagdes do ponto de vista quimico, as

demais apresentavam demasiado ruido espectral.

5.2. — Pré processamento dos dados

De acordo com os resultados apresentados pelos /loadings, as
informagbes quimicas importantes encontravam-se nas faixas entre 900 a 1400 nm.
Estas variaveis foram selecionadas para o célculo de modelo de calibragdo. A Figura

16.5 mostra o0 banco de dados apenas com as variaveis interessantes selecionadas.
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FIGURA 16.5: Espectros do banco de dados da calibracdo (6300 espectros) com as

variaveis interessantes selecionadas.

Ao todo foram utlizados 3 preprocessamentos na matriz de espectros
(X) e um pré processamento na matriz de parametros (Y). Nas Figuras 17.5, 18.5 e
19.5 pode-se verificar o conjunto de dados, respectivamente normalizados,
derivados e centrados na média.
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FIGURA 17.5: Espectros do banco de dados da calibracdo (6300 espectros) com as

variaveis interessantes selecionadas normalizados
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FIGURA 18.5: Espectros do banco de dados da calibragdo (6300 espectros) com as

variaveis interessantes selecionadas normalizados e derivados.

Na tentativa de melhorar os resultados, melhor condicionando os
espectros para a constru¢do do modelo, verificou-se a possibilidade de inverter a
ordem da primeira derivada e da normalizacdo. Os resultados apds este teste nédo




45

foram t&o satisfatorios comparados aos normalizados e derivados, por isto, foi

mantida esta ordem.

% 10'5 Dados centrados na média
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a 'IDID 260 3EIIE| 460 560 EEIID 760 BDIEI BDID 1000
Yariaveis
FIGURA 19.5: Espectros do banco de dados da calibragdo (6300 espectros) com as

variaveis interessantes selecionadas normalizados, derivados e centrados na média.

5.3. — Construcao do modelo de calibracao

Como resposta da construgdo do modelo de calibragcado, gerou-se os
coeficientes da regressao que consistem em uma matriz de dados que sera usada
posteriormente para previsdo de novas amostras. Estes coeficientes sao especificos
para cada parametro analisado.

Também calculado pela rotina, o sistema apresentou um grafico com
0s numeros de variaveis latentes. Similar as componentes principais na PCA, a
escolha do numero de varidveis latentes usadas € muito importante e pode causar
diferencas na robustez do modelo e problemas na previsdo de amostras
desconhecidas. A escolha de poucas variaveis latentes pode apresentar um modelo
pouco roubusto e com erros inaceitaveis, porém a escolha de muitas variaveis
latentes pode gerar um problema chamado de overfit ou supercalibragdo deixando o
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modelo otimizado apenas para prever amostras que foram usadas para criar 0
modelo.

Cada variavel analisada apresentou um grafico de rmsec e rmsecv
onde foi possivel visualizar melhores condigcdes de variaveis latentes para cada
parametro. Na Figura 20.9 pode-se ver o grafico de rmsec e rmsev para 0 primeiro
parametro analisado (Brix).
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FIGURA 20.5: Grafico de rmsec e rmsev para o parametro brix.

Nesta resposta dos resultados de rmsec e rmsecv, pode-se analisar
qual a intensidade do erro que a modelagem apresenta para amostras usadas na
criagdo do modelo e também amostras da validagdo cruzada, ou seja, tem-se uma
visdo do comportamento do erro para amostras do banco de dados e amostras
externas ao banco. Este tipo de andlise € de extrema importancia pois € a partir dele
que se decide qual o numero de variaveis latentes melhor condiciona determinado
parametro no modelo de calibragao.

Nesta escolha do numero de variaveis latentes, o operador decidira
quais sdo as melhores condi¢ées do modelo. O método proposto para decisdo do
numero de variaveis latentes é chamado de método de calculo da méxima curvatura
modificado [20]. Neste método cada angulacédo dos pontos é calculada e o numero

de variaveis latentes escolhidos é referente ao ponto com maior angulacdo nos

dados. Esta angulagéo é prescrita conforme as equagdes:
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90 — arctg[u} =bl
Xb

— Xa
90 — arctg[%} =b2
b3=90+b1+b2
Onde b1, b2 e b3 sdo as angulagdes dos pontos.
A Figura 21.5 mostra a esquematica dos pontos b1, b2 e b3. Este
processo deve ser feito para todos os pontos do grafico, principamente nos pontos

onde se tem duvidas de quais tem maiores angulacoes.

napE
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Mimers de variaveis |atentes

Figura 21.5: Esquematica dos pontos de angulagdo para célculo da maxima
curvatura modificada.

