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RESUMO

Um meio eficiente para a manutencdo da concentracdo de diéxido de carbono
na atmosfera é a utilizagdo do biocarvao na agricultura. Para utiliza-lo de forma correta
em determinadas situacdes torna-se necessaria a quantificacdo dos principais teores
elementares nele contidos assim como na sua matéria-prima, a biomassa. Para
quantificacao de teores totais de carbono, nitrogénio, oxigénio e hidrogénio, a utilizagcao
das técnicas de calibracdo multivariada MLR e PLS associada aos métodos de selecdo de
varidveis SPA, GA e iPLS sobre espectros de infravermelho médio de amostras de
biomassas e de seus biocarvdes respectivos, resultaram na obtencdo de modelos para a
determinagdo de teores totais para esses elementos. Em diversas propostas foi obtido
modelos vidveis para a quantificacdo dos teores elementares presentes nas amostras,
com destaque a proposta SPA-MLR que apresentou sempre em todos os teores modelos
com capacidade predicdo a outros conjuntos de amostras, com valores do parametro
RPD de 4,152; 4,517; e 3,314 para carbono, oxigénio e hidrogénio, respectivamente.
Além dos modelos multivariados também foram feitas andlise de agrupamentos das
amostras. Elas apresentaram padrdes quando submetidas as andlises PCA e HCA,
havendo a separagao de agrupamentos de amostras com relacao direta as diferencas de
porcentagem composicional de carbono e oxigénio, sendo esses os elementos com
maior concentracdo nas amostras de biomassas e biocarvOes e os mais sujeitos a

mudanca porcentual devido ao processo de pirdlise.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Nos ultimos 100 anos a poluicdo atmosférica tem aumentado de tal forma que
fendbmenos naturais que promovem a manutengao do ecossistema no planeta tém
sofrido perturbagdes danosas. Um desses fen6menos naturais, e que é responsavel pela
manutencdo energética do planeta, é o efeito estufa, sendo assim chamado pela sua
capacidade de reter parte da radiagao vinda do sol para promover o aquecimento do
planeta (IPCC, 2007) possibilitando, assim, a existéncia de vida como conhecida.
Entretanto, com a liberagdo excessiva de gases que propiciam a retencdo de energia
térmica, fendbmenos anémalos, como o aquecimento global, provocam o aumento da

temperatura do planeta.

O aquecimento global é causado pela emissdo de gases como por exemplo CO;,
N,O, CHs e vapor de dgua. Dentre os gases compostos por carbono o CO; se destaca por
ter um grande volume de emissdo, pois é resultado residual de diversos processos
quimicos ocorridos na era contemporanea, em industrias, agricultura, producao e refino

de combustiveis fosseis.

Estima-se que a quantidade segura para a concentracdo atmosférica de CO;
deveria ser no maximo de 350 ppm, mas a concentracdo atual ja se aproxima de 400
ppm (WMO, 2014). Enquanto muitos governos e organiza¢des se preocupam em
diminuir a taxa de emissao de CO, outros pensam em diminuir a concentragao
atmosférica ja existente. Varios métodos foram avaliados por Fox e Champman (Fox;
Champman, 2011) para a diminuicdo do aquecimento global. Dentre eles, e o que
representou uma solu¢ao mais viavel, é a utilizacdo do biocarvao na agricultura, para a
captacdo de carbono atmosférico e sua retencdo no solo. A utilizacdo do biocarvdo na
agricultura tem tanto beneficios para a diminuicdo da concentracdo de carbono na
atmosfera quanto para a correcdo de deficiéncias dos solos (Day et al, 2009), tornando
possivel a produtividade em terras inférteis. Outra vantagem é a capacidade de ligacdo
quimica entre o biocarvdo e as estruturas inorganicas do solo evitando

desmoronamentos de terrenos em épocas de chuvas.



O biocarvao é produzido através do processo de pirdlise, ou carbonizacdo, em
baixa atmosfera de oxigénio da biomassa, no caso, de madeiras de diversas plantas. Esse
processo permite que a biomassa resulte em um carvdao com estruturas organicas
altamente estdveis e expressiva recalcitrancia quimica promovendo, assim, uma
degradacdo mais lenta e maior permanéncia no ambiente (Rezende et al., 2011). Deve
ser observado que devido aos diferentes tipos de biomassa que podem ser utilizados e
aos diversos métodos de pirdlise existentes, o biocarvao resultante pode apresentar
variagdes em suas caracteristicas por se tratar de um material ndo homogéneo.
Portanto, pode-se, em principio, produzir biocarvées com propriedades especificas,
voltadas a utilizacdo em diferentes climas, solos e tipos de cultura agricola conforme se
desejar (Brownsort et al., 2011). Entretanto, vale salientar que ainda sdo necessarios
estudos para viabilizacdo do uso de biocarvdoes com caracteristicas especificas na

agricultura, assim como no desenvolvimento dos métodos de producao.

Aspectos especificos na biomassa sdao buscados para a produgao do biocarvao.
Entre os principais estdo o teor de lignina, pois dele pode-se avaliar o rendimento na
producdo do biocarvao (Sohi et al., 2010; Zhang et al., 2010), e o teor de cinzas, que
ajuda na correcdo da acidez do solo pela presenca de 6xidos de potdssio, calcio e
magnésio. Vdrias plantas e madeiras tém teores diferentes de carbono, nitrogénio,
oxigénio e hidrogénio podendo, assim, refletir na qualidade final do carvdao obtido.
Portanto, é necessdrio o conhecimento desses teores para observancia das
temperaturas utilizadas durante o processo de pirélise, visto que esses componentes
principais da biomassa, lignina, celulose e hemicelulose, tém degradacdo térmica

diferentes (Maia, 2013).

Para a andlise dos teores de carbono, nitrogénio, oxigénio e hidrogénio e a
correlagdo com as razoes entre esses elementos, podem-se utilizar diversos métodos
instrumentais. Dentre esses, as espectroscopias no infravermelho médio e proximo
(MID-IR e NIR-IR, respectivamente) se destacam pelas suas capacidades de andlises
simples, rapidas e de baixo custo operacional. A espectroscopia no infravermelho
guando associada as técnicas de calibracdo multivariada possibilita determinacdes dos
diferentes teores elementares do biocarvao (Madari et al., 2005). Os dados obtidos pela

espectroscopia no infravermelho sdo de um conjunto de amostras com valor conhecido



por uma metodologia de referéncia como, por exemplo, um conjunto de porcentagens
obtidas através de andlise elementar. Assim, com a utilizagdo de um método de
calibragao multivariado pode-se construir um modelo matematico e correlacionar o
espectro de Infravermelho com teores especificos de substancias quimicas (Morgano et

al., 2007).

Antes da utilizacdo dos dados para a construcdo do modelo multivariado, devem
ser utilizar métodos de pré-tratamento espectral, para diminuigao de ruidos do espectro
e desvios na linha de base (Rinnan et al., 2009). Também é possivel, e desejavel, a
utilizacdo de técnicas de sele¢do de varidveis, como por exemplo, GA (Algoritmo
Genético), PCA (Analise de Componentes Principais) ou SPA (Algoritmo de Projecdes
Sucessivas), as quais proporcionam a obtencdo de um subconjunto de varidveis que
contém informagdes mais relevantes. Concluidas as etapas acima descritas pode-se
construir um modelo multivariado através dos diversos métodos existentes como: a
Regressao Linear Mdltipla (MLR), PCR (Regressao de Componentes Principais), PLS
(Minimos Quadrados Parciais), Redes Neurais Artificias (ANN) e LS-SVM (Maquina de
Vetor de Suporte com Minimos Quadrados), entre outros. Esses modelos multivariados
sdo utilizados para propdsitos analiticos desde a década de 70, fornecendo resultados
estatisticos para os sistemas estudados, mas com a utilizacdo dos microcomputadores
o processo de calculo desses modelos se tornou ainda mais rapido e eficiente,
observando a possibilidade de escolha e a utilizacdo de diferentes métodos de
calibracdo multivariada, pré-processamento de dados e selecdo de varidveis (Neto et al.,

2006).

