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RESUMO

Neste trabalho foram estudadas estratégias para caracterizacdo de extratos de taninos
condensados atraves de andlises no infravermelho médio com transformada de Fourier
(FTIR), obtidos com acessorio de reflexdo total atenuada (ATR), infravermelho proximo
(NIR) e fuséo das duas regides do infravermelho. Foram utilizados um total de 64 amostras de
taninos, 33 de acacia negra e 31 de quebracho. Os parametros estudados nos taninos foram os
de nitrogénio, enxofre, carbono, hidrogénio e cinzas. Os modelos de regressdo multivariada
foram construidos por minimos quadrados parciais (PLS), com avaliacdo dos métodos de
minimos quadrados parciais por intervalo (iPLS) e minimos quadrados parciais por
sinergismo de intervalos (SiPLS) para selecdo de variaveis. Avaliou-se a utilizacdo do pré-
tratamento de correcdo do espalhamento do sinal (MSC) nos modelos. A selecdo de varidveis
por SiPLS juntamente com o pre-tratamento por MSC apresentaram os melhores resultados
para os modelos construidos. Para os conjuntos de dados FTIR, NIR e fusdo os melhores
modelos foram construidos a partir dos dados NIR, sendo que em alguns modelos os dados
com fusédo apresentaram resultados semelhantes aos de NIR. Entre as propriedades avaliadas,
nitrogénio, enxofre e cinzas apresentaram modelos com erros de validagéo cruzada e previséo
(RMSECV e RMSEP) satisfatérios e coeficientes de determinacdo (Rp?, Rc?) aceitaveis
considerando-se que as amostras sdo reais. Para as propriedades de carbono e hidrogénio néo
foram obtidos bons resultados para os modelos de regressdo nas duas regides do
infravermelho. Desta forma a metodologia proposta pode ser aplicada em analises de rotinas
para determinacdo simultanea de nitrogénio, enxofre e cinzas em extratos de taninos,
somando-se as vantagens da espectroscopia no infravermelho, tais como rapidez na analise,

baixo custo, ndo ser destrutiva e a ndo utilizacéo de solventes.
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ABSTRACT

In this work, strategies for the characterization of condensed tannin extracts have been
studied, through analysis of the medium infrared with Fourier Transform Infrared (FTIR),
obtained with Attenuated Total Reflection (ATR) accessory, Near Infrared (NIR) and the
fusion of both infrared regions. A total of 64 tannin samples were used, 33 of Acacia mearnsii
and 31 of Quebracho (Schinopsis balansae and Schinopsis Lorentzii). The parameters studied
in each tannin were nitrogen, sulfur, carbon, hydrogen and ashes. The multivariate regression
models were constructed by partial least squares (PLS), with evaluation methods by interval
partial least squares (iPLS) and synergy interval partial least squares (siPLS) to proceed
variable selection. The use of a pre-treatment multiplicative scatter correction (MSC) has been
observed in all models. The variable selection by siPLS, along with the pre-treatment by
MSC, have presented the best results to the models. For data sets FTIR, NIR and fusion, the
best models have been obtained from the NIR ones. Therefore, in some models, fusion data
presented equivalent results to NIR. Among the evaluated properties, nitrogen, sulfur and
ashes presented models with satisfactory errors in cross validation and prediction (RMSECV
e RMSEP) and acceptable coefficients of determination (Rp? Rc?), regarding that the samples
are real. Considering carbon and hydrogen properties, favourable results were not obtained to
the regression models in both infrared regions. In this way, the proposed methodology can be
applied in routine analysis to simultaneous determination of nitrogen, sulfur and ashes in
tannin extracts, adding the advantages of infrared spectroscopy, such as rapid analysis, low

cost, non-destructive and the non-use of solvents.
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1 INTRODUCAO

Nas Ultimas décadas, a conscientizagdo sobre a importancia na preservacdo do meio
ambiente resultou em um importante crescimento no uso de materiais que causem menor
impacto ambiental para diferentes aplicacdes'. As perspectivas de desenvolvimento
sustentavel estdo sendo aplicadas cada vez mais no desenvolvimento de novos materiais
provenientes de fontes renovaveis®. Neste cendrio, o interesse em fontes renovaveis, como 0s
taninos, vem aumentando. Esses produtos naturais sdo matérias primas para diversos tipos de
seguimentos, como a industria de couro, alimenticia, bebidas, téxteis, farmacéutica e no

tratamento de 4gua e na agricultura ecolégica®.

O controle de qualidade das propriedades fisico-quimicos dos taninos é de
fundamental importancia para sua aplicacdo industrial. A sua composi¢do quimica pode ter
grandes variagdes, pois sdo compostos que sao extraidos de diferentes regides das plantas e

também por essas plantas serem cultivadas em diferentes regides climaticas*>®.

Algumas analises importantes realizadas em taninos s&o para a determinacdo do teor
de enxofre, nitrogénio, cinzas e carbono. A presenca do enxofre esta relacionada com o
processo de sulfitacdo, que auxilia na melhora de propriedades curtentes, como penetracéo
mais rapida na pele e maior solubilidade em meio aquoso. Esse processo altera composi¢des
de cinzas, carbono e hidrogénio. Ja a quantidade nitrogénio esta inversamente relacionada

com a concentracdo de polifenéis no taninos”®°.

Os métodos de quantificacdo de nitrogénio, enxofre, carbono, hidrogénio e cinzas
seguem métodos usuais como de analise multielementar CHNS e gravimétrico'®. Métodos de
analise multielementar CHNS necessitam de etapas de preparo das amostras e condi¢des de
combustéo especificos para alguns parametros, tornando-se lento e de alto custo. Nos métodos
gravimétricos as amostras dever passar por diversas etapas de secagem e calcinacdo, até

massa constante, sendo um processo laborioso que demando muito tempo.

Neste contexto, o presente trabalno vem contribuir no desenvolvimento de
metodologias analiticas ndo destrutivas por meio de espectroscopia de infravermelho

associada a ferramentas quimiométricas de regressdo multivariada para caracterizacdo de



taninos, constituindo-se em métodos mais rapidos, com minimo preparo de amostras, baixo

custo e que permitem a anélise simultanea dos parametros mencionados anteriormente.



2 OBJETIVO

2.1 GERAL

Desenvolvimento de metodologias para a determinagdo de carbono, hidrogénio,
enxofre, nitrogénio e cinzas em taninos empregando técnicas de espectroscopia de
infravermelho meédio e proximo em conjunto com ferramentas quimiomeétricas de regressdo

multivariada.

2.1.1 Especificos

I) Avaliar o pré-tratamento dos dados com MSC nos modelos de regress&o;

I1) Construir modelos de regressdo empregando métodos de selecdo de variaveis (iPLS e
SIPLS) e selecionar as faixas espectrais mais relacionadas para cada teor (nitrogénio,

enxofre, carbono, hidrogénio e cinzas);

I11) Avaliar a partir dos dados de infravermelho proximo, medio e fusdo dos dados o que

apresenta os melhores modelos de regressao para as propriedades de N, C, H, S e cinzas.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 TANINOS

Os taninos pertencem a um grupo de compostos fendlicos proveniente do metabolismo
secundario vegetal ou metabolismo especial que apresentam um amplo valor nas interacfes
entre a planta e seu ecossistema exercendo, por exemplo, o papel de fagoinibidores contra
herbivoros ou como agentes antimicrobianos*. Como metabélitos secundarios, os taninos sio
compostos fendlicos de grande interesse econdmico e ecoldgico. Apresentam solubilidade em
agua e peso molecular compreendido entre 500 e 3000 Dalton, possuindo a habilidade de
formar complexos insolGveis em 4gua com proteinas, gelatinas e alcaléides*?. Tais compostos
sd0 responsaveis pela adstringéncia de muitos frutos e produtos vegetais, devido a

precipitacéo de glucoproteinas salivares, o que ocasiona a perda do poder lubrificante®.

A palavra tanino é largamente usada, particularmente em literatura boténica,
originalmente derivada do termo “tanante”, implicando que o material vegetal produza couro

a partir de peles™.

Produtos naturais, como 0s taninos, sdao matérias-primas muito importantes para
diferentes industrias, por apresentarem em sua composicao um grande nimero de principios
ativos. As suas principais aplicagdes sdo: curtimento de couros naturais; na agricultura
ecoldgica; na preparacdo para floculantes para o tratamento de agua; na obtencdo de
polimeros naturais; na inddstria alimenticia como antioxidantes nos sucos de frutas e bebidas;

na clarificagéo de vinhos; como corantes téxteis e na sintese de produtos farmacéuticos®.

O conteudo de taninos nas plantas pode variar de acordo com as condi¢des climaticas
e geograficas, podem apresentar uma composicao quimica variada, sendo muitas vezes, pouco
conhecida. Na forma ndo oxidada, os taninos reagem com proteinas atraves de ligacdo de
hidrogénio ou ligagdes hidrofobicas. Quando ndo oxidados, os taninos se transformam em
quinonas, as quais formam ligacGes covalentes com alguns grupos funcionais das proteinas,

principalmente os grupos sulfidricos de cisteina ¢ ®-amino da lisina’®.

A maioria dos vegetais é portador de taninos, podem ser encontrados nas raizes, no
lenho, na casca, nas folhas, nos frutos, nas sementes e na seiva. O teor e a espécie de taninos
variam, ndo s de um vegetal ao outro como também da uma parte para outra do mesmo

vegetal®.



Os taninos sdo substancias polifendlicas complexas e de acordo com suas estruturas
quimicas, sdo divididos em dois grandes grupos nas plantas terrestres: taninos hidrolisaveis e
taninos condensados'®. Os taninos hidrolisaveis possuem baixa disponibilidade e com
producdo limitada em todo o mundo, sendo menos de 10% da producdo mundial de taninos
comerciais, devido ao preco elevado, tornando-os menos atraente que 0S taninos

17,18

condensados Por outro lado, os taninos condensados constituem mais de 90% da

producao mundial.

Os taninos hidrolisdveis sdo ésteres de um acucar (central) e de fendlicos,
principalmente &cidos galico e elagico e seus derivados. Os galotaninos resultam da unido
entre unidades de acido galico e um poliol. Os elagitaninos possuem um ou dois residuos de
hexa-hidroxidifenoila-D-glicose (HHDP) unidos a um acgucar central (Figura 1). Pode ocorrer
a oxidacdo de HHDP a desidroxidifenoila (HHDP) que ¢é caracteristico dos

desidroelagitaninos™®*.

Os taninos sdo amplamente distribuidos dentro do reino vegetal, sendo comuns em
espécies gimnospermas como angiospermas. Dentro das angiospermas sao mais comuns nas
dicotiledbnias do que nas monodicotileddnias. Algumas familias de dicotileddnias ricas em
taninos sdo as leguminosas, anacardiaceas, combretaceae, rhizoparacea, mirtacea e
polinaceae™. Os condensados ocorrem amplamente em gimnospermas e angiospermas,
enquanto que os hidrolisaveis estdo quase restritos a angiospermas dicotiledoneas™. Algumas
madeiras apresentam teor de polifenéis acima de 35% como o cerne do quebracho®, a casca
da acécia negra e de espécies provenientes de manguezais também possuem altos teores de

polifendis?.
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Figura 1: Estrutura dos taninos hidrolisaveis®.

Os taninos condensados sdo oligdbmeros e polimeros formando pela policondensacao
de duas unidades flavan-3-ol, tais como a catequina ou a epicatequina, respectivamente unidas
por pares de ligagdes C,—Cg ou C4,—Cs (Figura 2). Essas unidades também sdo denominadas
proantocianidinas, devido a propriedade de produzirem pigmento avermelhado da classe das

antocianidinas, ap6s degradacdo a quente com &cido mineral diluido**%%,
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Figura 2: Mondémero de taninos condensados??.
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Os taninos condensados ou proantocianidinas podem conter duas a cinquenta unidades
flavonoides, portanto possuem estrutura complexa e séo resistentes a hidrolise, mas podem ser
sollveis em solventes organicos aquosos, dependendo da sua estrutura. A Figura 3 ilustra a

estrutura quimica dos taninos condensados®*.

R = (flavan=3-ol)

Figura 3: Estrutura quimica de tanino condensado®.

As duas fontes de taninos condensados comerciais sd0 a acacia negra (Acacia
mearnsii) e o quebracho (Shinopsis sp.)?®%’. Ambos os taninos (acécia e quebracho) podem
sofrer o processo de sulfitacdo, para facilitar o processo de extracdo, clareamento do extrato e
melhoria nas propriedades curtentes, como penetracdo mais rapida na pele e maior

solubilidade em meio aquoso”®.

O processo de sulfitagdo aumenta o teor de material inorganico, resultando assim, em
maior teor de cinzas, em contrapartida menores teores de H e C. A concentragdo de N tem
uma relacdo inversa com o teor de polifendis presentes, portanto, apresentando baixos valores
de nitrogénio possuem altos valores de polifendis. A concentracdo de nitrogénio indica a
presenca de carboidratos e outras substancias diferentes de polifendis, portanto uma analise
importante para a caracterizacdo destes extratos é pelo empregando o analisador elementar
CHNS®®.



3.2 ACACIA NEGRA

A Acacia mearnsii € um arbusto de grande porte ou uma pequena arvore, comumente
com altura de 6 e 10 metros, podendo, contudo, atingir até 15 metros. Apresenta um caule
principal, geralmente reto e dominante. Nas arvores adultas, a casca € variavel, geralmente
preto-amarronzada, dura e fissurada. E uma espécie de crescimento rapido, que alcanca taxa
méxima entre 3 e 5 anos de idade. E uma cultura de ciclo curto, com colheitas em torno do

sétimo ano de idade?.

As acécias habitam as regides tropicais e subtropicais da América, Africa, Asia e
Australia, entretanto, ndo ocorrem nas floras da Europa e Nova Zelandia®®. Existem
aproximadamente 1200 espécies do género Acacia, ocorrendo naturalmente nas savanas e nas
regides da Australia, Africa, india e América. Boa parte das espécies tem a forma de arvores e

arbustos perenifélios e muitas também suportam periodos secos prolongados™%.

Acacia-negra é a terceira espécie florestal mais plantada no Brasil, superada apenas
por espécies dos géneros Eucaliptus e Pinus®. No Brasil o primeiro plantio comercial foi feito
em 1930, quando foram importados 30 kg de sementes da Africa do Sul. Acredita-se que, até

meados dos anos 80, todos 0s plantios tenham sido originarios desse material®>.

A acécia-negra € uma das principais espécies florestais plantadas no Estado do Rio
Grande do Sul, onde representa significativa parcela dos reflorestamentos do Estado. A
plantacdo de acécia-negra tem caracteristica multifuncional, ou seja, tem acdo recuperadora
dos solos de baixa fertilidade, através da fixacdo de nitrogénio, além de seu uso como
matéria-prima para tanino, celulose e carvdo, apresenta, ainda, grande importancia social, por
ser plantada em pequenas propriedades, beneficiando milhares de familias na regido. Também
é usada em plantios consorciados no inicio da cultura e, ap6s trés anos de idade, a area é

usada como pastagem de gado, que se alimenta da vegetaco do sub-bosque®.

Historicamente, a acécia negra é reconhecida pela qualidade de sua casca, onde séo
obtidos os extratos vegetais, ricos em tanantes e polifendis, que originam os taninos,
largamente utilizados no curtimento de peles, constituindo-se no mais conhecido grupo de
produtos obtidos a partir da casca. Pode-se obter, também, os floculantes, utilizados em
processos de tratamento de agua e que por sua origem vegetal, ndo apresentam 0s
inconvenientes e contraindica¢fes dos similares de origem quimica, além de dispersantes,

usados como aditivos nos processos onde é necessaria a aspersao de liquidos, os adesivos e



resinas, a base fendlica, destonados, principalmente, as industrias que utilizam madeiras, bem

como componentes destinados & producéo de agentes anticorrosivos®.

3.3 QUEBRACHO

As florestas de quebracho selvagens na regido do Gran Chaco, localizado na
Argentina, Bolivia e Paraguai sdo utilizados a mais de 100 anos como importante fonte de
taninos e madeira. A madeira € durdvel e extremamente dura e 0 nome quebracho é derivado

da palavra espanhola quiebra-hacha que significa quebra machado’.

Os extratos de quebracho sdo obtidos a partir do cerne das arvores, que possuem
normalmente de 15 a 25 metros de altura. A partir de suas folhas pode-se extrair tintura de
resina, uma substancia que pode ser usada com ténico. A casca pode ser triturada e cozida a

qual possui propriedades medicinais®>.

Os extratos de quebracho sdo normalmente obtidos a partir da solubilizacdo do cerne
em agua quente, onde esse é previamente separado da casca. Um extrato solivel em agua fria
é obtido apds tratamento desse extrato em agua morna com bissulfito ou extracdo direta de
aparas de madeira com uma solucéo aquosa de bissulfito. As taxas de extracdo mais elevadas

sd0 obtidas com solugdo aquosa de bissulfito do que somente 4gua fervente’.