Para o parametro brix, a otimizacdo do modelo é com 4 variaveis
latentes. Percebe-se que a partir de 4 variaveis, 0 modelo ndo apresenta diferencas
de erros significativos para este parametro analisado. Para cada outro parametro
necessita-se deste tipo de analise que ira responder com valores diferentes. Pode-se
afirmar que para cada parametro ha uma correlacao distinta, trazendo respostas
diferentes fazendo com que o numero de varidveis latentes seja especifico para
cada um deles.

E importante mencionar ainda que as andlises pelo método
convencional possuem um erro imbutido causada pela complexibilidade da amostra,
impurezas e possiveis falhas humanas. Quando comparados os erros apresentados
pelo modelo de calibracdo deve-se levar em consideragdo o0 erro que cada
amostragem apresenta. Neste passo, para ter base de dados comparativos, foram
feitas 30 amostras em triplicata utilizando o método de referéncia e estimado o erro

entre elas.
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O brix, responsavel pelos solidos sollveis presentes no caldo da cana
€ analisado pelo método convencional através de refratbmetro digital com o caldo
extraido por uma prensa hidraulica. Os valores de brix representados no banco de
dados tém um minimo de 10.9 e maximo de 26,09%rix e apresenta um erro na
analise convencional de 0,48. As melhores condigdes para este parametro foram
com 4 variaveis latentes.

A pol, responsavel pela sacarose aparente presente no caldo da cana é
analisada pelo método convencional através de polarimetro digital com o caldo
extraido por uma prensa hidraulica e clarificado com celite, hidréxido de calcio e
cloreto de aluminio. Os valores de leitura de pol representados no banco de dados
tem um minimo de 25,76 e maximo de 95,94°Z e apresenta um erro na andlise
convencional de 3,09. As melhores condicbes para este parametro foram com 4
variaveis latentes.

A pureza, responsavel pela quantidade de sacarose imbutida nos
solidos soluveis presentes no caldo da cana € analisada pelo método convencional
através de refratbmetro digital e polarimetro com o caldo extraido por uma prensa
hidraulica. Os valores de pureza representados no banco de dados tém um minimo
de 5,03 e maximo de 96,57% e apresenta um erro na analise convencional de 2,03.
As melhores condi¢coes para este parametro foram encontradas com 4 variaveis
latentes.

A fibra, responsavel pela porcentagem total de fibra contida na amostra
€ analisada pelo método convencional através de pesagens na fibra apds
prensagem por prensa hidrdulica e pesagem da fibra seca por 5 horas em estufa de
secagem. Os valores de fibra representados no banco de dados de calibragao tém
um minimo de 7,76 e maximo de 26,34 % e apresenta um erro na analise
convencional de 0,78. A correlagao para fibra apresentou-se menor comparados aos
outros parametros, para tanto, as melhores condicdes de variaveis latentes foram
com 3.

A pol de caldo é responsavel pela porcentagem de sacarose contida no
caldo bruto da amostra de cana-de-agucar. Esta amostragem é feita baseado nos
dados de brix, feitos pelo refratbmetro e de leitura de pol, analisadas através do
polarimetro. Os valores de pol de caldo representados no banco de dados de

calibracao tém um minimo de 6,47 e maximo de 23,95 e apresenta um erro na
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analise convencional de 1,12. As melhores condigdes para este parametro foram
com 4 variaveis latentes.