Este trabalho tem por objetivo a obtencdo de modelos multivariados que
permitam a quantificacdo de teores totais elementares de carbono, nitrogénio, oxigénio
e hidrogénio em amostras de biomassas e biocarvoes, sendo assim utilizadas técnicas
de calibracdo multivariada em espectros de MID-IR em um conjunto de 11 amostras “in
natura” de 11 tipos de biomassas e 33 amostras de biocarvdao produzidos em 4
temperaturas distintas de pirélise dessas mesmas biomassas. Foi utilizado o método de
pré-espectral MSC (Multiplicative Scatter Correction) para a diminuicdo de ruidos e
amenizacdo de espalhamento de luz no espectro, os métodos de selecdo de varidveis

SPA (Algoritmo de Projecdes Sucessivas), GA (Algoritmo Genético) e iPLS (Interval Partial



Least Square) para a separacdo de subconjuntos de variaveis contendo maximo de
informacao relevante das amostras e as técnicas de calibragdao multivariada PLS e MLR

para a construcao dos modelos.



CAPITULO 2

BIOCARVAO

2.1 As Terras Pretas de indios da Amazénia

O solo amazbnico é bastante conhecido pelas suas caracteristicas estéreis,
resultantes tanto pelo tipo de vegetacdo quanto pelo clima da regido que ndo propiciam
o cultivo de plantacdes como em outras regides do pais. As arvores de alta estatura e
copas extensas, que sdao a maioria, ndo permitem que a luminosidade solar alcance as
plantas de médio e pequeno porte mais préximas do solo, inibindo o crescimento das
mesmas (Teixeira et al., 2009). Outro fator é a infertilidade natural do solo amazonico,
gue tem como Unica fonte de matéria organica uma fina camada do solo onde se
decompdem animais, plantas e as folhas das copas de arvores grandes que caem sobre
o chdo (Ciéncia Hoje, 2011). Logo, se ocorrer o desmatamento para a implantacao
agricola, essa camada se extingue com o tempo, e a agricultura ndo é mais possivel

tornando o solo arido e estéril (Teixeira et al., 2009).

Entretanto, existe o conhecimento desde o século IXX de localidades da regido
amazonica que apresentam solos de coloracdo escura e que tém uma capacidade fértil
alta com grande concentragao de carbono. Esses solos estdo diretamente relacionados
a presenca de assentamentos humanos indigenas datados de antes do contato com
colonizadores europeus. Por isso, esse tipo de solo foi chamado de Terras Pretas de
Indios da Amazénia (Teixeira et al., 2009). A atividade humana é perceptivel nesse solo
pela presenca de restos animais e vegetais assim como de fragmentos de ceramica e
0sso0s. Cinzas e carvdes também encontrados nas amostras de solo revelam tracos de
elementos como chumbo, magnésio, estroncio, célcio, zinco e outros confirmando assim
a assinatura geoquimica da ocupac¢do humana (Novotny et al., 2009). Como nas Terras
Pretas de indios da Amazdnia o carbono estd presente na forma de carvio, o incentivo
da criacdo de uma forma de producdo de insumos agricolas que tivessem as mesmas
caracteristicas desses solos, incluindo a sua excelente capacidade de captacdo de
carbono atmosférico, chegou assim na idealizacao e criacdo do biocarvao ou carbono

pirogénico (International Biochar Initiative, 2006).



2.2 Produgdo, estrutura e reatividade do carbono pirogénico

A producdo do biocarvao se da através do processo de pirélise da biomassa, no
caso madeiras de arvores. A pirdlise se da pela queima da biomassa em temperaturas
entre 300 e 550 °C em auséncia, ou em baixas concentragbes, de gas oxigénio
permitindo, assim manter o teor de carbono no produto em mais de 50% em relacdo ao
teor da biomassa inicial, ao contrario da combustdao que mantém somente de 2 a 3%
(Ciéncia Hoje, 2011). Esse processo leva a estruturas quimicamente mais reduzidas, com
maior grau de aromaticidade e condensag¢dao em relagdo as estruturas da biomassa
inicial. Portanto o carvao gerado pelo processo de pirélise é diferente do carvao utilizado
pra fins energéticos, pois nas estruturas aromaticas do carbono pirogénico existem

grupos funcionais oxigenados, como hidroxilas e carboxilas (Teixeira et al., 2009).

As estruturas aromaticas do biocarvao apresentam a conformacao grafitica com
varias camadas superpostas de conjuntos poli aromaticos, sendo essas de tamanho e
organizacao diferentes entre si, como visto na Figura 2.1. Embora apresente unidades
estruturais grafiticas, ele ndo é necessariamente grafitico, pois apresenta grandes
quantidades de cadeias alifaticas e uma razodvel quantidade de oxigénio, (Poirier et al.,

2002).

Figura 2.1. Conformacgdes estruturais do carbono pirogénico
Fonte: adaptado de As Terras Pretas de indios da Amaz6nia (2009).



As conformacOes grafiticas se agrupam em conjuntos formando uma
macroestrutura na forma esférica, com varias camadas sobrepostas. Os grupos
oxigenados citados anteriormente, principalmente os grupos carboxila, que se
encontram perifericamente no biocarvao (Kramer et al., 2004) podem explicar a boa
capacidade de troca cati6nica do mesmo, pois elementos catidnicos que influenciam na

fertilidade do solo como célcio, potassio e magnésio sao retidos com facilidade.

Outra caracteristica importante da oxidagdo periférica do carbono pirogénico é
qgue as estruturas carboxiladas aromaticas sdo muito recalcitrantes e reativas
promovendo a captura e retencdo do carbono atmosférico (Novotny et al., 2006). Ainda
em relacdo a sua estrutura, o carbono pirogénico possui uma elevada porosidade e area
superficial, sendo assim capaz de abrigar microrganismos que ajudam na agregacdo dos
solos (Teixeira et al., 2009) e, consequentemente, possibilita a melhor capacidade de
absorcdo de nutrientes pelas plantas, o que ajuda no desenvolvimento de culturas

agricolas.

Outro fator importante relacionado ao carbono pirogénico é a sua provavel
capacidade de producado de substancias humicas (SH). As SH sdo uma fragdo organica do
solo constituida de diversas substancias oriundas da decomposicdo de material
organico, seja ele vegetal ou animal, devido a agao de microrganismos além de fatores
abidticos como, por exemplo, temperatura, irradiacdo de luz solar e pH do solo. As SH
sao importantes além da sua conhecida capacidade de fertilizacao, elas também ajudam
na retencdo de calor no solo devido a sua coloracdo escura e, assim, estimulam a
germinacdo de sementes e o desenvolvimento de raizes, evitando a ocorréncia de
erosoes devido a sua eficacia para a absorcdo de dgua. O carbono pirogénico, por ser
um material carbonizado, pode sofrer oxidacdo quimica (Kumada, 1983; Haumaier &
Zech, 1995) das cadeias laterais do carbono pirogénico originando grupos carboxilicos
gue aumentam a capacidade de troca de cations e assim mantém a estabilidade da

matéria organica no solo (Glaser et al., 2000).



2.3 Interesse ambiental e agricola do carbono pirogénico

A principal qualidade buscada na producao do carvao pirogénico é a reproducao
e a melhoria das caracteristicas encontradas nas terras pretas da Amazonia, a
combinag¢ao de boa capacidade de captura de carbono atmosférico com a possibilidade
de correcdo de pouco férteis melhorando a retencdo de dgua e levando ao aumento da

produtividade (Ciéncia Hoje, 2011).

Primeiramente, a captacdao de carbono atmosférico é a qualidade em carater
ambiental mais importante, pois as taxas de concentracdo de compostos contendo
carbono nos dias atuais é muito alta devido aos problemas constantes de polui¢do e do
aumento da mesma (Rezende et al., 2011). Entre esses compostos, o de maior
concentragdo na atmosfera é o didxido de carbono, e o carbono presente neste é
redistribuido no meio ambiente pelo ciclo do carbono, que pode ser resumido em alguns

passos:

Passo 1: O carbono entra na atmosfera como diéxido de carbono por

respiracdo e combustao.

Passo 2: O didxido de carbono é absorvido por seres produtores (que
produzem seu préprio alimento, como plantas) para a producdo de

carboidratos na fotossintese e liberacao do oxigénio.