O extrato de quebracho consiste em cerca de 95% de proantocianidinas (PAs) e 5% de
acucares soluveis em dgua numa base seca. O extrato de quebracho obtido a partir da espécie
Schinopsis balansae, da regido do Chaco, contém 20-21% de taninos, enquanto a espécie de

Schinopsis Lorentzii, dessa mesma regido, possui um teor de 15-18% de taninos’.

3.4 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

A espectroscopia no infravermelho (IR) é uma ferramenta versatil aplicada as
determinacbes quantitativas e qualitativas de muitas espécies inorganicas, organicas e
bioquimicas. A radiagdo infravermelha corresponde aproximadamente a parte do espectro

eletromagnético situada entre a regido do visivel e das micro-ondas®.



O espectro na regido do infravermelho é usualmente dividido em infravermelho
proximo (NIR), infravermelho médio (MIR) e infravermelho distante (FIR). A Tabela 1

apresenta os intervalos correspondentes a cada uma destas regides®’.

Tabela 1: Regides espectrais do infravermelho®’.

Regiéo NGmero de onda (cm™) Comprimento de onda (nm)
NIR 12.800 — 4.000 780 — 2.500
MIR 4.000 - 400 2.500 - 5.000
FIR 200 - 10 5.000 — 100.000

A radiacdo infravermelha ndo produz transicdes eletrdnicas pois ndo possui energia
suficiente; assim, para que tenha absorcdo da radiacdo infravermelha uma molécula precisa
apresentar uma variagdo no momento de dipolo durante seu movimento rotacional ou
vibracional. Apenas nessas situa¢fes a radiacdo eletromagnética é capaz de interagir com a
molécula, sendo que a energia absorvida estd associada aos modos vibracionais e rotacionais

de grupos funcionais®®.

Em uma molécula, as posicGes relativas dos atomos nao estdo fixadas exatamente,
estas variam continuamente em funcdo de inumeros tipos de vibracOes e rotagdes em torno
das ligacBes da molécula. As vibracdes podem ser classificadas nas categorias de estiramento
e deformacdo. Um modo de estiramento envolve uma variagdo continua na distancia
interatdmica ao longo do eixo da ligacdo entre dois atomos. J& 0s modos de deformacédo sdo
caracterizados por variagdes no angulo entre duas ligagdes e podem ser de quatro tipos:
balanco no plano, tesoura no plano, sacudida fora do plano e torcdo fora do plano®’, como
ilustrados na Figura 4.

Para NIR, estas distor¢des sdo devidas as interagdes de sobretons e combinacdes
modais relativas a diversos grupos funcionais como, por exemplo, alifaticos (CH), aromaticos
(CH), carboxil (CO), hidroxil (OH), amidas (NO), e aminas (NH). No entanto, o espectro é
complexo porque muitas transicdes podem ocorrer levando a uma grande sobreposicdo de

bandas de absorgdo®.
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Figura 4: Representacdo das (a) vibragdes de estiramento e (b) deformacdes angulares®’.

Os espectros obtidos na regido do MIR apresentam picos bem definidos, as bandas sdo
intensas e 0s picos possuem altas absorbancias facilitando a interpretacdo dos espectros. A
faixa espectral do MIR conhecida como regido de impressdo digital, compreendida entre
1.200-600 cm™, ¢ bastante Gtil para identificacdo de compostos, visto que pequenas diferencas
na estrutura e na constituicdo das moléculas resultam em mudancas significativas no perfil e
na distribuicdo dos picos de absorcdo. Deste modo é possivel identificar, por exemplo, um

composto organico comparando-se seu espectro com banco de dados pré-existentes®’.

Os métodos mais utilizados para obtencéo dos espectros no infravermelho envolvem a
transmissao ou a reflexdo. No primeiro caso e, mais antigo, utilizado para fins analiticos, a
radiacdo passa através da amostra, onde parte da radiacdo € absorvida e outra transmitida.
Para isto, a amostra deve ser colocada em uma janela cujo material seja transparente na regiao
utilizada do IR e compativel com a amostra. J& para 0 segundo caso as informagdes séo
obtidas através da reflexdo da radiacdo incidente, por trés diferentes modos: reflex&o total

atenuada (ATR), reflexdo especular (RE) e reflexdo difusa (DR)**°.
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3.4.1 Espectroscopia por Reflexdo Total Atenuada (ATR)

A espectroscopia por reflexdo total atenuada é uma técnica extremamente robusta e
segura para estudos quantitativos e qualitativos envolvendo liquidos. Destaca-se por nédo

envolver processos laboriosos de preparo das amostras*®.

O principio da espectroscopia por ATR esta nas multiplas reflexbes da radiacdo
infravermelha que ocorrem no interior de cristais, de materiais com alto indice de refragdo
como, por exemplo, o seleneto de zinco (ZnSe), interagindo apenas com a amostra que estiver
superficialmente no cristal*.

Um acessorio de reflexdo total atenuada opera medindo as mudancas que ocorrem em
um feixe de infravermelho que sofre reflexdo interna total, ao entrar em contato com a
amostra. Embora ocorra a reflexdo, parte da radiacdo penetra além da superficie do cristal de

ATR, interagindo com o material absorvente (amostra)“.

A profundidade de penetracdo (dp) € dada pela Equacéo 1:

dp = 2 (1)

T
Znnl[senzel—(n—z)z]z

ni

onde ©; é o angulo de incidéncia, n; é o indice de refracdo do elemento de ATR e 1, indice de

refracdo da amostra.

Esta radiacdo penetrante é chamada de onda evanescente. Se a amostra absorve
determinado comprimento de onda evanescente, ocorre uma atenuacdo do feixe cujo
comprimento de onda corresponde as bandas de absorcdo no infravermelho. E em funcéo
deste mecanismo que surge o espectro®®. Na Figura 5 est4 & representacdo simplificada da
analise por ATR.

Recentemente, a técnica de ATR tem revolucionado as analises de amostras liquidas e
solidas porque combate os aspectos mais desafiadores da analise no infravermelho, como a
preparacdo das amostras e a reprodutibilidade espectral. Destaca-se por empregar pequena

quantidade de amostra e por n&o envolver processos laboriosos no preparo destas*'.
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Figura 5: Representacdo simplificada da analise por ATR*.

3.5 QUIMIOMETRIA

A quimiometria pode ser definida como uma area da quimica que combina métodos
matematicos e estatisticos para maximizar as informacdes que podem ser extraidas de um
conjunto de dados quimicos. Os métodos quimiométricos podem ser aplicados em dados
multivariados com os propdsitos qualitativos (analise exploratoria e reconhecimento de

padrdes) e quantitativos (calibracdo multivariada)®.

3.5.1 Calibracdo Multivariada
A calibragdo multivariada emprega medidas realizadas em mdltiplos canais na
construcdo do modelo para relacionar concentracéo e sinal instrumental. Esse processo surge
como alternativa capaz de superar as limitacbes univariadas, permitindo as determinacdes
simultaneas de analitos com maior sensibilidade e confiabilidade na presenca de interferentes.
Para isso, os interferentes devem também estar presentes na etapa de calibracdo, o que é

conhecido como vantagem de primeira ordem*.

Na construcdo de modelos de calibragdo multivariada (calibragéo de primeira ordem) a
informacdo analitica associada a cada amostra corresponde a um vetor. Os dados a serem
modelados sdo dispostos em uma matriz, que contém, por exemplo, dados de espectros para o
conjunto de amostras. A matriz de dados é composta de tal modo que cada linha corresponde
a uma amostra e cada coluna contém a informacéo referente a um canal analitico. No exemplo
de espectros, as colunas correspondem aos comprimentos de onda. Convencionalmente, a
matriz de varidveis independentes sdo comumentes chamadas de matriz de respostas
instrumentais e € denominado matriz X. O vetor contendo a variavel dependente ou parametro

de referéncia é denominado por Y*°.
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Na calibragdo multivariada umas das principais técnicas de andlise utilizada para a
elaboracdo dos modelos é por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares), e a utilizacdo desse método permitiu significativo progresso na aplicacdo da

quimiometria“.

3.5.2 Regressao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Os métodos de regressdo sdo utilizados para analisar a relagdo entre uma variavel
dependente (concentracdo ou propriedade de interesse) e um conjunto de varidveis
independentes (sinais instrumentais), sendo utilizado para quantificar propriedades de
interesse de um conjunto de amostras'®. Entre os métodos de regressdo, destaca-se 0 método

por PLS, sendo o mais utilizado na atualidade para anélise quantitativa®’.

O método PLS possui grande vantagem que € a robustez, isso permite que 0S
parametros de modelo ndo se alterem de maneira significativa quando novas amostras séo

adicionadas ou subtraidas do conjunto de calibragio®.

Os principios da regressdo por minimos quadrados parciais estdo na decomposi¢do de
matriz de dados X (variaveis independentes) e de Y (variavel dependente) em uma soma de
produtos entre dois vetores: t (escores) e p (pesos), conforme ¢é apresentado nas equacdes 2 e
3. A esses vetores, soma-se, ainda, uma matriz de residuos (E) que corresponde a parte nao
modelada da matriz X. Na regressdo por PLS, tanto a matriz de dados espectroscopicos X,
como a matriz de propriedades de interesse Y sdo decompostas em um novo sistema de

coordenadas®.
X=tp] + t,pl ++ typl +EouX=TPT+E=Ytypl +E (2
Y=UQT+F= Yu,q) +F (3)

onde T e U sdo as matrizes de escores das matrizes X e Y, respectivamente; P e Q sdo as
matrizes de pesos das matrizes X e Y, respectivamente; h corresponde ao numero de variaveis

latentes e E e F correspondem as matrizes de residuos.

A relacdo interna dos escores das matrizes X e Y é obtida atraves do coeficiente de
regresséo linear para cada componente principal (by) de acordo com a equacao 4:

up = bty (4)

sendo by obtido através da Equacéo 5:
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T
by, = b (5)

tlty
onde, u e t sdo elementos das matrizes U e T, respectivamente.

Os valores de by, sdo agrupados na matriz diagonal B (matriz identidade), que contém
os coeficientes de regressdo entre a matriz de escores U e Y e a matriz de escores T de X.
Entretanto, como cada matriz é decomposta separadamente, pode ocorrer uma relagcdo ndo
linear entre os escores dos dois blocos. A melhor relagdo linear possivel entre os escores das
matrizes é obtida através de pequenas rotacdes das varidveis latentes das matrizes X e Y,
devendo existir um compromisso entre a capacidade de descrever as amostras individuais

(modelagem dos blocos X e Y) e 0 aumento da correlagéo entre T e U*.

A matriz Y pode ser calculada por meio das informacg6es contidas em uy (3), conforme
equacéo 6:

Y= TBQT +F (6)

onde, T s0 os escores da matriz X, B é a matriz identidade de by, Q" s&o 0s pesos da matriz Y
e F é a matriz residual de Y. Dessa forma, a concentracdo das novas amostras pode ser

prevista a partir dos novos escores de X, dado por T*, substituindo na equacéo 7:
Y = T*BQT (7)

Para se obter o melhor modelo referente aos dados sob investigacdo devem ser
avaliados o numero de variaveis latentes (VLs) e a Raiz Quadrada dos Erros Médios (RMSE,
do inglés, Root Mean Square Error).

3.5.3 Métodos de Selecdo de Variaveis em Modelos de Regresséo
As técnicas espectroscopicas geralmente originam um grande numero de variaveis,
tornando o processo de regressao muito demorado. Além disso, algumas variaveis contém
informacdes que ndo sdo pertinentes ao analito (ruido) ou podem ser colineares (informacdes
redundantes). Adicionalmente, existem regides espectrais, nas quais as variagdes das
concentragdes de um determinado composto ndo causam variacbes nos valores de

absorbancia®.

Deste modo, a habilidade de previsdo do modelo de calibracdo é afetada pelo excesso
de variaveis, podendo ter seu desempenho diminuido. Em contrapartida, a escolha das regifes

espectrais ou de variaveis especificas pode melhorar a eficiéncia dos modelos de calibragéo.
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Os beneficios da selecdo espectral adequada relacionam-se com a estabilidade do modelo de
calibracdo em relacdo a colinearidade, como também a vantagem desse método permitir
produzir um modelo mais robusto, simples de interpretar e com menores erros de

previsao*®=0°,

Existem varios procedimentos para a selecdo de regides espectrais. Muitos trabalhos
vém usando alguns desses métodos: o Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetical
Algorithm), Algoritmo das Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés Successive Projections
Algorithm), Método de Eliminacdo de Varidveis ndo Informativas por Minimos Quadrados
Parciais (UVE — PLS, do inglés Elimintion of Uninformative Variable in Partial Least
Square), Método de Minimos Quadrados Parciais por intervalo (iPLS, do inglés Interval
Particial Least Square) e do Minimo Quadrado Parcial por sinergismo de intervalos (SiPLS,

do inglés synergy interval Partial Least Square).

Neste trabalho foram utilizados os métodos de iPLS e siPLS para a sele¢do de
variaveis, sendo que esses métodos selecionam faixas do espectro e nao variaveis isoladas, e
também, por se tratarem de métodos mais simples em relacdo aos demais metodos citados

acima.

O iPLS é uma extensdo desenvolvida para o PLS, onde é feita uma regressao por
minimos quadrados parciais em cada intervalo equidistante ao longo de toda a extensdo do
espectro. Desse modo, é avaliada a importancia da informacdo nas diferentes subdivises
espectrais, de onde é possivel identificar e selecionar o intervalo cujas variaveis exibem
informagdes mais importantes. Um modelo de PLS é constituido para cada intervalo, sendo
apresentados os resultados na forma de gréfico, dessa forma, facilitando a comparacdo com

toda a faixa espectral®**2,

O siPLS é uma extensdo do algoritmo iPLS. Esse algoritmo consiste na divisdo de
espectro em regides equidistantes (intervalos) seguido de combinagdes desses intervalos,
possibilitando a obtencdo de modelos que podem apresentar melhores coeficientes de
determinacéo (R?), menores erros de calibracdo e previsio que aqueles encontrados por
iPLS™.
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3.5.4 Selegdo do Conjunto de Calibracgéo e Previsao

A selecdo das amostras que irdo compor o0s conjuntos de calibracéo e previsdo é feita
através do algoritmo Kennard-Stone®®. Nesse Algoritmo, a primeira amostra selecionada pelo
algoritmo é a que apresenta a maior distancia em relacdo a amostra média. A segunda amostra
a ser selecionada serd a que apresentar maior distancia em relacdo a primeira amostra
selecionada. A proxima amostra a ser selecionada apresentara maior distancia em relacdo a
ultima amostra selecionada, e assim sucessivamente até atingir o nimero de amostras
desejadas®®. Esse algoritmo é aplicado para inicialmente formar o grupo de calibracéo, e por
consequéncia a selecdo das amostras de maior variabilidade, ou seja, as amostras mais

“externas” do conjunto total.

3.5.,5 Tratamento e Pré-Processamento dos Dados
Medidas em diferentes unidades e variaveis com diferentes variancias podem afetar a
distribuicdo e uniformidade dos dados espectrais. Este fato pode ocasionar dificuldades na
analise dos dados, interferindo na extracdo de informacGes relevantes, bem como suas
interpretacdes®’. Deste modo, hé a necessidade de tratar os dados a serem analisados por meio
de pré-tratamentos.

O pré-tratamento tem como objetivo reduzir matematicamente as variacoes
indesejaveis que ndo foram removidas durante a aquisicdo dos dados e que nao sdo
eliminados naturalmente durante a analise, mas que podem influenciar os resultados finais. O
tratamento dos dados é aplicado na fase de calibracdo para melhorar a eficiéncia do método,
produzindo um modelo de regressdo com maior capacidade de previsao das amostras, também
tém por objetivo remover variagfes sistematicas ndo desejadas do espectro, como mudancas
na linha de base, efeito de espalhamento e fatores ndo controlaveis®. No entanto, qualquer
tipo de tratamento deve ser feito com cuidado e criteriosamente, para ndo distorcer,

comprometer ou até mesmo inutilizar os resultados da analise.

Existem vérias técnicas matematicas comuns que podem ser aplicadas com o objetivo
de reduzir tanto as variagdes aleatdrias quanto as informacdes sistematicas indesejaveis. A
componente aleatdria (ruido) pode ser reduzida por meio das técnicas de alisamento (do inglés

Smmothing)®®.
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O alisamento tem grande aplicacdo na &rea espectroscopica para reducdo da
componente aleatdria dos dados e o consequente aumento da razdo sinal ruido do sinal
analitico. O alisamento também pode ser utilizado para destacar pequenos picos que estdo
escondidos numa linha de base onde o ruido é alto e, ainda, como um método de compressao

de dados®®.