Levando em consideracdo que a quantidade de fibra presente no
material interfere diretamente na eficiéncia da extracdo de sacarose em uma
moenda industrial, o sexto parametro analisado, chamado de pol de cana considera
a quantidade total de fibra presente para estimar a sacarose que podera ser extraida
do material e isto faz deste parametro um dos mais importantes analisados. Os
valores de pol de cana representados no banco de dados tém um minimo de 5,76 e
maximo de 19,53 e apresenta um erro na analise convencional de 0,74. As melhores

condi¢des para este parametro foram com 4 variaveis latentes.

5.4. — Resultados gerais da construcao do modelo

Apds a construgcdo do modelo, para uma andlise geral dos resultados
de erros, variaveis latentes e comparagdo com o0s erros intrinsecos dos métodos
convencionais, pode-se construir uma tabela como a Tabela 1.5. Neste ponto do

trabalho, é possivel decidir se a modelagem é ou nao satisfatoria.

Brix | L.Pol | Pureza | Fibra | Pol de caldo | Pol de cana
N. variaveis latentes | 4 4 4 3 4 4
RMSEV 0,57 | 3,55 | 2,71 1,07 | 0,84 0,66
Erro via umida (n =3) | 0,48 | 3,09 | 2,03 0,78 | 1,12 0,74

TABELA 1.5: Visdo geral da modelagem.

Considerando resultados gerais apresentados, percebe-se que a fibra
tem uma correlacdo menor quando comparadas aos outros parametros. Ainda pode-
se perceber que os erros da validagao basicamente confundem-se com os erros que

do préprio método convencional.
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5.5. — Transferéncia de calibracao

Na escolha da melhor estratégia de calibragdo para determinada gama
de andlises de certo componente, algumas decisdes, baseadas no estudo de caso,

devem ser tomadas.

5.5.1.Recalibracao

A técnica de recalibragdo nao pode ser considerada uma estratégia de
transferéncia visto que para sua aplicagcéo, cada laboratério deveria possuir a gama
de equipamentos dos métodos convencionais necessarios para a retroalimentacao
do modelo local. Isto faz com que ela nao seja uma transferéncia de calibragdo e sim
um processo isolado de construgdo do modelo. Entretanto, o calculo da recalibragao
deve ser feito para se ter dados de erros do que seria a melhor das hipéteses onde
cada modelo seria construido e retroalimentado por resultados e espectros colhidos
para cada um deles.

5.5.2.Model Update

Neste projeto, um dos principais problemas da aplicagdo de uma
técnica de model update é quanto a quantidade de amostras disponiveis para um
banco de dados geral. O equipamento mestre se encontrava em trabalho a mais
tempo possuindo um banco de dados de 7000 amostras. J& os dois outros
equipamentos escravos disponiveis estavam em trabalho a menos tempo limitados a
1100 amostras cada. Para a aplicagao desta técnica a limitagdo do banco de dados
seria de 3000 amostras sendo 1000 de cada equipamento. Isso acabou gerando um
problema de robustez do banco de dados comparado a uma calibragao realizada
com 7000 amostras onde a representacdao do banco de dados foi muito mais rica.
Um outro importante problema apresentado nesta técnica foi a quantidade de
amostras necessarias para a retroalimentacdo da transferéncia. Esta falta de
robustez do modelo necessitaria de uma quantidade maior de transferéncia de
amostras para aumentar a qualidade do modelo criado e, lembrando que os
laboratérios ficam em cidades distantes e a amostra tem uma degradacao rapida

perante aos métodos analiticos, isto dificultaria a aplicabilidade desta técnica.
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5.5.3.Correcao por ajuste de slope and intercept

A terceira técnica de transferéncia de calibragédo testada, apresentou
melhor beneficio de utilizacdo uma vez que seria possivel utilizar os coeficientes
calculados através do banco de dados mais robusto e representativo. Isto faz com
que os erros apresentados fossem menores. Também como beneficio da utilizagdo
deste método apresentado, a utilizagdo de um equipamento mestre presente em um
laborat6rio com 0 método de referéncia facilitando a retroalimentagéo e garantindo a
qualidade da mesma uma vez que as amostras estivessem em melhores condi¢des
analiticas.