Passo 3: Animais de alimentam das plantas e o carbono é passado através
da cadeia alimentar. Muito do carbono consumido é exalado como diéxido
de carbono para a atmosfera pelo processo de respiracdo. Esses animais e

plantas eventualmente morrem.

Passo 4: Os organismos mortos, tanto plantas quanto animais sdo
decompostos no solo e o carbono presente em sua biomassa retorna a

atmosfera na forma de diéxido de carbono (Lehmann, 2007).



A utilizacdo do biocarvao no solo interfere diretamente no processo natural do
ciclo do carbono e reduz o retorno de carbono na forma de diéxido de carbono para a
atmosfera, como pode ser observado na Figura 2.2. Devido a sua recalcitrancia o
carbono pirogénico tem uma alta resisténcia a degradagdo quimica e bioldgica
(Kuhlbusch, 1998). Portanto com utilizacdo do mesmo no solo promove a captura do
carbono atmosférico e, devido a essa estabilidade, sua meia vida é estimada em torno
de 10? a 107 anos dependendo da quantidade de componentes alifaticos ou volateis em

sua estrutura (Zimmerman et al., 2010).
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Figura 2.2. Representagdo do ciclo do carbono natural e por biocarvao
Fonte: The Green Disc: New Technologies For a New Future (2009)

Observando o ciclo normal do carbono, o seu acimulo e liberagao na forma de
didxido de carbono na decomposicdo em ecossistemas ndo perturbados acontece em
equilibrio no meio ambiente, mas em sistemas perturbados o acimulo é menor e ocorre
0 acumulo de diéxido de carbono na atmosfera (The Green Disc, 2009). O biocarvao
inserido no solo promove a maior retencdo de carbono no solo durante o processo de
decomposicdo da biomassa animal ou vegetal e uma menor liberacdo na forma de
dioxido de carbono diminuindo a concentracdo do mesmo na atmosfera. Além da
reducdo da concentracdo de carbono na atmosfera, o biocarvdao também ajuda na
reducdo de gases potencializadores do efeito estufa (e.g. 6xido nitroso e metano),

apesar deste efeito ser menos significativo. Com a adi¢cdo de poucas quantidades de
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carbono pirogénico no solo é possivel reduzir as emissdes de dxido nitroso em até 80%

e extinguir as emissdes de gas metano (Lehmann, J., 2007).

Aliada a boa qualidade de captagdo e retengao do carbono atmosférico estd a
capacidade de corre¢do do solo na utilizagdo do biocarvdo. E importante observar as
caracteristicas e propriedades do biocarvao utilizado como, por exemplo, os teores de
umidade, cinzas, carbono, e de diversos minerais para a utilizagdo correta de um
carbono pirogénico de determinada biomassa para atender as determinadas
necessidades de um determinado tipo de solo. Entdo sdao necessarias analises fisicas e
de fertilidade do solo, da composi¢cao quimica do biocarvao e das exigéncias da cultura

para que se possa estipular métodos e doses de aplicagado.

As aplicabilidades de corregao do solo do biocarvao sdao muito variadas, e dentre
elas estdo: melhoramento da qualidade da agua, reducao da lixiviacdo de nutrientes e
acidez do solo, reducdo da irrigacao e utilizacdo de fertilizantes, (Day et al, 2009). Dentre
as aplicabilidades, a retencdo de nutrientes é extremamente favordvel a capacidade de
troca de cations do solo, pois o biocarvdao tem melhor eficacia de absorgdo de cations
por unidade de carbono do que a matéria organica presente no solo ajudando assim a

manter minerais importantes para a fertilidade do solo, (Lehmann, J., 2007).

Ainda é necessario mais informacdes e dados cientificos para que o biocarvao
possa ser utilizado de forma completamente eficientemente em culturas agricolas
levando em conta as necessidades para cada regido e de cada tipo de biocarvdo. O
desenvolvimento de técnicas e métodos de producdo e aplicacdo correta de biocarvao
originados de biomassas diferentes é fundamental para que se obtenha uma base sélida

de utilizagdo visando o desenvolvimento agricola.
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CAPITULO 3

ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO

3.1 Introducgao a espectroscopia no infravermelho

A radiacdo eletromagnética pode interagir com a matéria de formas diferentes
dependendo da regido de energia a qual é oriunda. Ondas de rddio, micro-ondas,
infravermelho, visivel, ultravioleta, raios-x e raios gama podem interagir com a matéria
em niveis cinético (translacional e rotacional), vibracional ou eletronico. Isso torna
possivel a utilizacdo dos diferentes tipos de radiacdo do espectro eletromagnético na
verificacdo de propriedades comportamentais da matéria e disso tirar informacgdes
valiosas como, por exemplo, em relacdo a sua identificacdo e quantificacdo. As técnicas
de andlise espectroscépica foram desenvolvidas, tanto para qualificagdo quanto para a
guantificacdo de diversas substancias ou misturas através da interacao da radiacdo com

a matéria.

Dentre as faixas do espectro eletromagnético, o infravermelho é dividido em trés
faixas caracteristicas: infravermelho préximo (NIR-IR), médio (MID-IR) e distante (FIR)
(Figura 3.1). O NIR-IR tem frequéncia entre 14000 a 4000 cm™, sendo o mais energético
e provoca excitacdes vibracionais nas moléculas. O MID-IR tem frequéncia de
aproximadamente entre 4000 a 400 cm™ e provoca excitacdes vibracionais e roto-
vibracionais em estruturas moleculares. E por fim o FIR com faixa de aproximadamente

400 a 10 cm™ e interferindo nas energias rotacionais (Xu et al., 2013).

Infra-
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préximo
| | |

A 105 1074 10-3 102
(em)

A=25x%x10"%*cm — A=25x%x10"%cem

=25 pum =25 pm
7 = 4.000 em™! 7 = 400 em™1!

« -

Figura 3.1. Regides do espectro eletromagnético e seus respectivos comprimentos de onda
Fonte: McMurry (2008).
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ExcitacOes vibracionais na regido do infravermelho ocorrem apenas para os
modos vibracionais que apresentam variagdo no momento de dipolo. Os modos
vibracionais que apresentam momento dipolo constantes ndo absorvem a radiagao na
forma de excitagGes vibracionais. Os modos vibracionais mais comuns s3o os
estiramentos (simétricos e assimétricos) e dobramentos (scissoring, wagging, rocking e
twisting) que sao distor¢des angulares (Stuart, 2004). Alguns exemplos de estiramentos

e dobramentos podem ser vistos na Figura 3.2.
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simétrico assimétrico angular no plano fora do plano

Figura 3.2. Tipos de vibragdes permitidas entre 3 &tomos em um composto com 5 atomos
Fonte: McMurry (2008).

E importante ressaltar que as vibragdes decorrentes da absorcdo da radiacdo
infravermelha ocorrem devido as transicGes eletronicas entre estados vibracionais. Mas
isso acontece somente em niveis de energia associados a frequéncias especificas
(McMurry, 2008), sendo assim, os estados vibracionais absorvem quantidades de
energia discretas para que ocorram transicdes entre niveis especificos. Isso se deve pela

guantizacdo dos niveis que pode ser exemplificada, dado a equacgao
1
En = (n+ 3)hog (1)

gue representa a resolu¢do do oscilador harménico quantico em uma dimensao pela
equacdo de Schrodinger independente do tempo. Nessa equagao E, representa a
energia do nivel vibracional n, h é a constante de Planck dividida por 27 e w, é a
frequéncia angular do modo vibracional a. Assim, como as energias dos niveis
vibracionais sdao bem definidas, somente valores especificos de energia na faixa
infravermelha podem provocar excitacdes nos estiramentos e distor¢cdes em grupos
funcionais, sendo que diferentes valores de frequéncias provocam excitacdes

especificas de modos vibracionais a distintos.
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3.2 Espectroscopia no infravermelho em determinagoes quantitativas

A espectroscopia no infravermelho é em principio uma técnica qualitativa, ou
seja, é utilizada para a identificacdo de compostos quimicos desconhecidos em uma
amostra. Com baixo custo operacional, andlises simples e rapidas, e baixissima geragao
de residuos, é utilizada como uma técnica comumente recorrente para elucidacdo de
compostos desconhecidos em solos, biomassas ou mesmo em laboratérios de controle
qualidade em industrias diversas. Através das bandas de absorcdo observadas no
espectro podemos relacionar cada nimero de onda com um grupo funcional ou ligagao

entre dtomos especificos (Figura 3.3) (Stuart, 2004).
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Figura 3.3. Regides do espectro infravermelho e tipos de ligagdes ou grupos funcionais correspondentes
Fonte: McMurry (2008).