Entre os diversos métodos de alisamento existente, neste trabalho se utilizou o
alisamento pelo método de Savitzky-Golay™, que ajusta um polindmio de baixa ordem aos
pontos de uma janela pelos minimos quadrados. A escolha pelo nimero de pontos é de suma
importancia, pois um numero elevado pode acarretar perda de informacdo e um ndmero

reduzido, a permanéncia de ruido.

Outro pré-tratamento utilizado foi o de Correcdo do Espalhamento do Sinal (MSC). A
transformacdo MSC é usada para corrigir efeitos de espalhamento aditivo e multiplicativos na
absorbancia. Esses efeitos de espalhamento sdo causados por fendémenos fisicos, como
mudanca no caminho 6ético, na sensibilidade do detector e do amplificador, variacbes na
temperatura e na pressdo e diferencas no tamanho e na forma das particulas solidas (pés e

grdos), bem como de emulséo e dispersdo, e ndo tém a ver com a composicao das amostras®’.

Esses efeitos aditivos e multiplicativos de espalhamento sdo dependentes do
comprimento de onda e devem ser removidos, pois constituem fontes de variabilidade

irrelevante para o problema®.

O pré-processamento € aplicado quando se deseja comparar variaveis com diferentes
dimensdes e consiste, basicamente, em centrar os dados na média ou autoescalar os dados.
Centrar os dados na média consiste em calcular a média das intensidades para cada
comprimento de onda e subtrairem-se do respectivo valor médio. Desta forma, ocorre a
mudanga do sistema de coordenadas para o centro dos dados, ocorrendo um deslocamento
para o centro da informacdo descrita pelos dados originais, sendo que n&o ocorre distor¢do da
informacgdo disponivel, ndo alterando a informacdo para o modelo. O segundo pré-
processamento, autoescalar os dados, significa centrar os dados na média e dividi-los pelo
respectivo desvio padrdo, sendo um para cada comprimento de onda. O efeito causado pelo
autoescalamento é que todos os comprimentos de onda terdo igual peso, ndo importando se
eles representam um pico, um espalhamento ou simplesmente um ruido de linha de base, por

consequéncia no se torna aconselhavel para dados espectrais® .
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Um problema instrumental, de amostragem, ou até devido a morfologia das particulas
pode deslocar um espectro como um todo, de um valor constante positivo ou negativo em
relacdo ao zero de absorbancia, podendo haver um deslocamento constante da linha de base
(no eixo das ordenadas). Esse deslocamento pode ser corrigido tomando-se a primeira
derivada de espectro. Como a primeira derivada de uma constante é zero, apds a correcao o
espectro resultante estard deslocado para o zero de absorbancia. Caso o0 espectro apresente
uma inclinacdo da linha de base a medida que decresce 0 nimero de onda, essa variagdo pode
ser corrigida tomando-se a segunda derivada. Com isso, as informac6es contidas ao longo dos
diferentes comprimentos de onda s&o geralmente acentuadas. Contudo, a principal
desvantagem desse processo € que o ruido uma vez presente nos espectros originais, pode se
tornar acentuado, diminuindo a relagdo sinal/ruido por isso do cuidado com a qualidade dos

espectros quando se pretende aplicar o calculo das derivadas**®®.

Outro pré-processamento muito empregado é a normalizacdo. Nessa transformacao 0s
valores de cada uma das variaveis de uma dada amostra sdo divididos por um fator de
normalizagdo, como, por exemplo, pela norma dessa amostra. Dessa forma, todas as amostras

estardo em uma escala pré-determinada®.

3.5.6 Avaliagdo dos Modelos de Regressdo
A avaliacdo de alguns parametros resultantes da constru¢do dos modelos permite a
escolha e a selecdo de modelos mais adequados. Um aspecto importante da etapa de validacao

numa regressdo multivariada é a decisdo sobre a dimensionalidade do modelo®.

A determinacdo do numero de variadveis latentes (VLs) é um fator relevante para a
qualidade do modelo quando se utiliza uma técnica de calibracdo baseada no método PCA,
como é o caso do PLS. Existe para cada modelo um ndmero étimo de fatores, com
informacdes suficientes para 0 modelamento, mas podendo ocorrer 0s casos onde se contenha
um ndmero de VLs inferior ao ideal, ocorrendo o subajuste, como também o caso de um

modelo com niimero superior de VLs ao ideal ocorrendo um sobreajuste®.

Assim, num modelo com subajuste, com numero de VLs inferior ao ideal, se tera um
modelo que ndo ird considerar a totalidade da informacao contida no conjunto de dados. Mas
em geral, a decisdo sobre um numero de VLs superior ao ideal € 0 que ocorre com mais
frequéncia, ocasionando a constru¢do de modelos de regressdo com resultados satisfatorios,
isto é, com baixo valor de erro na determinacdo da propriedade de interesse de amostras do

conjunto de calibracdo, mas que apresente elevado valor de erro na previsdo da propriedade
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de interesse de amostras de um conjunto de validacdo ou previsdo, devido as informacoes

desnecessérias incluidas no modelo ao selecionar maior nimero VLs que o necessario®*®,

Um gréafico muito usado na literatura para ilustrar o comportamento do erro de
previsdo em modelos tendenciosos é apresentado na Figura 6. No inicio, quando o numero de
fatores é pequeno e o erro de previsio é alto, ocorrendo o subajuste. A medida que os fatores
sdo adicionados, incorporam-se informacoes relevantes ao modelo, e naturalmente a variancia
explicada aumenta, enquanto a tendéncia e o erro de previsdo diminuem. Ap6s um ndmero
Otimo de fatores quando a curva passa pelo minimo o erro de previsdo volta a crescer,
indicando que estad ocorrendo um sobreajuste. A Figura 6 mostra esquematicamente como
essas contribuicdes opostas na qualidade do modelo devem ser harmonizadas para que ele
apresente um balango adequado entre a tendéncia e a variancia, e esteja otimizado para fazer

previsde®®,

Erro na previsdo

\ 4

Complexidade do modelo (nimero de fatores)

Figura 6: Comportamento da variancia e tendéncia (viés) nos modelos PLS em geral,

indicado pelas linhas tracejadas. A linha cheia indica o comportamento de erro na previs&o.

Por meio do nimero de VLs € feito o célculo da Raiz Quadrada dos Erros Médios
(RMSE, do inglés, Root Mean Square Error), que é utilizado para avaliacdo dos modelos
construidos. Este erro pode ser estimado através dos conjuntos: Raiz Quadrada do Erro Médio
de Calibragcdo (RMSEC, do inglés, Root Mean Square Error of Calibration); Raiz Quadrada
do Erro de Predicdo (RMSEP, do inglés Root Mean Square Error of Prediction) e Raiz
Quadrada do Erro de Validagdo Cruzada (RMSECYV, do inglés Root Mean Square Error of

Cross Validation)*. O calculo do RMSE é dado conforme equacao 8:
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n 52
RMSE = Zl=1(y—lyl) (8)

n

onde, y; € o valor de referéncia para a i-ésima amostra e y; € o valor de previsao para esta

mesma amostra, sendo n 0 nimero total de amostras utilizadas para a construgdo do modelo.

A validacdo cruzada esta baseada na avaliacdo da magnitude do erro de predicdo de
um dado modelo de regresséo e consiste na remogdo de uma ou de um bloco de amostras do
conjunto de calibragdo, e subsequente constru¢cdo do modelo de regressdo. As amostras
removidas sdo previstas no modelo e calcula-se o erro. Esse procedimento ocorre até que
todas as amostras do modelo sejam retiradas e previstas, e entdo, calcula-se 0o RMSECV. O
procedimento é repetido utilizando n ndmero de VLs (n = 1, 2, 3, ... n), onde n é definidos

previamente, sendo escolhido o nimero de VLs no qual se obtém o menor erro (RMSECV)®,

Apobs escolha do numero de VLs através da validagdo cruzada, constroem-se 0s
modelos de regressdo a partir das amostras do conjunto de calibragdo. Os modelos gerados
sdo avaliados pelo célculo da RMSEC, segundo equacdo 8, onde sdo comparados os valores

obtidos no método de referéncia com os valores estimados pelo modelo de regressao.

Através do célculo da RMSEP, conforme equacdo 8, é realizada a avaliacdo da
capacidade de predicdo do modelo de calibracdo para as amostras de predicdo. Nesse caso séo
utilizadas amostras independentes daquelas utilizadas para construcdo do modelo de
regressdo, permitindo avaliar a capacidade do modelo de predizer amostras desconhecidas.

O coeficiente de determinacdo (R?), definido na equacdo 9, é uma ferramenta
estatistica utilizada na avaliacdo de modelos de regressao. Ele indica o quao bem o modelo de
regressdo proposto se ajusta a um modelo linear, 0 qudo mais préximo a valor da razéo ser de
1 (um)®.

Yiz 0= ¥)?
R2 — &i=1\Ul 9
Z?=1(:Vi_ ¥)? ( )
em que y; € o valor de referéncia para a enésima amostra, y; é o valor de previsao para essa
mesma amostra, sendo n 0 nimero total de amostras utilizadas para a construgdo do modelo, e

y € o valor médio das n amostras utilizadas na constru¢do do modelo.
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Portanto, 0 modelo ideal de regressao é o que possui baixo nimero de VLs, valores de
RMSECV, de RMSEC e de RMSEP o mais baixo possivel e de mesma magnitude, pois
diferencas entre RMSECV e RMSEP indicam problemas de subajuste ou sobreajuste. Assim

como o valor mais préximo de 1 (um) possivel de R

4 MATERIAIS E METODOS

4.1 AMOSTRAS

As amostras de taninos de acécia negra e quebracho foram fornecidas pela empresa
TANAC/SA, do Municipio de Montenegro, Rio Grande do Sul. Essas amostras sdo extratos
de taninos das plantas onde o processo de extracdo foi realizado na empresa. No total, foram
utilizadas 64 amostras, sendo 31 amostras de taninos de quebracho e 33 amostras de taninos

de acacia negra.

4.2 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO MEDIO

Os espectros de Infravermelho Médio com Transformada de Fourier e Reflexdo Total
Atenuada (ATR-FTIR) foram obtidos mediante espectrofotometro (Perkin Elmer modelo
Spectrum 400), acoplado a um acessorio de refletancia total atenuada (ATR) com cristal de
seleneto de zinco (ZnSe) empregando laser gas hélio/neon. Os espectros foram obtidos em
duplicata para cada amostra de tanino na faixa de 4000 — 700 cm™, a temperatura ambiente,

com resolucdo de 4 cm™ e 16 varreduras.

4.3 ESPECTROCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO

Os espectros no NIR foram obtidos mediante espectrofotdometro por reflexdo do
infravermelho proximo (Foss Near-IR, modelo 6500). Todas as amostras foram medidas em
duplicatas na faixa de 1200 a 2500 nm, a temperatura ambiente, com resolucéo de 4 nm e 32
varreduras. Posteriormente a escala em frequéncia (nm) dos espectros foi convertida para

nGmero de onda (cm™).
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4.4 ANALISE MULTIVARIADA

A andlise multivariada das amostras de taninos foi realizada a partir dos dados de
ATR-FTIR e NIR, sendo com esses dados construidos modelos de regressao multivariada por

iIPLS e siPLS para as concentracdes de nitrogénio, enxofre, cinzas, carbono e hidrogénio.

O software utilizado para estes estudos foi o Matlab 7,11 (MathWorks Inc,, Natick,

MA), pacote iToolbox e computador com processador Intel Core i7 2,40 GHz.

Todos os espectros foram centrados na média, suavizados (algoritmo Savistky-Golay,

15 pontos, polinémio de primeira ordem) e normalizados (entre 0-1).

4.4.1 Regressdo multivariada do nitrogénio, enxofre, cinzas, carbono e
hidrogénio por ATR-FTIR e NIR.

Considerando o total de 64 amostras de taninos, 42 amostras foram selecionadas para

a construcao dos modelos de calibragdo e 22 amostras foram utilizadas para avaliar a predicao

dos modelos. Foram utilizadas as médias das duplicatas dos espectros. A selecdo das amostras

de calibragéo e previsao foram realizadas utilizando o algoritmo de Kennard-Stone>>.

Para a construcdo dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS foram avaliados a
aplicacdo de duas alternativas de pré-processamentos aos espectros: apenas centrar os dados
na média e o tratamento de correcdo do espalhamento de luz (MSC) aliado a centrar na média.

Os modelos foram construidos a partir dos dados de ATR-FTIR e NIR separadamente,
como também, a construcdo de modelos a partir da fusdo das duas faixas espectrais. Os
modelos iPLS foram construidos realizando 2, 4, 8, 16, 32 divisdes equidistantes do espectro,
para cada caso escolheu-se apenas um intervalo, de acordo com 0s menores valores de
RMSECV, do Rc? e 0 menor nimero de variaveis latentes (VLs). Os modelos de regressdo
por siPLS foram obtidos realizando 2, 3 ou 4 combinacdes entre divisdes espectrais que foram
de 8, 16 e 32 intervalos, escolheu-se a combinacdo de intervalos que obteve o modelo com
menor RMSECYV, do Rc? e o menor niimero de variveis latentes e também se considerou as

regides que possuiam informacao espectral mais relevante.

O numero de variaveis latentes para cada modelo de regressdo foi determinado pelo
procedimento da validacdo cruzada leave-one-out, escolhendo o menor numero de VLs com
gue os modelos de regressdo apresentam menor RMSECV. Tendo o cuidado para que nédo

houvesse um subajuste ou um sobreajuste.
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Apos construgdo dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS, o melhor modelo foi
definido como aquele que possui menores valores de RMSECV e RMSEP, sendo desejado
que ndo ocorram grandes diferencas entre 0s erros para ndo ocorrer um subajuste ou
sobreajuste. Também foi levado em consideracdo o numero de VLs, onde o ideal é a

utilizacdo do menor niimero possivel, assim como os maiores valores de Rc? e Rp®.

45 TEORES DE NITROGENIO, ENXOFRE, CARBONO, HIDROGENIO E
CINZAS.

A determinacdo das concentracdes de nitrogénio, enxofre, cinzas, carbono e
hidrogénio nos extratos dos taninos foram realizados no CEPAC (Centro de Exceléncia em
Pesquisa e Inovacdo sobre Petrdleo), PUCRS (Pontificia Universidade Catolica do Rio
Grande do Sul).

A determinacdo de cinzas foi realizada pelo método de gravimetria, conforme ABNT
NBR 11042/2013". Inicialmente, se calcinou a capsula de porcelana a 800 °C por
aproximadamente 1 h, desligou-se o forno-mufla (marca Lavoisier, modelo 402B) e se
aguardou até a temperatura atingir aproximadamente 300 °C, colocou-se no dessecador até
esfriar e se mediu a massa do cadinho. Foi pesado aproximadamente 1 g, com precisdo de
0,0001g, da amostra solida no cadinho previamente tarado e se iniciou a calcinacdo em bico
de Bunsen, inicialmente de forma mais branda e posteriormente a alta temperatura. Em
seguida foi levado a forno-mufla a 800 °C por um periodo de 3 h, desligou-se a mufla e
quando atingiu 300 °C foi levado ao dessecador para esfriar, e posteriormente mediu-se a

massa. O procedimento foi realizado em duplicata.
O célculo ¢é dado pela expresséo:

T

m
TC% = m x 100

Onde:

TC € o teor de cinzas, expresso em percentual (%); m, é a massa do residuo (cinzas),

expresso em gramas (g); e M é a massa da amostra, expressa em gramas (g).

A determinacdo de nitrogénio, carbono e hidrogénio foi realizada num analisador
elementar Leco (modelo Truspec), o enxofre foi determinado num analisador elementar Leco

(modelo SC-632). Inicialmente as amostras foram pulverizadas e peneiradas em peneira de 60
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mesh. Até o0 momento da anélise as amostras ficaram acondicionadas em um dessecador. As
amostras foram colocadas em folhas de aluminio e introduzidas no equipamento. Ao ser
introduzido no equipamento ocorreu a oxidacdo das amostras em altas temperaturas, de 950
°C para N, C e H, e de 1350 °C para S. Apo6s a combustdo total as concentracdes foram

medidas por um detector de infravermelho.

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 TEORES DE NITROGENIO, ENXOFRE, CARBONO, HIDROGENIO E
CINZAS

A determinacdo de cinzas foi realizada pelo método de referéncia ABNT NBR
11042/2013". Os resultados sdo apresentados no Anexo (Tabela 11). Os teores de cinzas
variam na faixa de 2,5 a 9% de cinzas nas amostras de taninos. Esses resultados foram

utilizados como dados de referéncia para a constru¢do do modelo de regressdo multivariada.