A logistica de transferéncia de amostras para retroalimentacao da
transferéncia continuava sendo um problema devido a distancia e degradagéo do
material, porém nesta técnica a atualizagdo dos valores de slope e de intercept
poderiam ser em menor quantidade melhorando a rapidez com que as amostras
chegavam no laboratério mestre garantindo melhor qualidade nos processos

analiticos.

5.5.4.Comparacao dos erros apresentados

Um dos principais fatores que diferenciam na tomada de decisdo no
estudo de caso para escolha da técnica da transferéncia de calibracao foram os
erros apresentados.

Na Tabela 2.5 podemos comparar quais 0s erros apresentados para

cada uma das técnicas.

Método Brix | L.Pol | Pureza | Fibra | Polde | Polde | Média
caldo cana
Sem transferéncia 2,08 |11,66 | 6,93 3,81 2,75 1,64 4,8
Recalibracdo 0,51 |3,00 |2,58 0,98 0,71 0,59 1,39
Model Update 1,00 |5,96 |4,49 0,99 1,41 1,13 2,49
Slope e Intercept 0,95 4,92 |3,22 1,52 1,15 0,68 2,07
Erro via Umida 0,48 3,09 | 2,03 0,78 1,12 0,74 1,25

TABELA 2.5: Comparativo dos erros apresentados pelas estratégias de

transferéncia testados para material desfibrado de cana-de-agucar.
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Na primeira linha tem-se os valores dos dados de um equipamento
escravo previstos com uma calibracao mestre sem nenhuma corregéo. Os erros séo
considerados altos fazendo que os dados nao fossem confiaveis.

Os melhores resultados apresentados foram para uma recalibracao,
isto j& era esperado uma vez que os dados utilizados foram referentes ao
equipamento de origem, porém esta técnica néo foi aplicavel devida a falta de
estrutura para o projeto.

A técnica de model update apresentou resultados aceitaveis, porém
maiores comparados as outras técnicas. Considerou-se que devido as problematicas
de transferéncias de amostras, que esta técnica nao iria trazer muitos beneficios.

A Ultima técnica testada, slope and intercept apresentou bons
resultados com baixos erros e considerou-se a facilidade na aplicagcao desta técnica
uma vez que a retroalimentagdo necessaria poderia ser feita em menor escala e foi

possivel a utilizacao do rico banco de dados do equipamento mestre.
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6. — CONCLUSOES

As analises quimicas em um programa de melhoramento genético para
cana-de-agucar sdo de extrema importancia para obtengdo de dados e tomada de
decisdes para a evolucao do programa. As quantidades de amostras envolvidas em
um programa bem estruturado € um numero expressivo e consequentemente a
demanda por um processo analitico rapido e confiavel é impulsionado por esta
necessidade. Os métodos convencionais conseguem atender apenas a base desta
demanda. Como alternativa de método analitico, este projeto concluiu que é possivel
aplicar a tecnologia de infravermelho proximo em conjunto com a quimiometria para
utilizagdo de um método analitico rapido e confiavel.

Conclui-se ainda que o PLS foi o método quimiométrico que apresenta
melhores resultados de predicdo para analise de material desfibrado de cana-de-
agucar.

Com testes feitos entre laboratérios espalhados pelas areas de maior
concentracdo de cana no Brasil, constatou-se que o método de transferéncia de
calibracao por ajustes de slope e intercept apresenta melhor logistica, menores erros
e consequentemente melhor aplicabilidade para aumento da capacidade andlise/dia.

No ano safra de 2014, foram analisadas 18500 amostras aplicando-se
infravermelho proximo e transferéncia de calibragdo para anélises quantitativas de
cana-de-acucar. Isto resultou em uma economia de recursos financeiros da ordem
de R$ 100.000,00. Devido a complexidade e ao tempo de um programa de
melhoramento, a curto prazo consegue-se apenas quantificar as economias
financeiras, porém este tipo de economia ndo se compara a evolugdo que este
numero de amostras trouxe ao programa de melhoramento, uma vez que por
métodos convencionais nao se teria tempo habil para realizar estas analises.

Para a empresa Monsanto do Brasil, foi redigido um padrdao de
operagdao confidencial reportando todos os procedimentos, rotinas e funcgdes
utilizadas para execugao deste trabalho.
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