Entretanto, a espectroscopia no infravermelho tem sido muito utilizada de forma
guantitativa quando associada a métodos de calibracdo multivariados. A utilizacdo de
NIR-IR e MID-IR tem sido cada vez mais comuns para andlise quantitativa de, por
exemplo, carbono, oxigénio e matéria organica em solos (Souza et al., 2012), também

de adulteracdo em café (Tavares et al., 2012), ou leite (Ferrdo et al., 2007).

Vantajosamente, a espectroscopia no infravermelho ndo necessita da abertura
de amostra com a utilizacdo de reagentes algumas vezes muito téxicos ou em
temperaturas muito altas. Outro ponto positivo é que a analise ndo destrdi a amostra e

necessita de uma pequena quantidade para a obtenc¢do do espectro. Como em muitos
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outros métodos espectroscopicos, esta presente na analise ruidos experimentais e
sobreposicao de bandas. Algumas dessas desvantagens sao minimizadas ou eliminadas
pela utilizacdo da transformada de Fourier acoplada a espectroscopia no infravermelho
(FT-IR), que promove a medida de todas as frequéncias do infravermelho de modo

simultaneo sem a necessidade de separacdo de sinais (Reeves et al., 2002).
3.3 Andlise da biomassa pirolisada por espectroscopia no infravermelho

Para identificacdo e quantificacdo das amostras de biomassa a utilizacdo da
espectroscopia MID-IR é fundamental, pois a mesma corresponde a faixa de 4000 a 400
cm!, onde os grupos funcionais das substancias organicas presentes na biomassa tém
suas bandas caracteristicas (Alisson, 2011). A partir da andlise de infravermelho do
carbono obtido no processo de pirdlise, a observacdo de bandas especificas no espectro
corresponde a presenca de grupos funcionais de compostos lignocelulésicos comuns
presentes na biomassa de partida. Com isso é possivel identificar grupos funcionais
associados a compostos presentes na biomassa e quantificar teores elementares através
de métodos de calibracdo multivariada para avaliar as carateristicas do biocarvao
estudado quanto as suas potencialidades de promocao da fertilidade do solo e captura

de carbono atmosférico.

Os compostos lignoceluldsicos que tém maior presencga percentual na biomassa
sdo celulose, hemicelulose e lignina (Figura 3.4). Esses trés compostos tém uma
porcentagem grande de composigdao da biomassa, sendo que 30 a 40% é de lignina, 40
a 50% é de celulose e aproximadamente 20% é de hemicelulose, (Tamanini; Hauly,
2004). Ha presenca de diversos extrativos de baixo peso molecular como terpeno, acidos

graxos, Oleos vegetais, entre outros que resultam na percentagem total da biomassa.
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N

Diversas bandas do espectro de biomassa tém relacao direta a presenca de

tracos de grupos funcionais, estiramentos e distor¢des de ligagées C-H, C=0, C-C e O-H

(Figura 3.5).

Algumas bandas caracteristicas como entre 2800 e 2900 cm

correspondem ao estiramento C-H, proximo a 3400 cm™ resultante do estiramento O-

H, e em 1500 cm™ devido a vibracdo do anel aromético resultam de tragos da presenca

de lignina. Préximo a 1700 cm™ é possivel observar os estiramento C=0 de carbonila

presente em grupos cetona, aldeido e éster proveniente de tracos de hemicelulose,

assim como também em 875 cm™ é possivel observar banda correspondente a ligacdo

glicosidica. A celulose e a hemicelulose podem ser identificadas pelo estiramento

assimétrico C-O-C de grupos éteres préximos a 1100 cm”

H no plano de curvatura ambos préximos a 1335 cm™ (Xu et al., 2013).

!, vibracdo de ligacdo C-H, e O-
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CAPITULO 4

PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS, SELECAO DE VARIAVEIS E
TECNICAS MULTIVARIADAS

O tratamento de dados estatisticos foi outrora um processo muitas vezes
demorado e dispendioso quando havia a necessidade da resolugdao de problemas
envolvendo conjunto dados complexos (complicados), tanto na esfera cientifica quanto
na sua aplicacdo cotidiana. Até a década de 70 ndo havia computadores de mesa
disponiveis para o tratamento de dados e os calculos eram realizados por computadores
de grande porte (Neto et al., 2006), tornando a obtenc¢do de resultados dificultosa.
Atualmente, a utilizacdo dos recursos computacionais se tornou mais simples,
possibilitando a utilizacdo e o desenvolvimento de técnicas multivariadas, tornando o

tratamento estatistico mais rapido e preciso.

Diversos modelos de calibragdao multivariada, como a MLR, LS-SVM ou ANN,
podem ser encontrados e utilizados em uma infinidade de softwares de tratamento
estatistico. Tais softwares tém ampla utilidade, apresentando modelos de calibragdo
multivariada, como MLR e PLS, com aplicabilidade em muitas areas cientificas, tais como
guimiometria, engenharia, economia, entre outras. Um exemplo disso é a sua utilizacdo
em Quimiometria, no qual métodos estatisticos sdo utilizados para a obtencdo de
informacdes de dados de origem quimica (Kowalski, 1980). Quando se diz dados de
origem quimica, englobam-se todos os métodos instrumentais de analise, desde os mais
classicos, como analises volumétricas e gravimétricas, até as mais frequentemente
utilizadas, como espectroscopia no infravermelho, ressonancia magnética nuclear e

cromatografia gasosa ou liquida.

Dentre as técnicas instrumentais mais atuais, a espectroscopia no infravermelho,
tanto préximo quanto médio, fornecem analises de baixo custo e geracao de residuos
nula. Essa excelente capacidade de analise somada aos modelos multivariados torna a
obtencdo de informacodes através dos dados de infravermelho uma tarefa mais simples

para a avaliacdo das amostras estudadas.
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Métodos de calibracdo multivariada como MLR, PCR e PLS sdo frequentemente
utilizados, mas técnicas como ANN sdo muito Uteis dependendo do tipo, do tamanho e
da presenca de ndo linearidade no conjunto de dados analisado. No auxilio aos métodos
de calibragdo existem técnicas de pré-processamento de dados como MSC e SNV para o

pré-tratamento do espectro, e reducdo de dimensionalidade como SPA.
4.1 Multiplicative Scatter Correction: Pré-processamento de dados

E pouco aconselhavel realizar o tratamento dos dados espectroscépicos de
forma direta em métodos multivariados devido a presenca de diversos fatores que
provocam a interferéncia, como por exemplo, a atividade do reagente de contraste, o
posicionamento da amostra em relagdo ao sensor ou ruidos da linha de base. Esses
exemplos sdo, respectivamente, de interferentes quimicos, fisicos e instrumentais,
sendo quem existem ainda muitos outros que podem provocar erros no tratamento.
Assim, é necessdrio a utilizacdo de técnicas de pré-processamento de espectro que
minimizem a influéncia dos interferentes para melhorar a aplicagdo de modelos

multivariados.

Existem muitas técnicas de pré-processamento de espectros, algumas mais
simples como 12 derivada e 22 derivada, e algumas mais complexas, como alisamento
Savitsky-Golay, SNV e MSC. Dentre esses, o mais utilizados para o tratamento de dados
de infravermelho é o MSC em razdo da sua boa capacidade de diminuicdo dos efeitos
provocados pela dispersdao da luz decorrente das particulas das amostras devido a
utilizacdo das mesmas na forma de pé, além do ajuste da linha de base (Rinnan et al.,

2009).

A técnica de pré-processamento espectroscopico MSC se baseia na regressdo do
espectro medido contra o espectro de referéncia, que geralmente é o espectro médio,
e, em seguida, corrigindo o espectro medido com a utilizacdo do coeficiente angular e,
em alguns casos, até mesmo o coeficiente linear, obtido da regressdo (Rinnan et al.,

20009).