A determinacdo de nitrogénio (N), enxofre (S), carbono (C) e hidrogénio (H) foi
realizada por analise elementar CHNS. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 12, 13, 14
e 15, em Anexo. O teor de N, S, C, H nas amostras variam na faixa de 0,0440 - 0,6282%,
0,0984 — 3,3825%, 46,5090 — 51,2830%, 4,9128 - 5,5588% respectivamente.

5.2 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO

Os espectros de NIR foram obtidos na regido de 8500 — 4000 cm™ a partir das
amostras de taninos, Figura 7. A Figura 7a representa os espectros NIR sem tratamento dos
dados e a Figura 7b representa os espectros NIR apds tratamento dos dados, esses foram
suavizados e normalizados. E possivel verificar diferencas entre os espectros tratados e nio
tratados, sendo que nos tratados ocorreu a reducdo do ruido. Todos os espectros das amostras

ficaram definidos numa escala estabelecida de 0-1.
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Figura 7: Espectros de NIR para amostras de taninos: a) espectro sem tratamentodos dos

dados; b) espectro com tratamento dos dados; espectro suavizado e normalizado.

Os espectros ATR-FTIR foram obtidos na regido de 4000 — 700 cm™ a partir das
amostras de taninos, Figura 8. A Figura 8a representa os espectros ATR-FTIR sem tratamento
dos dados e a Figura 8b representa os espectros ATR-FTIR ap6s tratametos dos dados, esses
foram suavizados e normalizados. Assim como os espectros de NIR, também é possivel
verificar grandes diferencas entre 0s espectros tratados e ndo tratados.

0.3 T T T 1
0.25+
0.8+
0.2r
2 01
2015 o
: :
0.4+
H 01k H
0.05F 0.2+
] il ! ! ! ! ! .:_ F | ! ! ! !
4000 3500 3000 2500 2000 1500 1000 400 3500 3000 2500 2000 1500 1000

Niimero de onda (1/cm) Niimero de onda (1/cm)

Figura 8: Espectros de ATR-FTIR para amostras de taninos: a) espectro sem tratamentodos

dos dados; b) espectro com tratamento dos dados; espectro suavizado e normalizado.

Os dados NIR e ATR-FTIR foram avaliados tanto separadamente como também
conjuntamente. A fusdo das duas regides teve como objetivo a selecdo de regides relevantes
de cada conjunto de dados e a tentativa de construcdo de modelos ainda melhores, ou seja,

com menores erros e maiores coeficientes de determinacao.
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Inicialmente os modelos de fusdo foram construidos empregando a faixa de NIR (
7396 — 4390 cm™) adicionando a faixa de FTIR (1700 — 761 cm™). Num segundo momento
empregando método de diminuicdo da resolucdo para os dados FTIR, os modelos foram
construidos combinando-se a regido de NIR (7396 — 4390 cm™) com FTIR (3483 — 700 cm™).

5.3 ANALISE MULTIVARIADA

5.3.1 Determinacdo do Teor de Nitrogénio por NIR, ATR-FTIR e Fusao por
Regressdo Multivariada.
Foram construidos modelos de regressdo por PLS a partir dos dados de NIR, ATR-
FTIR como também a partir da fusdo dos dois conjuntos de dados. Os modelos com fusdo dos
dados (NIR e ATR-FTIR) ainda foram avaliados com a reducédo de resolucdo dos dados ATR-
FTIR.

Na Tabela 2 sdo destacados os melhores modelos de regressao, para determinacao de
nitrogénio, para cada conjunto de dados. A totalidade dos resultados dos modelos realizados é
apresentado no anexo 8.2. E possivel verificar as principais figuras de mérito para os quatro

conjuntos de dados utilizados para construir os modelos de regressdo multivariada.

A utilizacdo do pré-tratamento com MSC apresentou resultados melhores nos modelos
para os dados de NIR, Fusdo NIR-ATR-FTIR e Fusdo NIR-ATR-FTIR com resolu¢do 1:2.
Para os dados de ATR-FTIR ndo se observou melhoras nos modelos, além de aumentar o
tempo de processamento.

Através da Tabela 2 é possivel verificar os resultados dos melhores modelos de cada
conjunto de dados. Os dados de NIR apresentaram modelos superiores comparados aos de
ATR-FTIR, pois apresentaram valores de coeficientes de determinacdo maiores e erros de
validacdo cruzada e de previsdo menores. Avaliando os modelos gerados a partir da fusdo dos
dados, verificou-se que ndo apresentaram melhoras em comparacdo a utilizagdo apenas dos
dados de NIR. Portanto definiu-se que o melhor modelo gerado foi o que utilizou dados de
NIR com MSC, para determinacdo de nitrogénio em taninos. O destaque em negrito na Tabela

2 sinaliza o melhor modelo construido.
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Tabela 2: Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos para determinacdo do teor de
nitrogénio com dados NIR, ATR-FTIR, Fusdo NIR-ATR-FTIR e Fusdo NIR-ATR-FTIR resolugéo
1:2.

a  Melhores Intervalos c 2 RMSECV 2 RMSEP
Dados Tratamento Modelos®  selecionados VLs Re (% 0/g) P (% g/g)
s/IMSC s2iPLS32 8, 30 9 0,956 0,036 0,946 0,043
NIR

¢/MSC  s3iPLS32M 8, 24, 30 7 0,962 0,034 0,944 0,043

s/IMSC s3PLS32 29, 30, 31 6 0,936 0,039 0,927 0,050

ATR-ETIR

o/MSC  s3PLS32M  7.26,31 7 0936 0040 0918 0,062

FUsio s’MSC  s4iPLS8  1.2,3,5 10 0932 0042 0903 0,054

NIR-ATR-FTIR  vsc s2iPLS32M 4.7 7 0047 0037 0023 0,047

Fusio s’MSC  s4iPLS16 2.3.4,12 8 0935 0042 0921 0,050
NIR-ATR-FTIR

resolucéo 1:2 ¢/MSC  s2iPLS8M 1,2 5 0933 0,042 0,929 0,047

*Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; ” iPLS — nimero de divisdes do espectro, s — niimero de

intervalos combinados, M — tratamento com MSC; ¢ nlmero de variaveis latentes; Formagdo em negrito ao

melhor modelo de regresséo.

5.3.1.1 Avaliacdo dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS a partir de dados NIR

para determinacdo de nitrogénio em taninos.

Os dados NIR foram utilizados para produzir os modelos de regressao multivariada e
as amostras dos conjuntos de calibracdo e previsdo foram selecionados pelo algoritmo de
Kennard-Stone®; os espectros foram suavizados, normalizados e centrados na média. Os
resultados dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS foram construidos por validacéo
cruzada leave-one-out para a predigdo do teor de nitrogénio. Os resultados estdo organizados
pelo numero de divisdes equidistantes feitas no espectro e, no caso do siPLS, de suas

combinagbes de 2, 3 ou 4 entre os intervalos. Os modelos foram avaliados com e sem

28



tratamento por MSC, os resultados sem MSC s&o apresentados na Tabela 16 do anexo 8.2 e 0s
com MSC séo apresentados na Tabela 3.

Pelos resultados obtidos, Tabela 3, pode-se observar que quando ocorre a combinagéo
dos intervalos (siPLS) obtém-se modelos com menores erros (RMSECV e RMSEP), assim
como valores mais altos dos coeficientes de determinacdo comparados ao méetodo de selecao

de variaveis por iPLS.

A partir dos resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdes usando o
método de iPLS e siPLS com e sem tratamento de MSC definiu-se que o melhor modelo foi o
s3iPLS32M utilizando dados NIR, onde ocorreu a divisdo em 32 parte equidistantes,
combinacéo de 3 intervalos com tratamento de MSC. Modelos como o s4iPLS32M, com NIR,
possuem valores de erros semelhantes e coeficientes de determinacdo um pouco superiores
comparado ao modelo s3iPLS32M, mas um fator determinante para a ndo escolha desse é a
utilizacdo de 11 VLs o que torna o modelo sobreajustado, inserindo informagdes que podem
ndo ser relevantes, além de usar faixas espectrais que ndo possui informacdes quimicas. Os
intervalos selecionados do modelo s3iPLS32M foram 8, 24 e 30, respectivamente,
correspondem as faixas espectrais 6748 — 6588 cm™, 4785-4704 cm™ e 4314 — 4248 cm™,
Figura 9. A faixa espectral de 6748 — 6588 cm™ representa a regi&o do segundo sobreton para
0s compostos que apresentam em sua estrutura RNH e CCNHy, a regido de 4785-4704 cm™

representa a regido de combinacdes dos compostos com fungdo quimica CONH,(R)? .
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Tabela 3: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por NIR com MSC.

Modelo'  iodonades V¥ BT TGg R (g
PLSM Todo espectro 5 0.956 0.036 0.888 0.055
iPLS2M 1 8 0.953 0.037 0.934 0.046
IPLS4M 4 8 0.951 0.038 0.917 0.044
iPLS8M 2 6 0.947 0.040 0.916 0.052
IPLS16M 11 4 0.927 0.047 0.893 0.062
IPLS32M 13 4 0.918 0.050 0.919 0.050
S2iPLS8M 4,6 7 0.959 0.035 0.927 0.047
s3iPLS8M 4,5,6 7 0.956 0.036 0.926 0.046
s4iPLS8M 2,4,6,8 6 0.959 0.035 0.932 0.043
s2iPLS16M 13,15 9 0.955 0.036 0.918 0.049
s3iPLS16M 7,12,13 6 0.963 0.033 0.932 0.043
s4iPLS16M 3,9, 10, 16 6 0.966 0.032 0.935 0.043
S2iPLS32M 20, 30 8 0.954 0.037 0.932 0.046
s3iPLS32M 8,24, 30 7 0.962 0.034 0.944 0.043
s4iPLS32M 2,12,27,30 11 0.972 0.029 0.949 0.040

2 iPLS — nlimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC; °

namero de varidveis latentes; Formagdo em negrito ao melhor modelo de regresséo.
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Figura 9: Espectro NIR com destaque as regides selecionadas (8, 24, 30) combinadas com

regressdo NIR/siPLS para determinacdo de nitrogénio em taninos.

A definicdo do nimero de variaveis latentes é de fundamental importancia para que
ndo ocorra 0 sobreajuste ou subajuste sendo, pelos valores de RMSECV, apresentados na

Figura 10, possivel justificar a escolha pelo nimero de VLs do modelo s3iPLS32M.
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Figura 10: Gréafico dos valores de RMSECV por nimero de variaveis latentes utilizadas pelo

NIR/siPLS para nitrogénio combinando os intervalos 8, 24, 30 no modelo s3iPLS32M.
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Na Figura 10 é possivel verificar que o nimero ideal de VLs para o modelo
s3iPLS32M ¢é 7, pois possui 0 menor erro validacdo cruzada (RMSECV), determinado por
validacdo cruzada, sendo que a partir desse nimero de variaveis ndo ocorre mais a diminuicéo

significativa do erro.

Na Figura 11, tem-se o grafico de correlacdo dos valores de referéncia, obtido por
andlise elementar, com os valores obtidos pelo melhor modelo de regressdo através do
NIR/siPLS. Pode-se avaliar que o modelo possui valores satisfatorios de coeficiente de
determinacdo para as amostras de calibracdo e previsao, e valores de RMSECV e RMSEP
baixos e pouco discrepantes. Portanto, é possivel constatar que esse modelo apresenta
desempenho aceitavel para determinacdo de nitrogénio para a maior parte das amostras de
taninos estudadas.
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Figura 11: Grafico dos valores de referéncia versus valores previstos por NIR/siPLS para

determinacéo de nitrogénio em taninos.
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5.3.1.2 Consideragbes quanto aos modelos de regressdo multivariada a partir de
dados NIR, ATR-FTIR e Fuséo para determinacéo de nitrogénio em taninos.

Comparando-se os modelos obtidos por regressdo PLS, verificou-se que a utilizagédo
do método de selecdo de variaveis por siPLS é mais adequada que por iPLS, apresentando
menores erros (RMSECV e RMSEP), maiores coeficientes de determinagdo (Rc?, Rp?) para

quantificar nitrogénio em taninos.

Pode-se também concluir que os melhores modelos foram gerados a partir dos dados
NIR. Nos modelos de fuséo, a partir dos dois conjuntos, os dados ndo apresentaram as
melhoras esperadas, tendo esses modelos ainda a necessidade de utilizar duas regides
espectrais e na maioria dos casos a utilizacdo de dois equipamentos, o que torna o trabalho

mais lento e de maior custo.

As regibes selecionadas no espectro para a construcdo dos modelos de NIR
correspondem a regides importantes que contém nitrogénio como a das aminas primaria,
secundarias e amidas primarias. Nos modelos de regressdo é desejado que as regides

selecionadas no modelo tenham relacdo com a composicdo quimica das amostras.

5.3.2 Determinacdo do Teor de enxofre por NIR, ATR-FTIR e Fusédo por
Regressao Multivariada.

Os modelos de regressdo multivariada por PLS foram construidos a partir dos

conjuntos de dados NIR, ATR-FTIR e também da fusdo dos dados. Também foi avaliada a

fusdo dos dados com resolucdo menor dos dados de ATR-FTIR.

Na Tabela 4, é possivel verificar os melhores modelos de regressdo obtidos para
determinacdo de enxofre em taninos para os quatro conjuntos de dados com a utilizagéo ou
ndo do pré-tratamento MSC. As principais figuras de mérito da totalidade dos modelos

gerados sao apresentadas no anexo 8.3.

Para a determinacdo do teor de enxofre a utilizacdo do pré-processamento de MSC
apresentou pequenas melhoras para os modelos a partir dos dados NIR e ATR-FTIR. Os
modelos a partir da fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR ndo apresentaram ganhos com a

utilizacdo desse tratamento. Os dados de fusdo de NIR e ATR-FTIR com resolugdo 1:2
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apresentaram diminuigédo dos erros e aumento dos coeficientes de determinagdo, mas ocorreu

0 aumento do nimero de variaveis latentes o que ndo é desejado.

Tabela 4: Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos de determinacdo do teor de
enxofre a com dados NIR, ATR-FTIR, Fusdo NIR—-ATR-FTIR e Fusdo NIR—-ATR-FTIR

resolucdo 1:2.

a  Melhores Intervalos c 2 RMSECV 2 RMSEP
Dados Tratamento Modelos”  selecionados VLs Re (% g/g) P (% g/g)
sIMSC s4iPLS32  3,5,17,18 8 0,957 0,189 0,959 0,193
NIR
¢/MSC  s3iPLS16M 3,4,9 6 0,966 0,172 0,989 0,105
sIMSC s2iPLS32 27,31 8 0,910 0,275 0,906 0,301
ATR-FTIR
c/MSC s3iPLS32M 3,27,31 9 0,923 0,254 0,914 0,284
Fusio sIMSC s4iPLS32 5,6, 17,29 9 0,965 0,171 0,957 0,227
NIR-ATR-FTIR c/MSC s4iPLS32M  5,7,11,21 10 0,960 0,182 0,949 0,240
Fusdo sIMSC s2iPLS16 1,6 8 0,937 0,228 0,955 0,225
NIR - ATR-FTIR

resolugdo 1.2 c/MSC s4iPLS32M  1,4,5,11 10 0,953 0,198 0,971 0,168

% Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; * iPLS — ntimero de divisGes do espectro, s — niimero de intervalos

combinados, M — tratamento com MSC; © nlmero de varidveis latentes; Formacdo em negrito ao melhor modelo de

regressdo.

A partir da Tabela 4 é possivel verificar os resultados das figuras de mérito dos
modelos para cada conjunto de dados avaliado. Pode-se observar que os modelos gerados a
partir dos dados NIR apresentaram erros de validacdo cruzada (RMSECV) e previsdo
(RMSEP) menores que os modelos a partir dos dados ATR-FTIR, também foi possivel
observar valores maiores de coeficientes de determinacdo para calibracdo e previsdo, assim
como a utilizacdo de um namero menor de variaveis latentes. Os modelos gerados a partir da
fusdo dos dados, sem diminuicdo da resolugdo, com a de menor resolugdo para ATR- FTIR

ndo apresentaram melhoras comparado aos modelos obtidos por NIR, nos modelos de fuséo
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também foi possivel observar que as regides preferencialmente selecionadas foram as do
infravermelho préximo. Portanto definiu-se que o melhor modelo gerado foi o que utilizou
dados NIR com MSC para determinacdo de enxofre em taninos. O destaque em negrito na

Tabela 4 sinaliza o melhor modelo construido.

5.3.2.1 Avaliacdo dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS a partir de dados NIR

para quantificacdo de enxofre em taninos.

Os resultados também estdo organizados pelo numero de divisfes equidistantes feitas
no espectro e no caso do SiPLS de suas combinagdes de 2, 3 ou 4 intervalos. Os modelos
foram avaliados com e sem tratamento por MSC os resultados sem MSC sédo apresentados na

Tabela 23 do anexo 8.3 e os com MSC séo apresentados na Tabela 5.