Xorg = by + bref,l Xref T € (2)
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A Eq. 2 é utilizada para estimativa dos coeficientes de corregdo b, e b,.f,1, onde
Xorg € 0 espectro experimental, X,.r € 0 espectro de referéncia, e € o residuo. Com a
obtencdo dos coeficientes o espectro medido poder ser corrigido com base no mesmo

nivel de espalhamento do espectro de referéncia,

__ Xorg— bo _ e
Xcorr = - xref +

(3)

bref,l bref,l

sendo X, 0 espectro corrigido (Rinnan et al., 2009).
4.2 SPA, GA e iPLS na sele¢ao de variaveis

Os dados espectroscopicos de andlises quantitativas em infravermelho
necessitam de técnicas de calibracdo multivariada para a determinagdo simultanea de
varios analitos. Para que essas técnicas multivariadas possam fornecer modelos bem

ajustados é necessdria a aplicacdo de métodos de sele¢do de variaveis.

Dentre os métodos de selecdo de varidveis mais utilizados atualmente estd o GA,
proposto por John Henry Holland em 1975, que utiliza técnicas de busca randémica
baseadas nos mecanismos da selecdo natural de Darwin. O GA possui inUmeras
variagoes a partir de seu algoritmo original, todos eles a fim de atender a selecao de
variaveis de um determinado tipo de sistema ou conjunto de dados. O algoritmo original
do GA, assim como a suas variagoes, utiliza operadores que representam os mecanismos
da selecdo natural para obtencdo somente dos individuos mais adaptados, ou seja, os
melhores dados, resultados ou informagdes possiveis a partir do conjunto de dados
original (Ahn, 2006). O GA pode ser esquematizado no fluxograma da Figura 4.1 e

resumido nas seguintes etapas:

1. Por meio do operador selecio natural, os melhores individuos da
populacdo inicial sdo escolhidos e mantidos.

2. Os melhores individuos realizam o cruzamento ou acasalamento entre si.
3. Uma pequena quantidade dos individuos gerados pelo cruzamento
sofrem mutacdo, ou seja, ocorrem mudanga em suas caracteristicas.

4. O operador selecdo natural escolhe novamente os individuos mais

adaptados e remove os menos adaptados.



20

5. Se os individuos escolhidos pelo operador selecdo natural forem os mais
adaptados possiveis, o algoritmo termina, se nao, o processo é realizado

novamente com a nova populac¢do. (Mitchel, 1999; Ahn, 2006)

Populacdo Inicial

Selecio dos Melhores Individuos

Cruzamento

Mutacao

Populagdo inicial + Nova geragdo

Selecdo dos Melhores Individuos

Melhores Individuos

Sim

Figura 4.1. Fluxograma resumido das etapas do Algoritmo Genético (GA).

A idéia para a utilizacdo desse método, em termos do tratamento estatistico dos
dados, seria a busca e selecdo de variaveis que fornecam os menores erros possiveis na
etapa de validacao cruzada da calibragdo multivariada. Entretanto, devido a essa prépria
busca randémica, os resultados sdo dependentes dessa mesma busca e a sele¢do de

variaveis pode nao ser reprodutivel (Araujo et al., 2001).
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Semelhantemente ao GA, iPLS é também um método de sele¢cdo de variaveis,
mas ndo executa a busca dados de forma randomica, realizando a busca de variaveis de
interesse ou a combinacdo dessas apenas de forma sequencial. O “intervalo” escolhido
pelo iPLS ndo é somente um faixa especifica de dados, como pode ser também um Unica
varidvel, sendo assim o mesmo pode escolher um subconjunto formado por intervalos

de variaveis e variaveis isoladas (Norgaard et al, 2000).

O algoritmo do iPLS se baseia na busca contigua de numeros de onda ou
intervalos de nimeros de onda que contribuam para a obtencdo do melhor valor de
RMSECV (Raiz do Erro Médio Quadrado de Validacdo Cruzada) do espectro total. E
possivel também a utlizacdo de outros parametros como o coeficiente de determinagao
R? ou o coeficiente angular da reta obtida pela comparacdo entre a resposta predita e a
resposta experimental para a avaliacdo da busca de varidveis (Norgaard et al, 2000). As
buscas podem ser realizadas de duas formas: “para frente” (forward) e “reverso”
(backward). No modo “para frente” as varidveis sdo selecionadas pela criacdo de
modelos PLS individuais dentro de um intervalo pré-definido e avaliacdo dos melhores
valores de RMSECV com cada conjunto possivel de varidveis presentes no intervalo. Ja
no modo “reverso” todos os intervalos sdo inicialmente selecionados e o algoritmo
escolhe somente um para ser descartado por vez, no qual com descarte deste se

obtenha um melhor valor de RMSECV (Leardi; Norgaard, 2004).

Em relacdao ao GA e semelhantemente ao iPLS, o SPA é uma técnica de sele¢ao
de varidveis mais recente (Araudjo et al., 2001), mas tem crescido em utilizacdo ao longo
dos ultimos anos. E uma técnica que tem como vantagens o reduzido custo
computacional quando comparado com GA, e a capacidade de ser acoplada com
técnicas como MLR. O SPA é um método iterativo, que partindo do primeiro valor de
numero de onda incorpora um novo valor a cara iteracdo, sendo esses os valores que
levem a um menor valor do RMSE e que possuam menor colinearidade entre si. Essa
selecdo é necessdria para que os comprimentos de onda escolhidos ndao sofram com
problemas de colinearidade e a informacdo obtida ndo seja redundante (Galvdo et al.,

1999).
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Por se tratar de um algoritmo, o SPA segue um procedimento que pode ser
resumido em passos a serem seguidos partindo-se do primeiro nimero de onda (Figura

4.2):

Passo 0: Antes da primeira iteracdo (n = 1), x; representa os valores da coluna j

da matriz Xcal;j = 1,... ,].

Passo 1: S sera o conjunto de comprimentos de onda que ndo foram

selecionadosainda. S = {j|1 < j < Jej € {k(0),....,k(n = 1)}}.

Passo 2: Calcular a projecdo de x; sobre o subespago ortogonal para

Xk(n -1) COMO
Px; = x; — (xJT xk(n—l))xk(n—l) (x;;(n—l)xk(n—l))_l
paratodoj € S, onde Px; € o operador projegao.

Passo 3: Determinar o préximo ndmero de onda com proje¢ao maxima,

k(n) = arg(max ||Px;||,j € S).
Passo 4: Iguala x; ao operador projecdo Pxj; x; = Pxj,j € S.

Passo 5: Fazn = n +1.Sen < N, onde N é o niumero especifico de

comprimentos de onda a ser alcangada, volta-se ao passo 1.

Final: Os comprimentos de onda resultantes sdo {k(n); n = 0,...,N —

1},(Aradjo et al., 2001).
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/E scolha um vetor de partids,l
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Projete todos os vetores no
subespaco ortogonal a vy

Y

Selecione o vetor de maior projecao.
Designe esse vetor por Vj+

Y
j=j+1
NAO
Q:’ N  >—={ FIM )
N/
SIM

Substitua cada umdos
vetores por sua projecdo no
subespaco ortogonal a vj-1

Figura 4.2. Algoritmo das ProjecGes Sucessivas (SPA)
Fonte: Galvdo (1999).

Apds o ultimo passo do algoritmo os comprimentos de onda selecionados podem
ser utilizados em uma técnica de calibragdo multivariada para a obtencao do modelo,
predicdo através do conjunto de validacdo e calculo da Raiz Quadratica do Erro Médio

(RMSE — Root Mean Square Error).
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4.3 Técnicas de Calibragao Multivariada

Calibragao por MLR

A MLR é o método de calibragdo multivariada mais simples e um dos mais
utilizados para o tratamento de dados em geral. O método é uma extensdo da regressao
linear simples, onde ao invés de uma varidvel independente x podem existir varias
varidveis independentes x;, Xx,, X3, ..., X, que se relacionam linearmente com uma
varidvel dependente y. Por meio da regressdo pode-se encontrar o modelo, que é

combinacao linear das varidveis independentes, que representa o sistema.
y = b1x1 + bzxz + -+ bnxn (6)

E importante frisar que MLR oferece bons resultados quando é utilizada em um
conjunto de dados que apresenta a caracteristica de projecdo linear, ou seja, quando os
dados se comportam de forma linear, quando existem baixas interferéncias
experimentais e quando pouca colinearidade entre as varidveis independentes (Sena et
al., 2000). Ja para sistemas nao lineares MLR ndo é recomendada visto que existem
outras técnicas que fornecem resultados mais satisfatérios como a SVM. As
desvantagens da MLR sdo que o nimero de amostras deve ser maior que o nimero de
varidveis e que a regressao também pode acrescentar ocasionalmente ao modelo final

informacdo de varidveis que tem pouca influéncia no sistema.
Calibragao por PLS

Diferentemente da RLM, onde o nimero de amostras deve ser maior que o
numero de variaveis, a regressao por PLS ndo tem esse pré-requisito. Introduzido pelo
estatistico sueco Herman Wold, o PLS é um método estatistico que obtém o modelo de
regressao linear projetando as varidveis experimentais e preditas em um novo espaco

(Wold, 1985).

Assim como a regressao linear apresenta um modelo geral para o método
multivariado, a regressdo por PLS também possui um modelo genérico (Rosipal; Kramer,

2006),

X=TP"+E (7)
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Y=UQT+F (8)

onde X é a matriz de predi¢bes, Y a matriz de resposta, T e U s3ao as matrizes de
projecdo de X e Y respectivamente, P e Q as matrizes ortogonais, E e F sdo as matrizes
do erros. O algoritmo PLS é um processo iterativo, no qual os vetores de contagem,
também chamados de variadveis latentes, T e U sdo sucessivamente extraidos das
matrizes de predicdo X e resposta Y (Figura 4.3), presentes na amostra tal que a
covariancia entre eles seja maximizada, de modo a predizer as respostas do conjunto de
calibracdo (Tobias, 1997; Maitra, Yan, 2008). Assim as variaveis latentes serdo utilizadas
substituindo as varidveis originais avaliando-se até onde a troca ainda é representativa
para o conjunto de dados estudado. Entdo, o nimero 6timo de varidveis latentes sera

aquele capaz de produzir o menor RMSECV (Raiz Quadrada do Erro Médio de Validagao

Cruzada).
T — U

Variaveis Resposta

Amostra

e N

Yy Sy
Variaveis =p | Resposta

o S e S

\lPopuIa(_:ao

Figura 4.3. Modelo esquematico PLS
Fonte: adaptado de Tobias (1997).

O algoritmo PLS original tem uma forma e resolucdo simples, mas existem
diversas variacoes desse algoritmo. Algumas variagdes do algoritmo PLS sdo utilizadas

para estimar os fatores pela combinac3o linear entre as variaveis originais (Jong, 1993).
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4.4 Calculo dos erros

Para determinar o nivel de eficiéncia dos modelos de calibracdo multivariada é

necessario o calculo da Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE — Root Mean Square Error),

n (modelo) (real) 2
RMsE = |Hab ™)

(9)

n

yi(real)

de importancia e n é o nimero de amostras. Esse valor expressa a exatidao do modelo,

del
(mo eo)e

onde y; sdo respectivamente os valores de predicdo e real para a variavel

(modelo)

sendo assim compara a proximidade do valor calculado pelo modelo, o y;

, com o
valor verdadeiro ou obtido por um método de referéncia, yi(real). O RMSE pode ser
calculado na calibracdo, sendo chamado de RMSEC (Root Mean Square Error of
Calibration — Raiz Quadrada do Erro Médio de Calibra¢do), na etapa de validagao cruzada
sendo chamado de RMSECV (Root Mean Square Error of Cross Validation — Raiz
Quadrada do Erro Médio de Validacdao Cruzada), e na predicdao, sendo chamado de
RMSEP (Root Mean Square Error of Prediction - Raiz Quadrada do Erro Médio de

Predicdo).
4.5 Parametro RPD (Residual Prediction Deviation)

O parametro RPD é utilizado para avaliar a precisdao e exatiddo de um modelo
obtido por determinada técnica de calibracdo multivariada, servindo assim como um
método de controle de qualidade. Ele determina quanto um modelo de calibragao é

capaz de predizer outros conjuntos de validacao seguintes (lgne, Hurburgh, 2010).

O RPD pode ser calculado através do desvio padrao entre os valores medidos e
os valores preditos, podendo também relacionado com o coeficiente de determinacdo

do grupo de validacdo estudado, dado por:

D) _ ppp x| (10)

onde dp é o desvio padrio, § é o valor predito pelo modelo, y é o valor medido e r? é o

coeficiente de determinacdo da etapa de predicdo (Igne, Hurburgh, 2010).
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O valor obtido a partir da Equacgdo 10 pode ser avaliado utilizando-se a escala
fornecida por Williams, onde valores maiores que 5 sdo aceitdveis para controle de
qualidade, com valores maiores que 6,5 o modelo utilizado pode ser utilizado para
monitoramento de processos e com valores maiores que 10 o modelo pode ser utilizado

em diversas aplicacdes (Williams, 2001).
4.6 Analise de Componentes Principais (PCA)

Igualmente as técnicas GA e SPA, que visam a diminuicdo de um conjunto de
dados existentes para a obtencdo de um grupo reduzido que tenham melhor capacidade
de representar o sistema, o PCA tem por objetivo a redu¢ao da dimensionalidade dos
dados diminuindo a multicolinearidade entre as varidveis existentes, além da
capacidade do reconhecimento de padrdes entre as amostras estudadas (Correia;
Ferreira, 2007), complementando assim técnicas como HCA (Analise Hierdrquica de
Cluster) que propiciam a separagao das varidveis existentes no conjunto total de dados

em diferentes grupos com caracteristicas especificas.

O PCA se baseia na reducdo da dimensionalidade através da compressao dos
dados (Mello, 1998), resultando assim em varidveis chamadas PCs (Principal
Components — Componentes Principais) que substituem as varidveis originais para a
construcdao do modelo multivariado por conterem maior capacidade de informacgao que
explique o sistema estudado. As PCs sdo obtidas através da diagonalizacdo da matriz de
dados original sendo assim ortogonais (ndo sdao correlacionadas), onde a primeira PC
contém a maior parte da varidncia total e as PCs subsequentes valores menores
(Ferreira, 2008). A PCA se baseia na seguinte equacao que representa a diagonalizacao

da matriz original:
X=T-PT (11)

sendo X a matriz original de dados, T a matriz de escores e P a matriz de loadings. A
matriz de scores é a projecdao das amostras no novo sistema de coordenadas e os
loadings sa@o os coeficientes que determinam o peso de cada varidvel da matriz original

em cada PC obtida.
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Na representacdo grafica da matriz de scores é apresentada a separacao das
varidveis em grupos diferentes, revelando assim um padrdo entre as mesmas, podendo
promover a distingdo entre as amostras e as caracterizando em importancia para o
conjunto total estudado (Correia; Ferreira, 2007). A matriz de loadings apresenta o peso
de cada PC sobre a variancia total do sistema, podendo ser representada pelo somatério
do produto do peso p pelas suas variaveis correspondentes x;, dada a Equagdo 12 para

n variaveis do espaco residual.
PC; = xyp1+ Xpppz2 + -+ XinPn (12)
4.7 Andlise Hierarquica de Cluster (HCA)

A Analise Hierdrquica de Cluster (HCA) tem por objetivo realizar o agrupamento
de amostras em um conjunto de dados levando-se em conta a suas similaridades e
propriedades, formando assim grupos com diferentes padrdes entre si. O método é
baseado nas diferentes distancias entre cada varidvel individualmente ou agrupamento
de varidveis. O resultado da anadlise ¢ mostrado na forma de um dendrograma,
observando a separa¢ao de grupos entre as amostras e as ligagdes entre elas dentro do
grupo (Chatfield; Collins, 1980). Existem diversos métodos que servem como avaliacao
para o agrupamento das amostras, tendo por principio a ponderacdo das distancias,
tanto primeiramente entre amostras quanto posteriormente entre aglomerados. Na
Figura 4.4 é exemplificada a estrutura de um dendrograma hipotético, onde as letras no
eixo das abscissas representam cada amostra do conjunto total, e os nimeros presentes
no eixo das ordenadas seriam os valores referentes ao tipo de método utilizado para o

calculo de avaliagcao das distancias.
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Figura 4.4. Exemplo de dendrograma obtido pela analise cluster.
Fonte: Introdugdo a Anélise de Agrupamentos (1990)
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CAPITULO 5