A partir dos dados apresentados na Tabela 5, é possivel observar que a sele¢do de
variareis por siPLS apresentou modelos com menores erros de validagdo cruzada e previsao,
como também maiores valores de coeficiente de determinacdo tanto para calibragdo como
para previsao, comparados aos modelos gerados por iPLS para determinacdo de enxofre em

taninos com dados de infravermelho préximo.

A partir dos resultados das regressdes usando o método de iPLS e siPLS com e sem
tratamento de MSC, pode-se definir que o melhor modelo foi 0 s3iPLS16M utilizando dados
NIR, onde ocorreu a divisdo em 16 parte equidistantes, combinacdo de 3 intervalos com
tratamento de MSC. Verificou-se que diversos modelos apresentaram resultados considerados
satisfatorio utilizando NIR com MSC (Tabela 5). Modelos como s4iPLS32M apresentam
inclusive valores de coeficientes de determinagdo (Rc?) maiores e erros de validacdo cruzada
(RMSECV) menores comparados aos do modelo s3iPLS16M, mas esse modelo nédo foi
selecionado por possuir valores de erros de previsdo muito discrepantes dos de validagéo
cruzada, o que é um indicativo de possivel sobreajuste, assim como a utilizacdo de 15 VLs o

que também & considerado elevado se compararmos ao modelo escolhido, que utiliza 6 VLs.
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Tabela 5: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para
determinagéo do teor de enxofre por NIR com MSC.

oot et i e RMSEQU g R
PLSM Todo espectro 6 0,922 0,254 0,965 0,184
iIPLS2M 1 6 0,901 0,287 0,973 0,166
iPLS4M 3 5 0,923 0,252 0,956 0,207
iPLS8M 2 5 0,873 0,325 0,974 0,168
IPLS16M 4 4 0,842 0,363 0,952 0,226
IPLS32M 8 3 0,832 0,373 0,918 0,286
s2iPLS8M 2,6 6 0,931 0,240 0,947 0,219
s3iPLS8M 1,2,6 4 0,936 0,231 0,921 0,268
s4iPLS8M 1,2,7,8 6 0,940 0,224 0,939 0,235
s2iPLS16M 3,13 5 0,941 0,221 0,923 0,265
s3iPLS16M 3,4,9 6 0,966 0,172 0,989 0,105
s4iPLS16M 2,3,4,9 9 0,959 0,184 0,982 0,130
s2iPLS32M 5,19 10 0,948 0,208 0,971 0,176
s3iPLS32M 4,5,18 8 0,961 0,181 0,977 0,151
s4iPLS32M 509, 17,32 15 0,974 0,147 0,956 0,230

Os intervalos selecionados por siPLS para do modelo s3iPLS16M foram 3, 4 e 9,
respectivamente, correspondem as faixas espectrais de 7364 — 6973, 6964 - 6614 e 5482 —
5269 cm*, conforme ilustrado na Figura 12.
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Figura 12: Espectro NIR com destaque as regibes selecionadas (3, 4, 9) combinadas com

regressdo NIR/siPLS, para determinacdo de enxofre em taninos.

A selecdo das regifes que apresentam a composi¢do quimica da propriedade estudada
é de fundamental importancia nos modelos de regressdo por PLS. Na propriedade de enxofre
investigou-se a relagdo das regides selecionadas com possiveis compostos quimicos contendo
enxofre que estdo presentes em amostras de taninos, ndo foi encontrada uma relacdo direta das
faixas espectrais selecionadas com as regides descritas na literatura relacionados com o0s

compostos que contém enxofre>*.

As regides dos compostos quimicos nos espectros podem ter variacdes nas suas
posicdes e segundo estudos de Xiaobo et al. (2010)**, regides onde ocorrem as ligacdes dos
compostos quimicos no NIR dos materiais analisados, sdo afetados por grupos vizinhos,
ligacOes de hidrogénio, cristalinidade, separacdo de fases, térmica e mecanica. As atribuicdes
das bandas NIR ndo sao realizadas a partir de estudos de moléculas simples e sim a partir de
dados empiricos de métodos de NIR. Em outros casos, foram estimadas as posi¢cGes dos
grupos funcionais por bandas conhecidas dos grupos funcionais no espectro de infravermelho.
Portanto, as regides das bandas dos grupos funcionais sdo apenas aproximacOes e as

limitacdes das regibes selecionadas servem como referéncia.

Com base na Figura 13 foi possivel definir que o nimero ideal de VLs para o0 modelo
s3iPLS16M ¢é 6, pois possui um baixo valor de erro de validagio cruzada (RMSECV). E
possivel observar que utilizando 15 VLs temos um erro um pouco menor que utilizando 6

VLs, mas ndo se utilizou 15 VLs pois isso ird acarretar na insercdo de informacdo néo

37



relevante ao modelo, ocorrendo um sobreajuste e por consequéncia tendo um maior erro de
previsdo (RMSEP).
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Figura 13: Gréafico dos valores de RMSECV por nimero de variaveis latentes utilizadas pelo

NIR/siPLS para enxofre combinando os intervalos 3, 4, 9 no modelo s3iPLS16M.

Também foi construido um gréfico de correlacdo dos valores de referéncia, obtidos
pelo método de referéncia para o teor de enxofre, com os valores obtidos pelo melhor modelo
de regressdo através do NIR/siPLS, conforme ilustrado na Figura 14. Pode-se avaliar que o
modelo possui valores considerados satisfatorios de coeficiente de determinacdo para as
amostras de calibracdo e previsdo, e valores de RMSECV e RMSEP baixos e pouco
discrepantes. Portanto, é possivel constatar que esse modelo apresenta desempenho aceitavel

para determinacdo de enxofre em amostras de taninos.
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Figura 14: Grafico dos valores de referéncia versus valores previstos por NIR/siPLS para

determinacéo de enxofre em taninos.

5.3.2.2 ConsideragBes quanto aos modelos de regressdo multivariada a partir de
dados NIR, ATR-FTIR e Fusdo para determinacédo de enxofre em taninos.

A partir dos modelos de regressao por PLS foi possivel concluir que o melhor método
de selecdo de variaveis, para determinacdo de enxofre, foi o siPLS. Os modelos gerados a
partir desse método de selecdo de varidveis apresentaram menores erros de validacdo cruzada
e previsao e maiores valores de coeficientes de determinagcdo quando comparado aos métodos

de selegéo de variaveis por iPLS.

Quando avaliamos a utilizacdo de diferentes regides espectrais, assim como a fusao
desses, podemos concluir que os melhores modelos foram gerados a partir da utilizacdo de
dados da regido do infravermelho préximo. Modelos de fusdo de intervalos até apresentaram
resultados préximos, mas com a utilizagdo quase que exclusivamente de intervalos do NIR,

reforgando os resultados obtidos na avaliagdo individual de cada intervalo.
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5.3.3 Determinagdo do Teor de Cinzas por NIR, ATR-FTIR e Fusdo por
Regressdo Multivariada.

Os modelos de regressdo multivariada por PLS foram construidos a partir dos

conjuntos de dados NIR, ATR-FTIR e também da fusdo dos dados. Também foi avaliada a

fusdo dos dados com resolucdo menor dos dados de infravermelho médio.

Na Tabela 6, sdo apresentados os resultados dos melhores modelos de regressao por
PLS obtidos para a determinacdo de cinzas em taninos, para 0s quatro conjuntos de dados
com a utilizacdo ou ndo utilizacdo do pré-tratamento MSC. A totalidade dos modelos gerados

sdo apresentados no anexo 8.4.

Tabela 6: Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos de determinacdo do teor de
cinzas com dados NIR, ATR-FTIR, Fusdo NIR— ATR-FTIR e Fusdo NIR— ATR-FTIR

resolucdo 1:2.

Melhores Intervalos VLS RC2 RMSECV > RMSEP

a
Dados Tratamento™ \, 4elos®  selecionados (% 9/9) Rp (% 9/9)

s/IMSC s4iPLS16  3,7,9,12 6 0,930 0,49 0,920 0,54

NIR
¢/MSC  s3iPLS8M  3,5,6 6 0912 054 0945 0,44
s’MSC  s4iPLS16 2,4,7,14 9 0828 076 0,869 0,69
ATR-FTIR
¢/MSC  s4iPLS8M  1,3,4,8 9 0906 079 0877 0,60
) sIMSC  s3iPLS32 4,5,7 6 0939 046 0926 048
Fuséao

NIR-ATR-FTIR  uMsC  s4iPLS32M 4,5.7,19 8 0940 046 0929 047
Fusio sIMSC  s2iPLS16 3,16 9 0937 048 0938 046

NIR-ATR-FTIR

resolugdo 1:2 c/MSC  s4iPLS16M  2,4,9, 16 9 0,940 0,46 0,941 0,48

a R , . .
Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; ® iPLS — niimero de divisdes do espectro, s — nlimero de
intervalos combinados, M — tratamento com MSC; © nlimero de variaveis latentes; Formagdo em negrito ao melhor

modelo de regresséo.
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Os dados NIR e ATR-FTIR foram avaliados separadamente assim como a fusédo deles.
A fusdo dos dados de infravermelho proximo e médio foi realizada de duas maneiras; a
primeira utilizando os dados sem diminuicdo da resolugédo e a segunda com a diminuicdo da
resolucdo dos dados de ATR-FTIR pela metade, pois os dados de infravermelho médio

possuem numero superior de variaveis.

A utilizacdo do pré-tratamento de MSC também apresentou significativa melhora nos
modelos para os dados ATR-FTIR. Na utilizacdo dos dados NIR ocorreu uma pequena
melhora nos modelos com o pré-tratamento. Ja os modelos a partir da fusdo de NIR e ATR-
FTIR nédo apresentaram melhora e, para os modelos de fusdo, com resolucdo 1:2, a melhora

foi pouco representativa.

A partir da Tabela 6 é possivel verificar os resultados das figuras de mérito dos
modelos para cada conjunto de dados. Os melhores modelos foram gerados novamente a
partir dos dados NIR, assim como as propriedades anteriormente avaliadas. Podemos verificar
gue os modelos gerados a partir dos dados NIR apresentaram baixos erros validacao cruzada e
0s menores erros de previsdo (RMSECV e RMSEP), como também maiores valores de
coeficientes de determinacdo de calibracdo e previsdo (Rc? e Rp?) comparado aos modelos
com dados de ATR-FTIR. Os modelos gerados a partir da fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR
apresentaram semelhancas aos modelos utilizando apenas NIR, possuindo erros e coeficientes
de determinacdo bem proximos. Nesses modelos as regiGes selecionadas foram, na maior
parte, as de infravermelho proximo, por esse motivo possuindo modelos semelhante aos que
s6 utilizavam dados NIR. Portanto, definiu-se que o melhor modelo gerado foi o que utilizou
dados NIR com a utilizacdo do MSC, para determinacéo de cinzas em taninos. O destaque em

negrito na tabela 6 sinaliza o0 melhor modelo construido.

5.3.3.1 Avaliacdo dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS a partir de dados NIR

para quantificacdo de cinzas em taninos.

Os modelos para a determinacdo do teor de cinzas foram avaliados com e sem
tratamento por MSC, os resultados sem MSC séo apresentados na Tabela 30 do anexo 8.4 e os
com MSC sdo apresentados na Tabela 7. A partir dos resultados dos modelos podemos

concluir que a selecdo de variaveis por siPLS foi mais eficiente que a por iPLS, apresentando
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modelos com menores erros de validacdo cruzada e previsdo, maiores coeficientes de
determinacdo, conforme Tabela 7. Esses modelos mais satisfatérios para siPLS s&o resultados
da combinacéo de regides importantes para a construcdo dos modelos, o que ndo ocorre para 0

método de iPLS, que apenas seleciona uma regiao.

Tabela 7: Resultados das figuras de merito dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS para

determinagéo do teor de cinzas por NIR com MSC.

Modelo'  gecionaios VS RC “Ghgg  FP (Ghgl)
PLSM Todo espectro 8 0,908 0,56 0,931 0,49
iIPLS2M 1 8 0,905 0,57 0,958 0,41
IPLS4M 2 8 0,889 0,61 0,943 0,49
IPLS8M 2 5 0,834 0,75 0,918 0,54
iPLS16M 13 4 0,803 0,82 0,875 0,72
iPLS32M 23 3 0,752 0,91 0,806 0,83
s2iPLS8M 2,6 6 0,898 0,58 0,891 0,61
s3iPLS8M 3,56 6 0,912 0,54 0,945 0,44
s4iPLS8M 1,2,6,7 5 0,922 0,51 0,919 0,54
s2iPLS16M 2,9 10 0,927 0,50 0,914 0,53
s3iPLS16M 9,10, 12 4 0,912 0,54 0,899 0,59
S4iPLS16M 2,8,10, 12 7 0,927 0,50 0,930 0,52
S2iPLS32M 18, 24 7 0,912 0,54 0,929 0,50
s3iPLS32M 18, 20, 23 5 0,920 0,52 0,896 0,60
s4iPLS32M  5,17,18, 24 6 0,914 0,54 0,934 0,49

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC; °

ntmero de variaveis latentes; Formacgdo em negrito ao melhor modelo de regressao.
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A partir dos resultados das regressfes usando o0 metodo de iPLS e siPLS com e sem
tratamento de MSC definiu-se que o melhor modelo foi 0 s3iPLS8M utilizando dados NIR,
onde ocorreu a divisdo em 8 parte equidistantes, combinacao de 3 intervalos com tratamento
de MSC. Foi possivel verificar que diversos modelos apresentaram resultados muito
semelhantes. Entre estes os modelos gerados utilizando NIR com MSC (Tabela 7), o modelo
de s4iPLS16M é um exemplo de modelo com resultado das figuras de mérito bem préximo ao
modelo escolhido. Esse modelo possui uma pequena melhora para a calibracdo do modelo no
erro (RMSECV) e no coeficiente de determinacéo de calibragdo (Rc?) comparado ao modelo
escolhido s3iPLS8M, mas o0 modelo s4iPLS16M possui uma pequena piora nos modelos de
previsdo, no erro (RMSEP) e no coeficiente de determinacdo (Rp?). Avaliando as variaveis
latentes podemos verificar que o modelo s3iPLS8M possui 6 e 0 modelo de s4iPLS16M
possui 7. Quando avaliamos as regides selecionadas pelo método de siPLS verificamos que
as regides escolhidas coincidem nos dois modelos. Portanto os dois modelos apresentam
resultados considerados satisfatorios e a escolha por modelo s3iPLS8M foi realizado pelos

melhores resultados dos modelos de previsdo e menor nimero de variaveis latentes.

Os intervalos selecionados do modelo s3iPLS8M foram 3, 5, 6 respectivamente,
correspondem as faixas espectrais 6623 - 6017, 5501 — 5076 e 5071 - 4708 cm™, conforme

ilustrado na Figura 15.

0.5 F

— | | ]
000 7500 000 @500 6000 5500 5000 4500

Mimero de onda (1/cm)

Figura 15: Espectro NIR com destaque as regifes selecionadas (3, 5, 6) combinadas com
regressdo NIR/siPLS para determinagéo de cinzas em taninos.
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Na Figura 16 é possivel verificar, a partir dos erros de validagdo cruzada, a escolha
pelo nimero de VLs do modelo s4iPLS32M.

1.5 .

RMSECV (% g/g)

0.5

n 4 10 14
Mimero de variavels latentes

Figura 16: Gréfico dos valores de RMSECV por nimero de varidveis latentes utilizadas pelo

NIR/siPLS para cinzas combinando os intervalos 3, 5, e 6 no modelo s3iPLS8M.

A partir da Figura 16 é possivel observar que o menor erro de validacdo cruzada é
obtido a partir da utilizacdo de 6 VLs, e a utilizacdo de um nUumero maior ird acarretar na

insercdo de informag&o néo relevantes para os modelos, aumentando os erros.

Na Figura 17, é possivel observar a correlacdo dos valores de referéncia para o teor de
cinzas, obtidos pelo método de referéncia, com os valores obtidos pelo melhor modelo de
regressdo através do NIR/siPLS. Pode-se avaliar que o modelo possui valores considerados
satisfatorios de coeficiente de determinacdo para as amostras de calibracdo e previsdo,
considerando que a determinacdo de cinzas por esse método multivariado ocorre de forma
indireta, alem de valores de RMSECV e RMSEP baixos e pouco discrepantes. Portanto, €
possivel constatar que esse modelo apresenta desempenho satisfatério para determinacédo de

cinzas em amostras de taninos.
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Figura 17: Grafico dos valores de referéncia versus valores previstos por NIR/siPLS para

determinacéo de cinzas em taninos.

5.3.3.2 Considera¢des quanto aos modelos de regressdo multivariada a partir de

dados NIR, ATR-FTIR e Fusdo para determinacdo de cinzas em taninos.