Materiais e Métodos

5.1 Amostragem

No presente trabalho foi realizado o tratamento de dados de espectros de 11
amostras de biomassas (material lignino-celuldsico, madeiras) in natura e de 33 tipos de
biocarvoes produzidos dessas mesmas biomassas. As amostras de biomassa antes da
pirélise foram secas em estufa a 110°C por 24 horas, moidas e peneiradas em peneiras
a 2 milimetros. A pirdlise para a producdo dos carvées foi conduzida em forno mufla
adaptado, em baixa concentragdo de oxigénio, utilizando as seguintes temperaturas de
350, 450 e 550°C, taxa de aquecimento 10°C min, isoterma de 60 minutos na

temperatura final. As biomassas utilizadas foram:

e Aguapé, origem: Bocailva do Sul, Parana.

e Bambu Guadua, origem: Guarapuava, Parana.

e Bambu Phyllostachys aurea, origem: Guarapuava, Parana.

e Candeia Eremanthus erythropappus, origem: Minas Gerais.

e Casca de Macadamia, origem: Rio de Janeiro.

e Eucalyptus dunnii, origem: Colombo, Parana.

e Eucalyptus urophylla, origem: Seropédica, Rio de Janeiro.

e Pinus caribea, origem: Colombo, Parana.

e Pinus taeda, origem: Seropédica, Rio de Janeiro.

e Serragem de madeiras tropicais nativas, origem: Rio Branco, Acre.

e Serragem de madeiras tropicais nativas, origem: Sinop, Mato Grosso.
5.2 Espectroscopia MID-IR

Os espectros de absorcdo de FT-IR na regido do infravermelho médio foram
obtidos pela utilizacdo de um espectrémetro Varian 660-IR FT-IR (Agilent) utilizando o
acessorio EasyDiff (Pike). A regido utilizada do espectro foi de 4000~400 cm™ (MID-IR),
realizando 64 varreduras por espectro com resolucdo de 2 cm™. As amostras (1%) foram

diluidas em KBr grau espectroscépico. Os espectros foram registrados por absorbéancia.
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Todas as analises foram realizadas na EMBRAPA Arroz e Feijdo, na Rodovia GO-462, Km

12, Fazenda Capivara, municipio de Santo Anténio de Goids, no estado de Goias.
5.3 Recursos Computacionais

Para o pré-tratamento dos dados, agrupamentos de espectros, calibracdes
multivariadas e identificacdo de padrées foram utilizados: um microcomputador com
Processador Intel® i3-540 3.0 GHz, 4.0 Gbytes de memdria RAM; e os softwares
MATLAB™ 2014 (The MathWorks, Natick, EUA) com o emprego do pacote PLS Toolbox
2.0 (Wise et al., 2001) e Unscrambler 9.7 ® Free Trial (CAMO Software, Norway),
presente nos computadores do Laboratério de Quimica Tedrica e Computacional do
Instituto de Quimica da Universidade Federal de Goias (IQ-UFG), e SPA (Galvao et al.,
2012) obtido do website da Divisdo de Engenharia Eletronica do Instituto Tecnolégico

de Aeronautica (IEE-ITA).
5.4 Separacao de amostras para calibragao e validagao

Os grupos de calibracdo e validacdo foram separados utilizando o algoritmo de
Kennard-Stone (Kennard, Stone, 1969) obtido do toolbox TOMCAT (Daszykowski et al.,
2007), que separa os dados de acordo com a distancia euclidiana existente entre eles
em relagdao a média, podendo-se partir da maior para a menor distancia, ou vice-versa
até que o numero desejado para a validagao seja obtido. Para o presente trabalho 70%
do dados (31 amostras) foram utilizados para a calibracdo e validacao cruzada, e 30%
(13 amostras) foram utilizados para a validacdo. Os conjuntos de calibracdo e validacao
obtidos pela utilizacdo do algoritmo de Kennard-Stone para os teores elementares
foram os mesmos para todas as propostas de quantificacdo estudadas, exceto quando

houve a utilizacdo do SPA.

Na utilizacdo do SPA na selecao de variaveis, a separacdo por Kennard-Stone foi
aplicada novamente sobre o conjunto de calibracdo previamente obtido como descrito
no paragrafo anterior para a divisdo do mesmo em um novo grupo de calibra¢cdo e um
grupo para a realizacdo de testes pelo SPA obtendo assim a seguinte separacao das

amostras em relagdo ao numero total (44 amostras): 40% dos dados para a calibragdo
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(18 amostras), 30% para testes realizados durante a sele¢do de variaveis (13 amostras)

e 30% para a validagao dos modelos obtidos (13 amostras).
5.5 Parametros utilizados nas técnicas de sele¢ao de varidaveis GA e iPLS

O método utilizado para a selecdo de varidveis no GA foi a avaliacdo dos
melhores valores de RMSECV obtidos dos espectros através das regressdes feitas (MLR
ou PLS). Os parametros utilizados para a selecdo de varidveis por GA podem ser

observados na Tabela 5.1 para os dois tipos de regressao utilizados.

Tabela 5.1. Tabela de parametros utilizados para selegdo de variaveis por GA.

Método de Regressao

Parametros MLR - CV PLS - CV
Populagado inicial 100 100
Quantidade inicial de 10% 30%
variaveis
Numero maximo de 100 100
geragoes
Tipo de cruzamento Duplo Duplo
Taxa de mutagao 0,5% 0,5%

Validagao cruzada

Aleatdria em blocos de 5

Aleatéria em blocos de 5

amostras amostras
Numero de Maximo de - 15
Variaveis Latentes
Pré-processamento Nao Nao

O iPLS realizou a busca de varidveis através da avaliacao e escolha do nimeros
de onda que contribuissem para a obtencdo do melhor valor total de RMSECV de
absorbancias correspondentes obtidas do espectro completo. Para a utilizagdo do iPLS,
5 parametros foram utilizados: modo de busca, nimero de intervalos, tamanho dos
intervalos, tamanho do passo e nUmero maximo de variaveis latentes. O modo de busca
utilizado foi o modo “forward”, o nimero de intervalos entre 20 e 30, o tamanho dos
intervalos entre 1 e 5, o tamanho dos passos foi utilizado em modo automatico e o

numero maximo de variaveis latentes foi 10.
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5.6 Tratamento Estatistico dos Dados

Os espectros de infravermelho médio foram tratados e avaliados através do
método de pré-tratamento espectral MSC com a utilizacdo do GA, SPA e iPLS para a
selegao de varidveis e técnicas de calibragdo multivariada MLR e PLS. Assim, os dados

foram tratados através das seguintes propostas:
SPA — MLR
PLS

1

2

3. GA-MLR
4. GA-PLS
5

iPLS
Proposta 1 — Sele¢do de Variaveis por SPA e calibragdo por MLR

Essa proposta consiste na reducdo da dimensionalidade dos dados pela selecdo
de varidveis utilizando o Algoritmo das Projec¢des Sucessivas (SPA). O critério do nimero
maximo de varidveis selecionadas pelo SPA foi 15. A MLR foi realizada através da
ferramenta fornecida pelo pacote SPA. Para essa proposta e para as demais seguintes
foram utilizados como método de avaliagao o RMSEC, RMSEP , RMSECV, os coeficientes

R? da calibracdo e da validacdo, valor obtido de Bias e o pardmetro RPD.
Proposta 2 — Calibragdo por PLS

Nesta proposta, os dados sdo tratados diretamente pela regressao em PLS sem
a prévia selecdo de variaveis. Para a calibracdo por PLS, e para os demais métodos
envolvendo a utilizacdo do PLS para a obtencdo do modelo foi utilizada a validacao
cruzada para a averiguacdao do modelo mais adequado com a opgdo de subconjuntos
aleatdrios. O maximo de varidveis latentes selecionadas foi de 10, sendo os dados

separados em 5 e o numero de intera¢des em 5.
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Proposta 3 — Sele¢ao de Varidveis por GA com valida¢do cruzada em MLR e calibragdo

por MLR

E utilizada a técnica de sele¢do de varidveis GA com o método de avaliagdo de
busca por validacao cruzada da MLR. A calibragdo multivariada foi realizada utilizando a

MLR.