A partir dos modelos de regressao por PLS foi possivel concluir que assim como nas
propriedades anteriores, 0 melhor método de selecdo de varidveis foi o siPLS para
determinacdo de cinzas. Os modelos gerados a partir desse método de selecdo de variaveis
apresentaram menores erros de validacdo cruzada e previsdo e maiores valores de coeficientes

de determinacéo quando comparado aos métodos de selecdo de varidveis por iPLS.

Quando avaliamos os quatro conjuntos de dados utilizados para geragdo dos modelos
de regressdo por PLS concluiu-se que o melhor é o que utiliza somente dados NIR. Os
modelos gerados por ATR-FTIR apresentaram piores resultados em todas as figuras de mérito
comparado aos de NIR. Os modelos a partir da fusdo de dados originais e com diminuicdo da

resolucdo apresentaram resultados semelhantes aos de NIR, esses modelos de fuséo
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apresentam a problematica de utilizar duas regides espectrais, 0 que acarreta em maior tempo

de analise e aumento de custos.

5.3.4 Determinacgdo do Teor de Carbono por NIR, ATR-FTIR por Regressdo
Multivariada.
Os modelos de regressao multivariada foram construidos a partir dos dados NIR e

ATR-FTIR para a determinacédo de carbono em amostras de taninos condensados.

Na Tabela 8 sdo apresentados os melhores modelos obtidos a partir dos dados NIR e
ATR-FTIR com e sem utilizacdo do pré-tratamento de MSC. A totalidade dos resultados sdo

apresentados nos anexos 8.5.

Tabela 8: Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos de determinagdo do teor de
carbono com dados NIR e ATR-FTIR.

a Melhores Intervalos ¢ 2 RMSECV > RMSEP
Dados  Tratamento Modelos” selecionados VLs Re (% 0/g) Rp (% g/g)
sIMSC s3iPLS8 2,4,6 5 0,770 0,495 0,651 0,481
NIR
¢/MSC  s3iPLS16M 6,912 5 0,794 0,467 0,604 0,526
s/IMSC s4iPLS16 3,5, 13,14 7 0,794 0,462 0,711 0,404
ATR-FTIR

c/MSC s3iPLS8M 2,3,8 8 0,700 0,563 0,738 0,404

% Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; ° iPLS — nimero de divisdes do espectro, s — nimero de

intervalos combinados, M — tratamento com MSC; ¢ niimero de variaveis latentes;

Nos modelos para a determinacdo do teor de carbono, a utilizacdo do pre-tratamento

MSC néo resultou em melhoras nos modelos, tanto para dados NIR com para ATR-FTIR.

Avaliando os resultados dos modelos gerados a partir dos dois conjuntos de dados é

possivel verificar baixos valores de coeficientes de determinacdo para calibracéo e previsao.
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5.3.4.1 Considecdes quanto aos modelos de regressdo multivariada a partir de dados
NIR, ATR-FTIR para determinacdo de carbono em taninos.

Os modelos de regressdo por PLS gerado a partir dos dados NIR e ATR-FTIR para
determinacdo de carbono em taninos ndo apresentaram resultados satisfatérios, pois nao foi
possivel gerar modelos que apresentassem uma correlacdo adequada entre valores previstos
pelos modelos e os de referéncia. Nesses modelos foi possivel observar baixos valores de

coeficientes de determinacéo.

5.3.5 Determinacdo do Teor de Hidrogénio por NIR, ATR-FTIR por
Regressao Multivariada.
Os modelos de regressdo multivariada para a determinacdo de nitrogénio foram
construidos a partir dos dados NIR e ATR-FTIR para as amostras de taninos condensados.

Na Tabela 9 séo apresentados os melhores modelos obtidos a partir dos dados NIR e
ATR-FTIR e utilizacdo do pré-tratamento MSC para dados de infravermelho médio. A

totalidade dos resultados sdo apresentados nos anexos 8.6.

Tabela 9: Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos de determinacdo do teor de
hidrogénio com dados NIR e ATR-FTIR.

Melhores Intervalos RMSECV > RMSEP

VLs® Rc?

a
Dados  Tratamento Modelos”  selecionados (% g/g) P (% 0/g)
NIR sIMSC s3iPLS8 56,7 3 0,580 0,108 0,618 0,095
s/IMSC S2iPLS8 6, 8 5 0,451 0,093 0,383 0,082
ATR-FTIR
c/MSC s2iPLS8M 6, 8 3 0,499 0,089 0,437 0,083

% Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; ° iPLS — nlimero de divisdes do espectro, s — nimero de

intervalos combinados, M — tratamento com MSC; ¢ nimero de variaveis latentes;

A utilizacdo do pré-tratamento MSC também ndo apresentou melhoras nos modelos
gerados a partir dos dados de ATR-FTIR.
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A partir da Tabela 9 foi possivel constatar que os modelos de regressao utilizando
dados NIR como ATR-FTIR apresentaram valores de coeficientes de determinagéo para

calibracdo e previsao muito baixos.

5.3.5.1 Considera¢gbes quanto aos modelos de regressdo multivariada a partir de

dados NIR, ATR-FTIR para determinacéo de hidrogénio em taninos.

Os modelos de regresséo por PLS gerados a partir dos dados NIR e ATR-FTIR para a
determinacdo de hidrogénio em taninos apresentaram resultados insatisfatorios, pois assim
como nos modelos para determinacao de carbono, ndo apresentaram uma correlacao adequada
entre aos valores previstos pelo modelo com os de referéncia, gerando coeficientes de

determinacéo para calibracdo e previsao extremamente baixos.

5.4 CONSIDERACOES FINAIS

Na tabela 10 sdo apresentados os resultados das figuras de méritos para os melhores
modelos selecionados para a quantificacdo dos parametros de nitrogénio, enxofre, cinzas, bem
como o0s modelos que ndo foram eficientes, contemplando a quantificacdo do carbono e

hidrogénio.

Cabe destacar que para o nitrogénio, enxofre e cinzas os modelos empregando
espectroscopia no infravermelho apresentam diversas vantagens, como maior rapidez na
analise, ndo destruicdo das amostras e a ndo utilizacdo de solventes. Visto que o método de
determinacdo de nitrogénio e enxofre por CHNS possui etapas de preparo de amostras e
oxidacdo das amostras a altas temperaturas. Na quantificacdo de cinzas por gravimetria
diversas etapas de secagem e calcinacdo sdo necessarias, sendo um processo que demanda
muito tempo. Portanto essa metodologia proposta ndo gera efluentes, é de menor custo e

muito rapida comparada aos métodos usuais.
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Tabela 10 Resultados das figuras de mérito dos melhores modelos para os parametros de

nitrogénio, enxofre, cinzas, carbono e hidrogénio.

A a Melhores Intervalos c 2  RMSECV 2> RMSEP
Parametros Dados Tratamento Modelos® selecionados VLs Rc (% g/g) Rp (% g/g)

N NIR ¢/MSC  s3iPLS32M 8, 24, 30 7 0,962 0,034 0,944 0,043

S NIR ¢/MSC  s3iPLS16M 3,4,9 6 0,966 0,172 0,989 0,105
Cinzas NIR c/MSC s3iPLS8M  3,5,6 6 0,912 0,54 0,945 0,44

C ATR-FTIR s/MSC s4iPLS16 3,5,13,14 7 0,794 0,462 0,711 0,404

H NIR sIMSC  s3iPLS8 5,6,7 3 0,580 0,108 0,618 0,095

% Tratamento - modelos com e sem tratamento por MSC; © iPLS — nlimero de divisdes do espectro, s — nimero de

intervalos combinados, M — tratamento com MSC; ¢ nimero de variaveis latentes;
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6 CONCLUSOES

Através dos resultados obtidos na determinacdo das propriedades foi possivel
constatar a producéo de modelos mais satisfatorios com a utilizagdo do método de siPLS, que
além de selecionar intervalos, como no método de iPLS, também faz a combinacdo dessas

regides fornecendo modelos com melhores resultados nas figuras de mérito.

Foi realizado um estudo sobre a utilizacdo ou ndo do pré-tratamento de MSC e,
constatou-se, que o emprego de MSC na grande maioria dos modelos apresentou significativa
melhora nos resultados. A sua utilizacdo torna o tempo de processamento maior, mas para
amostras solidas como no caso dos taninos condensados, a sua utilizagdo foi considerada

relevante.

Com o estudo realizado a partir da utilizacdo dos conjuntos de dados de infravermelho
préximo, médio e fusdo foi possivel observar que os melhores modelos foram gerados a partir
da utilizacdo dos dados de NIR para as determinacdes dos teores de nitrogénio, enxofre e
cinzas. Modelos de fusdo dos conjuntos de dados ndo apresentaram melhoras significativas

comparados aos que somente utilizavam dados de NIR.

Os modelos a partir dos dados de NIR apresentaram melhores resultados na maioria
das propriedades, pois uma mesma regido no espectro de NIR pode abranger varios
compostos quimicos simultaneamente, ou seja, estes compostos ficam sobrepostos nessas
regides, sendo que para amostras complexas, como no caso dos taninos, pode ser considerado

um fator positivo.

Para os teores de nitrogénio, enxofre e cinzas os resultados dos modelos gerados
podem ser considerados satisfatorios, pois os valores para os coeficientes de determinacéo
para calibracdo e previsdo foram superiores a 0,9116 e 0,9451 %, respectivamente, bem como

apresentaram baixos erros de validagéo cruzada e previséo.

Na avaliacdo das propriedades de carbono e hidrogénio a partir dos resultados dos
coeficientes de determinacéo, através da analise multivariada com dados de infravermelho, foi
possivel constatar que os resultados ndo foram satisfatorios, portanto, ndo sendo uma

ferramenta adequada para determinacgdo dessas propriedades em amostras de taninos.
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Portanto, para os teores de nitrogénio, enxofre e cinzas a técnica de analise
multivariada por regressdo PLS com dados de infravermelho apresentaram resultados
satisfatorios. Essa técnica apresenta diversas vantagens sobre os metodos tradicionais de
determinacdo desses parametros como: reducdo no tempo de analise, ndo destruicdo das
amostras, possibilidade de analise em tempo real e simultinea dos parametros e a

possibilidade de ser facilmente implementada no processo produtivo.
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8 ANEXOS

8.1 RESULTADOS DA DETERMINACAO DO TEOR DE NITROGENIO,
ENXOFRE, CARBONO, HIDROGENIO E CINZAS PELOS METODOS DE
REFERENCIA.

Tabela 111: Resultados da determinacdo de Cinzas em amostras de taninos pelo método de
referéncia ABNT NBR 11042.

Codigodas  Teor de Cinzas Desvio Caodigo das Teor de Cinzas Desvio
Amostras (% g/g) Padrao Amostras (% 0/g) Padréo

1 7,72 0,13 33 2,25 0,01

4,25 0,10 34 4,87 0,12
3 7,27 0,02 35 4,22 0,02
4 8,53 0,25 36 3,79 0,02
5 4,62 0,12 37 551 0,11
6 411 0,14 38 7,49 0,21
7 3,54 0,12 39 7,24 0,25
8 4,85 0,07 40 4,89 0,04
9 5,15 0,06 41 4,78 0,08
10 4,46 0,08 42 4,96 0,08
11 4,71 0,09 43 7,11 0,08
12 5,79 0,20 44 4,75 0,04
13 6,54 0,23 45 5,29 0,05
14 6,95 0,01 46 3,98 0,07
15 8,40 0,27 47 7,14 0,08
16 8,27 0,03 48 5,86 0,18
17 8,42 0,06 49 6,73 0,12
18 9,00 0,13 50 6,20 0,04
19 8,01 0,18 51 3,32 0,06
20 8,20 0,10 52 2,74 0,07
21 8,67 0,14 53 3,81 0,04
22 7,06 0,11 54 4,12 0,04
23 7,46 0,13 55 5,29 0,11
24 8,58 0,01 56 4,96 0,01
25 7,44 0,08 57 3,88 0,13
26 7,56 0,06 58 4,13 0,01
27 7,84 0,10 59 6,33 0,18
28 8,60 0,13 60 5,36 0,13
29 8,86 0,12 61 5,82 0,04
30 3,46 0,04 62 6,58 0,04
31 3,47 0,09 63 4,34 0,11
32 3,08 0,01 64 6,55 0,06
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Tabela 12: Resultados da determinagdo de Nitrogénio em amostras de taninos pelo método de
referéncia CHNS.

Caodigo das  Teor de Nitrogénio Desvio Codigo das  Teor de Nitrogénio  Desvio
Amostras (% g/g) Padrao Amostras (% 0/g) Padréo
1 0,129 0,006 33 0,362 0,002
2 0,093 0,004 34 0,439 0,016
3 0,132 0,008 35 0,628 0,072
4 0,044 0,006 36 0,492 0,005
5 0,169 0,005 37 0,432 0,010
6 0,085 0,005 38 0,427 0,020
7 0,141 0,018 39 0,289 0,002
8 0,094 0,005 40 0,330 0,014
9 0,094 0,001 41 0,381 0,004
10 0,148 0,003 42 0,378 0,005
11 0,074 0,006 43 0,360 0,001
12 0,101 0,002 44 0,430 0,011
13 0,082 0,009 45 0,443 0,011
14 0,099 0,002 46 0,454 0,010
15 0,079 0,007 47 0,490 0,015
16 0,064 0,005 48 0,492 0,005
17 0,057 0,010 49 0,410 0,011
18 0,058 0,002 50 0,409 0,007
19 0,059 0,010 51 0,438 0,003
20 0,055 0,003 52 0,420 0,003
21 0,073 0,002 53 0,429 0,001
22 0,086 0,010 54 0,477 0,018
23 0,094 0,004 55 0,447 0,015
24 0,163 0,012 56 0,608 0,004
25 0,160 0,012 57 0,387 0,004
26 0,092 0,007 58 0,408 0,014
27 0,070 0,002 59 0,346 0,026
28 0,106 0,004 60 0,336 0,003
29 0,087 0,004 61 0,369 0,015
30 0,344 0,008 62 0,360 0,004
31 0,430 0,017 63 0,114 0,003
32 0,429 0,023 64 0,181 0,005

57



Tabela 13: Resultados da determinacdo de Enxofre em amostras de taninos pelo método de
referéncia CHNS.

Codigodas  Teor de Enxofre Desvio Caodigo das Teor de Enxofre Desvio
Amostras (% g/g) Padrao Amostras (% 0/g) Padréo
1 3,025 0,058 33 0,098 0,001
2 1,365 0,017 34 1,022 0,019
3 3,026 0,086 35 0,669 0,003
4 2,849 0,056 36 0,693 0,005
5 1,334 0,012 37 1,332 0,007
6 0,936 0,042 38 2,477 0,125
7 0,937 0,031 39 2,046 0,030
8 1,315 0,055 40 0,971 0,016
9 1,642 0,010 41 0,922 0,014
10 1,554 0,006 42 1,025 0,024
11 1,048 0,012 43 1,671 0,027
12 2,061 0,031 44 1,039 0,007
13 2,438 0,079 45 0,996 0,047
14 2,845 0,125 46 0,905 0,019
15 3,088 0,116 47 2,002 0,005
16 2,283 0,070 48 1,634 0,010
17 3,373 0,024 49 2,216 0,084
18 3,159 0,035 50 1,674 0,030
19 3,036 0,184 51 0,487 0,006
20 3,058 0,088 52 0,350 0,020
21 2,193 0,129 53 0,337 0,002
22 2,339 0,040 54 0,930 0,014
23 2,706 0,059 55 1,160 0,001
24 2,863 0,058 56 0,989 0,017
25 2,795 0,077 57 0,794 0,006
26 2,551 0,061 58 0,828 0,013
27 2,657 0,033 59 1,656 0,013
28 2,913 0,004 60 1,541 0,058
29 3,383 0,255 61 1,479 0,039
30 0,313 0,008 62 1,983 0,101
31 0,483 0,028 63 1,000 0,025
32 0,134 0,002 64 2,559 0,225
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Tabela 12: Resultados da determinagdo de Carbono em amostras de taninos pelo método de
referéncia CHNS.

Codigodas  Teor de Carbono Desvio Caodigo das Teor de Carbono  Desvio
Amostras (% g/g) Padrao Amostras (% 0/g) Padréo
1 47,970 0,071 33 50,609 0,430
2 48,766 0,084 34 49,004 0,021
3 46,509 0,061 35 48,634 0,027
4 47,268 0,055 36 49,243 0,320
5 49,711 0,005 37 48,932 0,074
6 50,373 0,204 38 49,181 0,267
7 49,964 0,028 39 47,944 0,086
8 50,547 0,040 40 51,283 0,834
9 48,987 0,183 41 48,753 0,406
10 50,338 0,083 42 48,666 0,660
11 50,881 0,718 43 47,815 0,117
12 50,595 0,092 44 48,679 0,083
13 48,489 0,344 45 48,692 0,223
14 48,006 0,199 46 48,340 0,295
15 47,336 0,089 47 47,993 0,192
16 47,383 0,113 48 47,815 0,129
17 47,793 0,073 49 48,182 0,022
18 47,223 0,080 50 48,072 0,039
19 48,242 0,008 51 49,873 0,059
20 48,341 0,204 52 48,548 0,088
21 47,856 0,096 53 48,419 0,148
22 48,496 0,194 54 49,013 0,059
23 48,124 0,030 55 49,296 0,225
24 47,668 0,071 56 49,673 0,165
25 47,065 0,071 57 49,567 0,194
26 48,689 0,162 58 49,699 0,180
27 48,335 0,004 59 48,000 0,042
28 48,566 0,267 60 48,878 0,065
29 47,777 0,182 61 48,900 0,226
30 50,223 0,048 62 47,152 0,255
31 49,275 0,270 63 49,845 0,153
32 48,960 0,235 64 47,989 0,093
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Tabela 13: Resultados da determinacdo de Hidrogénio em amostras de taninos pelo método de
referéncia CHNS.

Codigo das  Teor de Hidrogénio Desvio Codigo das  Teor de Hidrogénio  Desvio
Amostras (% 0/g) Padréo Amostras (% 0/g) Padréo
1 5,076 0,098 33 5,559 0,129
2 5,338 0,085 34 5,214 0,106
3 5,154 0,114 35 5,054 0,047
4 5,116 0,090 36 5,080 0,037
5 5,268 0,047 37 5,205 0,090
6 5,447 0,083 38 5,125 0,106
7 5,362 0,133 39 5,028 0,107
8 5,347 0,094 40 5,427 0,033
9 5,281 0,097 41 5,176 0,052
10 5,303 0,103 42 5,213 0,098
11 5,159 0,066 43 4,930 0,085
12 5,156 0,081 44 5,129 0,061
13 5,340 0,049 45 4,983 0,157
14 5,179 0,018 46 5,133 0,103
15 5,214 0,073 47 5,045 0,077
16 5,214 0,068 48 5,040 0,094
17 5,135 0,092 49 5,119 0,090
18 5,279 0,107 50 5,021 0,093
19 5211 0,055 51 5,293 0,101
20 5,108 0,090 52 5,307 0,033
21 5,171 0,103 53 5,267 0,122
22 5,207 0,076 54 5,191 0,104
23 5,235 0,042 55 5,206 0,052
24 5,137 0,081 56 5,337 0,015
25 5,106 0,099 57 5,327 0,092
26 5,205 0,084 58 5,342 0,087
27 5,138 0,088 59 5,019 0,052
28 5,102 0,089 60 5,170 0,060
29 5,082 0,060 61 5,104 0,109
30 5,481 0,088 62 4,913 0,101
31 5,477 0,126 63 5,378 0,107
32 5,349 0,131 64 5,271 0,081
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8.2 RESULTADOS DAS FIGURAS DE MERITO DOS MODELOS DE

REGRESSAO COM

DADOS

NIR,

ATR-FTIR

FUSAO

DETERMINACAO DO TEOR DE NITROGENIO EM TANINOS.

NA

Tabela 14: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por NIR sem MSC.

iPLS2 2 6 0,956 0,036 0,921 0,048
iPLS4 3 8 0,944 0,041 0,912 0,050
iPLS8 2 7 0,940 0,042 0,924 0,050
iPLS16 4 8 0,943 0,041 0,911 0,050
iPLS32 22 4 0,923 0,048 0,872 0,066
s2iPLS8 4,6 8 0,955 0,036 0,927 0,047
s3iPLS8 4,6,8 6 0,958 0,036 0,931 0,043
s4iPLS8 4,6,7,8 5 0,961 0,034 0,934 0,043
s2iPLS16 4,10 6 0,949 0,039 0,919 0,050
s3iPLS16 9,12,13 7 0,961 0,034 0,897 0,050
s4iPLS16 4,9,10, 16 10 0,962 0,034 0,936 0,043
S2iPLS32 8, 30 9 0,956 0,036 0,946 0,043
s3iPLS32 13, 26, 30 9 0,961 0,034 0,939 0,042
s4iPLS32 2, 15, 28, 30 10 0,971 0,029 0,949 0,038

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 15: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para
determinacéo do teor de nitrogénio por ATR-FTIR sem MSC.

Mocelo'  ciomades VI R T R g
IPLS2 2 8 0,925 0,043 0,924 0,055
IPLS4 4 7 0,931 0,041 0,917 0,556
IPLS8 8 4 0,926 0,042 0,917 0,055
iPLS16 15 9 0,925 0,043 0,933 0,048
IPLS32 26 6 0,908 0,047 0,091 0,062

S2iPLS8 7,8 7 0,931 0,041 0,918 0,056

s3iPLS8 3,7,8 8 0,926 0,042 0,916 0,057

s4iPLS8 3,4,7,8 9 0,923 0,044 0,916 0,056

S2iPLS16 15, 16 6 0,935 0,040 0,912 0,051

s3iPLS16 1,13, 15 7 0,936 0,039 0,927 0,052

s4iPLS16 1,10, 13,15 8 0,938 0,039 0,933 0,053

S2iPLS32 26, 27 5 0,917 0,045 0,895 0,067

s3iPLS32 29, 30, 31 6 0,936 0,039 0,927 0,050

s4iPLS32 24, 25, 29, 32 9 0,946 0,036 0,914 0,060

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — niimero de intervalos combinados; ° nimero de variaveis latentes;

62



Tabela 16: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por ATR-FTIR com MSC.

Intervalos

RMSECV

Modelo® i odos VLs® Rc? (a/a%) Rp>  RMSEP (g/g%)
iPLS2M 2 10 0,908 0,048 0,900 0,061
iPLS4M 3 3 0,873 0,055 0,873 0,066
iPLS8M 6 3 0,878 0,054 0,873 0,068
iPLS16M 13 5 0,921 0,044 0,914 0,058
iPLS32M 26 2 0,932 0,041 0,917 0,062
s2iPLS8M 3,8 6 0,910 0,047 0,896 0,058
$3iPLS8M 2,6,8 6 0,901 0,042 0,876 0,062
s4iPLS8M 2,3,6,8 6 0,900 0,049 0,883 0,062
$2iPLS16M 4,13 2 0,910 0,047 0,911 0,060
s3iPLS16M 3,15, 16 6 0,915 0,045 0,900 0,057
S4iPLS16M 5,12,15,16 6 0,912 0,046 0,893 0,060
$2iPLS32M 26, 31 4 0,924 0,043 0,912 0,067
s3iPLS32M 7,26, 31 7 0,936 0,040 0,918 0,062
S4iPLS32M  6,24,25,26 7 0,936 0,040 0,910 0,062

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

nimero de variaveis latentes.
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Tabela 17: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para
determinacéo do teor de nitrogénio por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR sem MSC.

Modelo® S;[‘;fg’:;gi . VLS R RMSECV(gigh) Rp’  RMSEP (g/g)
s2iPLS8 2,6 9 0,931 0,042 0,842 0,070
S3PLSS  1,2,6 8 0,924 0,044 0,875 0,063
s4PLS8  1,2,3,5 10 0,932 0,042 0,903 0,054
s2iPLS16 4,5 9 0,939 0,040 0,075 0,089
S3iPLS16 34,5 9 0,951 0,035 0,879 0,060
S4iPLS16 3,457 10 0942 0,039 0,860 0,065
S2iPLS32 3,457 10 0942 0,039 0,860 0,065
S3PLS32 4,6 10 0,946 0,037 0,846 0,081
s4iPLS32  8,10,25 9 0,966 0,030 0,775 0,085

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 18: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com MSC.

Modelo? S;{‘;Celr(;’r?;f’jzs VLs® R R?QE'OE/OC)V Rp?  RMSEP (g/g%)
$2iPLS8M 2,3 8 0045 0,038 0,880 0,053
S3iPLSBM  1,2,6 8 0928 0,043 0,864 0,058
s4iPLS8M  1,2,3,5 10 0937 0,040 0,901 0,050
$2iPLS16M 2.3 14 0961 0,032 0,851 0,060
S3PLSI6M  1,2,3 10 0955 0,034 0,907 0,050
s4iPLSI6M 2,345 8 0049 0,036 0,906 0,047
$2iPLS32M 4,7 7 0047 0,037 0,923 0,047
S3iPLS32M 4,5, 6 12 0960 0,032 0,857 0,060
S4iPLS32M 4,8, 10, 25 9 0966 0,030 0,880 0,055

2 iPLS — nGmero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

ndmero de variaveis latentes
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Tabela 19: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolucdo 1:2

sem MSC.
S2iPLS8 1,2 6 0,930 0,043 0,927 0,048
s3iPLS8 1,2,6 9 0,930 0,043 0,914 0,052
s4iPLS8 1,2,7,8 12 0,941 0,040 0,882 0,059
s2iPLS16 4,8 9 0,931 0,043 0,794 0,083
s3iPLS16 1,3,13 10 0,937 0,041 0,896 0,057
s4iPLS16 2,3,4,12 8 0,935 0,042 0,921 0,050
s2iPLS32 7,15 7 0,937 0,041 0,822 0,080
s3iPLS32 1,3,7 10 0,945 0,038 0,917 0,052
s4iPLS32 1,9, 28,30 10 0,948 0,037 0,827 0,075

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 20: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por SiPLS para

determinacéo do teor de nitrogénio por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolucdo 1:2

com MSC.
s2iPLS8M 1,2 5 0,933 0,042 0,929 0,047
s3iPLS8M 1,2,6 8 0,929 0,043 0,917 0,052
s4iPLS8M 1,2,4,7 11 0,936 0,041 0,917 0,054
s2iPLS16M 2,3 6 0,938 0,041 0,917 0,055
s3iPLS16M 1,3,13 8 0,937 0,041 0,897 0,058
s4iPLS16M 1,2,13, 14 10 0,950 0,036 0,845 0,070
s2IPLS32M 4,7 7 0,940 0,040 0,896 0,060
s3IPLS32M 4,7,15 10 0,949 0,037 0,902 0,064
s4iPLS32M 6, 24, 26, 30 11 0,952 0,036 0,886 0,059

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

ndmero de variaveis latentes
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8.3 RESULTADOS DAS FIGURAS DE MERITO DOS MODELOS DE

REGRESSAO COM
DETERMINACAO DO TEOR DE ENXOFRE EM TANINOS.

DADOS

NIR,

ATR-FTIR

FUSAO

NA

Tabela 21: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de enxofre por NIR sem MSC.

iPLS2 1 5 0,938 0,227 0,935 0,242
iPLS4 1 8 0,931 0,239 0,936 0,241
iPLS8 2 5 0,926 0,248 0,927 0,264
iPLS16 4 5 0,892 0,300 0,975 0,160
iPLS32 6 5 0,736 0,473 0,930 0,261
s2iPLS8 2,6 5 0,925 0,249 0,915 0,276
s3iPLS8 1,2,5 5 0,940 0,222 0,948 0,218
s4iPLS8 1,2,3,8 6 0,940 0,223 0,940 0,233
s2iPLS16 3,11 6 0,939 0,226 0,935 0,243
s3iPLS16 3,4,6 8 0,943 0,217 0,956 0,201
s4iPLS16 2,3,59 9 0,947 0,211 0,972 0,161
S2iPLS32 5, 23 8 0,947 0,209 0,941 0,237
s3iPLS32 3,5,18 7 0,954 0,195 0,956 0,199
s4iPLS32 3,5,17,18 8 0,957 0,189 0,959 0,193

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 22: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de enxofre por ATR-FTIR sem MSC.

Modelo' o lomades V' RE Ty R g
iIPLS2 2 7 0,837 0,371 0,952 0,246
IPLS4 4 6 0,871 0,328 0,968 0,219
IPLS8 7 5 0,887 0,306 0,963 0,277
IPLS16 14 6 0,889 0,305 0,946 0,205
IPLS32 27 4 0,846 0,358 0,935 0,238

S2iPLS8 2,7 7 0,877 0,321 0,959 0,260

s3iPLS8 2,4,7 8 0,878 0,320 0,940 0,290

s4iPLS8 2,3,57 9 0,871 0,329 0,946 0,264

S2iPLS16 6, 14 8 0,893 0,301 0,951 0,200

s3iPLS16 6,7, 14 8 0,893 0,300 0,954 0,195

s4iPLS16 4,6, 14,16 10 0,898 0,292 0,935 0,243

S2iPLS32 27,31 8 0,910 0,275 0,906 0,301

s3iPLS32 10, 27,31 10 0,920 0,260 0,877 0,375

s4iPLS32 6, 13, 27,31 10 0,927 0,247 0,865 0,423

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 23: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de enxofre por ATR-FTIR com MSC.

iPLS2M 2 6 0,861 0,343 0,960 0,235
iPLS4M 4 6 0,865 0,338 0,981 0,179
IPLS8M 7 3 0,870 0,329 0,955 0,268
iPLS16M 14 9 0,878 0,321 0,927 0,284
iPLS32M 28 8 0,838 0,371 0,932 0,267
s2iPLS8M 3,7 5 0,875 0,323 0,964 0,234
s3iPLS8M 1,7,8 7 0,869 0,331 0,974 0,206
s4iPLS8M 2,3,57 7 0,873 0,326 0,952 0,259
s2iPLS16M 6, 14 5 0,871 0,328 0,939 0,237
s3iPLS16M 11,13, 14 5 0,890 0,303 0,970 0,235
s4iPLS16M 10, 13, 14, 15 5 0,890 0,303 0,973 0,248
S2iPLS32M 27,30 6 0,882 0,314 0,968 0,166
s3iPLS32M 3,27,31 9 0,923 0,254 0,914 0,284
s4iPLS32M 5, 10, 27, 31 11 0,939 0,227 0,839 0,418

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

nimero de variaveis latentes
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Tabela 24: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para
determinacéo do teor de enxofre por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR sem MSC.

Modelo® S;[‘;fg’:;gi . VLS R RMSECV(gigh) Rp’  RMSEP (g/g)
s2iPLS8 2,5 8 0,947 0,209 0,968 0,176
S3PLSS  1,2,5 9 0,949 0,206 0,985 0,124
s4iPLS8  2,3,58 10 0,941 0,221 0,967 0,185
s2iPLS16 3,15 10 0,959 0,184 0,936 0,249
s3iPLS16 1,315 11 0,959 0,184 0,949 0,224
s4iPLS16  1,3,6,8 10 0955 0,192 0,974 0,170
s2iPLS32 6,12 11 0,959 0,182 0,751 0,490
S3iPLS32  1,5,18 9 0,958 0,185 0,947 0,240
S4iPLS32 5,6,17,29 9 0,965 0,171 0,957 0,227

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 25: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por SiPLS para

determinacéo do teor de enxofre por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com MSC.

Modelo? S;{‘;Celr(;’r?;f’jzs VLs® R R?QE'OE/OC)V Rp?  RMSEP (g/g%)
$2iPLS8M 2.5 8 0,940 0,221 0,972 0,161
S3iPLSBM  1,2,5 8 0047 0,209 0,985 0,129
s4iPLS8M  1,2,5,8 8 0941 0,221 0,985 0,122
$2iPLS16M 3,4 o 0937 0,227 0,503 0,688
S3iPLSI6M 3,4, 15 11 0957 0,189 0,968 0,181
S4PLSI6M  3,4,9, 16 8 0047 0,209 0,975 0,159
$2iPLS32M 6,7 9 0952 0,199 0,566 0,720
S3iPLS32M 5,6, 12 10 0955 0,192 0,536 0,798
s4iPLS32M 5,7, 11, 21 10 0,960 0,182 0,949 0,240

2 iPLS — nGmero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

ndmero de variaveis latentes
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Tabela 26: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para

determinacdo do teor de enxofre por fusédo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolugédo 1:2

sem MSC.
S2iPLS8 1,6 7 0,921 0,256 0,971 0,167
s3iPLS8 1,2,7 8 0,925 0,249 0,985 0,128
s4iPLS8 1,2,4,7 9 0,932 0,237 0,981 0,141
s2iPLS16 1,6 8 0,937 0,228 0,955 0,225
s3iPLS16 1,4,16 8 0,937 0,229 0,985 0,128
s4iPLS16 1,10, 13,14 9 0,935 0,232 0,969 0,182
s2iPLS32 1,25 10 0,938 0,228 0,934 0,246
s3iPLS32 1,8,31 6 0,944 0,215 0,931 0,255
s4iPLS32  1,11,12,19 10 0,951 0,202 0,943 0,232

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 27: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por SiPLS para

determinacdo do teor de enxofre por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolugédo 1:2

com MSC.
s2iPLS8M 2,7 7 0,926 0,247 0,983 0,127
s3iPLS8M 1,2, 7 7 0,932 0,238 0,989 0,103
s4iPLS8M 1,2, 4,7 8 0,933 0,236 0,982 0,136
S2iPLS16M 1,3 6 0,913 0,266 0,925 0,276
s3iPLS16M 1,4,16 9 0,936 0,231 0,958 0,207
s4iPLS16M 1,2,4,16 8 0,935 0,232 0,954 0,220
s2IPLS32M 1,5 8 0,940 0,223 0,970 0,173
s3IPLS32M 1,8,31 7 0,943 0,217 0,963 0,267
s4iPLS32M 1,4,5, 11 10 0,953 0,198 0,971 0,168

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

ndmero de variaveis latentes
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8.4 RESULTADOS DAS FIGURAS DE MERITO DOS MODELOS DE

REGRESSAO COM
DETERMINACAO DO TEOR DE CINZAS EM TANINOS.

DADOS

NIR,

ATR-FTIR

FUSAO

NA

Tabela 28: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de cinzas por NIR sem MSC.

iPLS2 1 9 0,920 0,52 0,907 0,57
iPLS4 2 10 0,909 0,55 0,939 0,48
iPLS8 2 5 0,905 0,57 0,875 0,68
iPLS16 3 5 0,870 0,66 0,870 0,71
iPLS32 6 5 0,884 0,62 0,886 0,66
s2iPLS8 2,4 7 0,907 0,56 0,896 0,61
s3iPLS8 2,6,7 5 0,919 0,52 0,914 0,55
s4iPLS8 1,2,6,7 5 0,921 0,54 0,911 0,56
s2iPLS16 3,5 9 0,908 0,55 0,918 0,55
s3iPLS16 3,6,8 10 0,932 0,48 0,920 0,55
s4iPLS16 3,7,9,12 6 0,930 0,49 0,920 0,54
S2iPLS32 6, 20 4 0,912 0,54 0,887 0,63
s3iPLS32 7,14, 31 9 0,935 0,47 0,953 0,42
s4iPLS32 5,11, 15, 16 9 0,940 0,45 0,922 0,55

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 29: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para

determinagéo do teor de cinzas por ATR-FTIR sem MSC.

iPLS2 2 5 0,680 1,04 0,810 0,76
iPLS4 4 8 0,727 0,97 0,870 0,68
iPLS8 7 5 0,751 0,91 0,886 0,64
iPLS16 14 5 0,747 0,92 0,831 0,75
iPLS32 28 8 0,763 0,89 0,729 0,92
s2iPLS8 2,7 7 0,747 0,93 0,913 0,60
s3iPLS8 2,4,7 9 0,792 0,83 0,909 0,59
s4iPLS8 2,3,57 9 0,763 0,90 0,907 0,59
s2iPLS16 5,14 8 0,785 0,85 0,861 0,72
s3iPLS16 4,7, 14 8 0,797 0,83 0,867 0,71
s4iPLS16 2,4,7,14 9 0,828 0,76 0,869 0,69
s2iPLS32 10, 27 11 0,841 0,73 0,801 1,01
s3iPLS32 10, 13, 27 12 0,867 0,67 0,795 1,00
s4iPLS32 8, 10, 13, 27 11 0,879 0,63 0,815 0,89

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 30: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para

determinagéo do teor de cinzas por ATR-FTIR com MSC.

Modelo'  iomdes VT RS Tgy R g
IPLS2M 2 5 0,804 0,81 0,919 0,54
IPLS4M 4 4 0,770 0,97 0,888 0,60
IPLS8M 7 4 0,798 0,83 0,899 0,58
IPLS16M 14 6 0,835 0,75 0,857 0,66
iPLS32M 28 9 0,803 0,81 0,890 0,58
S2iPLS8M 6, 8 5 0,818 0,78 0,899 0,66
s3iPLS8M 6,7,8 5 0,810 0,80 0,916 0,55
S4iPLS8M 1,3,4,8 9 0,906 0,79 0,877 0,60
S2iPLS16M 12, 14 7 0,840 0,74 0,855 0,69
s3iPLS16M 2,5,15 8 0,857 0,69 0,774 0,82
s4iPLS16M 2, 3,5, 15 10 0,856 0,70 0,851 0,74
S2iPLS32M 27,30 4 0,855 0,69 0,898 0,56
s3iPLS32M 10, 13, 27 12 0,919 0,52 0,861 0,74
s4iPLS32M 8, 10, 13, 27 10 0,918 0,52 0,848 0,72

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

nimero de variaveis latentes
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Tabela 31: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para
determinacéo do teor de cinzas por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR sem MSC.

Intervalos b

Modelo® e VLS Rc®  RMSECV (g/g%) Rp®  RMSEP (g/g%)
$2iPLS8 1,8 8 0,927 0,50 0,874 0,65
s3iPLS8 1,28 8 0,919 0,53 0,921 0,50
s4iPLS8  1,2,5,8 9 0,916 0,54 0,948 0,45
s2iPLS16 1,16 6 0,932 0,48 0,877 0,63
s3iPLS16  2,3,16 7 0,933 0,48 0,909 0,52
s4iPLS16 2, 3,6,16 7 0,932 0,49 0,853 0,70
$2iPLS32 5,7 5 0,929 0,50 0,897 0,56
s3iPLS32 4,57 6 0,939 0,46 0,926 0,48
s4iPLS32  5,6,8,31 7 0,938 0,47 0,891 0,59

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 32: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por sSiPLS para

determinacéo do teor de cinzas por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com MSC.

Modelo? S;{‘;Celr(;’r?;f’jzs VLs® R R?QE'OE/OC)V Rp?  RMSEP (g/g%)
$2iPLS8M 2.8 6 092 0,52 0,912 0,53
S3iPLSBM 1,28 8 0930 0,49 0,918 0,51
s4iPLS8M  1,2,3,8 8 0920 0,53 0,911 0,53
$2iPLS16M 1,3 6 0923 0,52 0,910 0,55
S3iPLSI6M 3,4, 16 5 0929 0,50 0,898 0,57
S4PLSI6M  2,3,4, 16 7 093 0,47 0,896 0,58
$2iPLS32M 15 6 0925 0,51 0,929 0,51
s3iPLS32M 3,6, 15 8 0931 0,49 0,909 0,58
S4iPLS32M 4, 5,7, 19 8 0,940 0,46 0,929 0,47

2 iPLS — nGmero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

ndmero de variaveis latentes
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Tabela 33: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para

determinacéo do teor de cinzas por fusdo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolucéo 1:2 sem

MSC.
S2iPLS8 1,2 7 0,915 0,55 0,939 0,48
s3iPLS8 1,2,7 8 0,916 0,55 0,929 0,50
s4iPLS8 1,2,57 9 0,920 0,54 0,938 0,47
s2iPLS16 3,16 9 0,937 0,48 0,938 0,46
s3iPLS16 2,3,16 9 0,944 0,45 0,899 0,55
s4iPLS16 2,3,4,16 9 0,941 0,46 0,919 0,51
S2iPLS32 56 11 0,944 0,44 0,902 0,76
s3iPLS32 2,5, 32 8 0,937 0,47 0,914 0,51
s4iPLS32 2,5,7,32 9 0,942 0,46 0,899 0,56

2iPLS — nimero de divisées do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ® nimero de variaveis latentes

Tabela 34: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por SiPLS para

determinacéo do teor de cinzas por fuséo dos dados NIR e ATR-FTIR com resolucéo 1:2 com

MSC.
s2iPLS8M 2,7 7 0,911 0,57 0,937 0,50
s3iPLS8M 2,57 9 0,920 0,54 0,915 0,56
s4iPLS8M 1,2,5 7 8 0,923 0,53 0,936 0,47
s2iPLS16M 1,3 6 0,927 0,51 0,919 0,55
s3iPLS16M 1,3,16 10 0,936 0,48 0,812 0,77
s4iPLS16M 2,4,9, 16 9 0,940 0,46 0,941 0,48
s2IPLS32M 1,5 6 0,928 0,51 0,915 0,56
s3IPLS32M 2,57 6 0,929 0,50 0,927 0,49
s4iPLS32M 2,5,8,32 7 0,947 0,43 0,891 0,57

& iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC,

ndmero de variaveis latentes
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8.5 RESULTADOS DAS FIGURAS DE MERITO DOS MODELOS DE

REGRESSAO COM

DADOS

NIR,

ATR-FTIR

FUSAO

DETERMINACAO DO TEOR DE CARBONO EM TANINOS.

NA

Tabela 35: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de carbono por NIR sem MSC.

iPLS2 1 4 0,692 0,572 0,697 0,490
iPLS4 1 3 0,683 0,581 0,659 0,512
iPLS8 2 3 0,686 0,578 0,711 0,497
iPLS16 3 2 0,692 0,572 0,652 0,522
IPLS32 6 6 0,703 0,564 0,624 0,525
S2iPLS8 2,6 4 0,735 0,531 0,630 0,499
s3iPLS8 2,4,6 5 0,770 0,495 0,651 0,481
s4iPLS8 2,6,7,8 8 0,778 0,492 0,557 0,562
s2iPLS16 9,12 5 0,800 0,462 0,583 0,539
s3iPLS16 9,12,13 6 0,794 0,472 0,616 0,520
s4iPLS16 3,11, 13,15 7 0,820 0,440 0,549 0,571
s2iPLS32 6, 23 4 0,767 0,498 0,606 0,508
s3iPLS32 8,16, 21 8 0,843 0,410 0,527 0,606
s4iPLS32 8,9,17,21 8 0,839 0,415 0,499 0,646

iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 36: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressdo por siPLS para
determinacéo do teor de carbono por NIR com MSC.

Modelo® S;P;;g’ﬁ;gzs VLs®  Rc? R'(\SZE/OC)V Rp2  RMSEP (g/g%)
s2iPLS8M 3,6 7 0774 0,493 0,548 0,562
s3iPLS8M 1,4,6 5 0774 0,491 0,595 0,508
s4iPLSSM  2,6,7,8 8 0783 0,484 0,561 0,558
s2iPLS16M 9,12 4 0,804 0,457 0,580 0,539
s3iPLS16M 6,9, 12 5 0794 0,467 0,604 0,526
s4iPLS16M  2,11,13,15 6 0,835 0,419 0,561 0,554
s2iPLS32M 18, 23 6 0822 0,437 0,589 0,536
s3iPLS32M  18,23,24 3 0,804 0,457 0,590 0,527
s4iPLS32M  5,21,26,29 7 0,837 0,418 0,597 0,551

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC; °

nimero de variaveis latentes.
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Tabela 37: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de carbono por ATR-FTIR sem MSC.

Modelo' o lonados V' RS gy R g
IPLS2 2 8 0,669 0,592 0,687 0,497
IPLS4 4 7 0,604 0,649 0,779 0,485
IPLS8 7 5 0,681 0,637 0,723 0,436
IPLS16 14 6 0,664 0,594 0,466 0,601
IPLS32 27 4 0,679 0,575 0,502 0,562

S2iPLS8 2,7 8 0,774 0,487 0,687 0,421

s3iPLS8 2,3, 7 8 0,770 0,493 0,712 0,417

s4iPLS8 2,3,4,7 8 0,763 0,502 0,711 0,424

S2iPLS16 12,14 6 0,751 0,506 0,564 0,512

s3iPLS16 6, 14, 16 9 0,775 0,488 0,553 0,496

s4iPLS16  3,5,13,14 7 0,794 0,462 0,711 0,404

S2iPLS32 23, 27 7 0,763 0,497 0,579 1,010

s3iPLS32 7,20, 27 6 0,793 0,666 0,453 0,615

s4iPLS32 5,11, 21, 27 14 0,832 0,417 0,411 0,560

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 38: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regressao por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de carbono por ATR-FTIR com MSC.

iPLS2M 2 6 0,673 0,583 0,685 0,460
iPLS4M 3 7 0,557 0,690 0,058 0,498
IPLS8M 7 4 0,683 0,575 0,582 0,481
IPLS16M 14 6 0,639 0,608 0,454 0,551
iPLS32M 24 8 0,665 0,596 0,413 0,608
s2iPLS8M 6,7 5 0,708 0,548 0,656 0,480
s3iPLS8M 2,3,8 8 0,700 0,563 0,738 0,404
s4iPLS8M 1,2,3,7 9 0,775 0,490 0,667 0,447
s2iPLS16M 12,14 4 0,731 0,527 0,578 0,518
s3iPLS16M 6, 14, 16 8 0,749 0,510 0,544 0,530
s4iPLS16M 2,5, 14, 16 9 0,757 0,505 0,683 0,421
s2iPLS32M 27, 32 7 0,769 0,492 0,426 0,591
s3iPLS32M 2,11, 27 6 0,790 0,465 0,398 0,578
s4iPLS32M 2,11, 27, 32 9 0,778 0,479 0,511 0,536

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

nimero de variaveis latentes
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8.6 RESULTADOS DAS FIGURAS DE MERITO DOS MODELOS DE

REGRESSAO COM

DADOS

NIR,

ATR-FTIR

FUSAO

DETERMINACAO DO TEOR DE HIDROGENIO EM TANINOS.

NA

Tabela 39: Resultados das figuras de meérito dos modelos de regressdo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de hidrogénio por NIR sem MSC.

iPLS2 2 4 0,318 0,110 0,615 0,092
iPLS4 2 6 0,345 0,108 0,551 0,098
iPLS8 7 8 0,379 0,108 0,426 0,112
iPLS16 13 7 0,437 0,101 0,493 0,102
IPLS32 7 6 0,463 0,097 0,358 0,113
S2iPLS8 3,7 3 0,322 0,109 0,615 0,098
s3iPLS8 56,7 3 0,580 0,108 0,618 0,095
s4iPLS8 56,7,8 3 0,314 0,110 0,615 0,092
s2iPLS16 6, 13 4 0,396 0,103 0,563 0,099
s3iPLS16 7,12,13 3 0,362 0,106 0,665 0,086
s4iPLS16 8,13, 14,15 6 0,388 0,105 0,578 0,098
s2iPLS32 25, 26 7 0,437 0,101 0,493 0,102
s3iPLS32 11, 25, 26 4 0,413 0,101 0,575 0,098
s4iPLS32 11, 13, 25, 27 6 0,430 0,100 0,495 0,106

iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 40: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de hidrogénio por ATR-FTIR sem MSC.

Modelo' o lonados V' RS gy R g
IPLS2 2 5 0,473 0,091 0,246 0,089
IPLS4 4 4 0,426 0,095 0,119 0,102
IPLS8 8 4 0,377 0,099 0,139 0,099
IPLS16 14 6 0,455 0,093 0,330 0,083
IPLS32 30 5 0,380 0,099 0,313 0,092

S2iPLS8 6, 8 5 0,451 0,093 0,383 0,082

s3iPLS8 6,7,8 5 0,486 0,091 0,371 0,082

s4iPLS8 4,6,7,8 5 0,501 0,089 0,352 0,083

S2iPLS16 14, 15 5 0,444 0,093 0,260 0,089

s3iPLS16 2,3,14 7 0,569 0,082 0,212 0,101

s4iPLS16 2,13, 14, 16 8 0,556 0,085 0,278 0,093

S2iPLS32 10, 28 9 0,541 0,085 0,037 0,104

s3iPLS32 3,5,28 10 0,594 0,081 0,055 0,124

s4iPLS32  3,5,27,28 8 0,577 0,082 0,027 0,089

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados, ° nimero de variaveis latentes
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Tabela 41: Resultados das figuras de mérito dos modelos de regresséo por iPLS e siPLS para

determinacéo do teor de hidrogénio por ATR-FTIR com MSC.

Modelo'  iomdes VT RS Tgy R g
IPLS2M 2 5 0,531 0,085 0,324 0,047
IPLS4M 4 4 0,450 0,093 0,171 0,097
IPLS8M 7 5 0,399 0,098 0,357 0,082
IPLS16M 15 3 0,396 0,097 0,088 0,104
iPLS32M 23 4 0,417 0,095 0,159 0,097
S2iPLS8M 6, 8 3 0,499 0,089 0,437 0,083
s3iPLS8M 6,7,8 5 0,524 0,086 0,321 0,085
S4iPLS8M 3,6,7,8 4 0,534 0,085 0,363 0,081
S2iPLS16M 14,16 5 0,465 0,091 0,155 0,098
s3iPLS16M 13, 14, 16 6 0,550 0,086 0,259 0,093
s4iPLS16M 12, 13, 14, 16 4 0,539 0,085 0,351 0,083
S2iPLS32M 27,28 7 0,569 0,082 0,223 0,095
s3iPLS32M 6, 28, 32 8 0,578 0,081 0,147 0,098
s4iPLS32M 5, 6, 12, 27 6 0,366 0,101 0,176 0,099

2iPLS — nimero de divisdes do espectro; s — nimero de intervalos combinados; M — tratamento com MSC, °

nimero de variaveis latentes
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