Proposta 4 — Sele¢ao de Variaveis por GA com validagao cruzada em PLS e calibragao

por PLS

O GA para a sele¢do de varidveis também foi realizado utilizando como método
de avaliacdo a validacdo cruzada por PLS. A calibracdo multivariada foi realizada
utilizando a regressao por PLS, comparando os valores de RMSEC e RMSECV para

definicao do modelo mais adequado.
Proposta 5 — Sele¢ao de Variaveis por iPLS e calibragao por PLS

Para essa proposta, a selecdo de varidveis foi realizada com a utilizagdo do iPLS
(Interval Partial Least Square), com o numero mdaximo de 10 varidveis latentes

escolhidas para a avaliacdo dos intervalos.



35

CAPITULO 6

TRATAMENTO ESPECTRAL E ANALISE DE CLUSTER

6.1 Identificagdo de compostos das biomassas no espectro MID-IR

A caracterizagao dos compostos principais presentes na biomassa foi realizada a
partir do espectro total, contendo todos os espectros individuais de todas as amostras
de biomassas e biocarvées analisadas pela espectroscopia no Infravermelho Médio. Os

espectros originais podem ser observados na Figura 6.1.
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Figura 6.1. Espectros originais de infravermelho médio das amostras de biomassas e biocarvdes.

Como mencionado no capitulo 3, os principais componentes das biomassas e que
influenciam nas propriedades finais do biocarvdo produzido correspondem lignina,
celulose e hemicelulose. Ao observar o espectro, pode-se encontrar uma banda préxima
a 3400 cm™ associada ao estiramento da ligacdo O-H presente na lignina. A lignina
também pode ser caracterizada por uma banda de menor intensidade com nuimero de
onda préximo a 2900 cm™ associado a um estiramento de liga¢do C-H, além de uma
outra banda entre 1600 e 1500 cm™ oriunda de um modo vibracional do anel aromatico

(Xu et al., 2013).
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Em 2100 cm™? também é associado a presenca da celulose pela banda
representativa da combinacdo das bandas de O-H e C-O. Préximo a 1400 cm™ ocorre o
indicativo da presenca de lignina, celulose e hemicelulose pela deformagdo angular
assimétrica no plano da ligagdo O-H e na ligagdo C-H. Outra banda caracteristica estd
entre 1300 e 1200 cm* correspondente a deformacdo angular simétrica na ligagdo CH»
da celulose e da hemicelulose. Outras caracteriza¢des da celulose e da hemicelulose
podem ser indicadas pela presenca de uma em 1100 cm™ devido ao estiramento
assimétrico C-O-C de grupos éteres. A ligagao glicosidica da hemicelulose é caracterizada

pela absor¢do no nimero de onda de 800 cm™ (Xu et al., 2013).
6.2 Pré-tratamento espectral

Os dados espectrais de todas as amostras obtidas por espectroscopia de
infravermelho médio foram previamente tratados antes da utilizacdo do método de
selecdo de varidveis por SPA, GA e iPLS e dos métodos de calibracdo multivariadas MLR
e PLS. Para o tratamento dos espectros foi utilizada as técnica MSC, para corregdo de
erros provocados por problemas de dispersdo de luz, muito comuns em varreduras
espectrais por refletancia difusa, onde a radia¢do é incidida diretamente na amostra em
po, além da correcdo de desvios de linha de base (Rinnan et al., 2009). Os espectros

corrigidos por MSC podem ser observados na Figura 6.2.
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Figura 6.2. Espectro de infravermelho médio das biomassas e biocarvdes corrigido por MSC.



37

6.3 Andlise Hierarquica de Cluster

Os espectros corrigidos por MSC foram submetidos a uma Analise Hierdrquica de
Cluster (HCA) para a avaliacao de padrdes existentes entre as amostras de biomassas e
de biocarvoes estudadas. A HCA foi realizada utilizando o Método de Ward, em que os
agrupamentos sdo aglomerados no sentido de minimizar a soma dos quadrados os
desvios de cada centroide em relagdo ao préprio grupo, obtendo assim dendrogramas
bem estruturados (Neto et al., 2006). Na Figura 6.3 mostra o dendrograma obtido a

partir dos espectros de infravermelho das amostras de biomassas e biocarvoes.
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Figura 6.3. Dendrograma obtido pela HCA para as amostras de biomassas e biocarvoes.
Através da analise do dendrograma, é possivel observar a divisdo do conjunto de
amostras em 4 grupos distintos e bem estruturados. Os nUmeros existentes no eixo das
ordenadas no dendrograma representam as amostra de biomassas e biocarvdes listadas

na Tabela 6.1.



Tabela 6.1. Tabela de andlise elementar (%) das amostras de biomassas e biocarv&es.

Fonte: adaptado de Maia (2013).
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Numero Amostras Analise Elementar (%)
C H N 0
1 Aguapé 34,45 5,25 0,82 59,48
2 Aguapé 350 °C 38,26 3,11 1,61 57,02
3 Aguapé 450 °C 39,04 2,41 1,5 57,05
4 Aguapé 550 °C 38,71 1,59 1,33 58,37
5 Bambu guadua sp 39,4 521 0,54 54,85
6 Bambu guadua sp 350 °C 67,66 4,23 1,03 27,08
7 Bambu guadua sp 450 °C 69,34 3,83 0,93 25,9
8 Bambu guadua sp 550 °C 68,81 3,34 09 26,96
9 Bambu phyllostachys aurea 45,46 577 0,24 48,52
10 Bambu phyllostachys aurea 350 °C 69,39 432 04 25,88
11 Bambu phyllostachys aurea 450 °C 71,88 3,92 0,32 23,88
12 Bambu phyllostachys aurea 550 °C 74,99 3,56 0,26 21,19
13 Candeia 49,67 6,1 0,13 44,1
14 Candeia 350 °C 73,17 39 0,24 22,69
15 Candeia 450 °C 77,2 3,08 0,27 19,45
16 Candeia 550 °C 84,36 2,68 0,25 12,71
17 Casca macadamia 47,86 58 0,39 45,95
18 Casca macadamia 350 °C 70,27 4,38 0,74 24,61
19 Casca macadamia 450 °C 76,57 3,44 0,71 19,28
20 Casca macadamia 550 °C 81,47 2,76 0,6 15,17
21 Eucalyptus dunnii 38,2 4,83 0,07 56,9
22 Eucalyptus dunnii 350 °C 70,61 4,37 0,09 24,93
23 Eucalyptus dunnii 450 °C 70,9 4,17 0,08 24,85
24 Eucalyptus dunnii 550 °C 78,14 2,8 0,09 18,97
25 Eucalyptus urophylla 45,63 6,09 0,08 48,2
26 Eucalyptus urophylla 350 °C 67,52 4,44 0,07 27,97
27 Eucalyptus urophylla 450 °C 75,29 3,85 0,13 20,73
28 Eucalyptus urophylla 550 °C 81,94 3,14 0,2 14,72
29 Pinus caribea 39,71 5,12 0,07 55,1
30 Pinus caribea 350 °C 72,38 4,41 0,26 22,95
31 Pinus caribea 450 °C 77,34 3,66 0,52 18,48
32 Pinus caribea 550 °C 83,21 3,08 0,93 12,78
33 Pinus taeda 44,5 5,78 0,07 49,65
34 Pinus taeda 350 °C 71,89 4,34 096 22,81
35 Pinus taeda 450 °C 76,59 3,65 0,86 18,9
36 Pinus taeda 550 °C 82,68 3,13 0,58 13,61
37 Serragem AC 46,22 571 0,25 47,82
38 Serragem AC 350 °C 57,96 498 0,26 36,79
39 Serragem AC 450 °C 68,68 4,03 0,31 26,97
40 Serragem AC 550 °C 73,33 3,48 0,33 22,85
41 Serragem MT 42,87 546 0,37 51,29
42 Serragem MT 350 °C 57,54 4,92 0,52 37,02
43 Serragem MT 450 °C 58,37 3,79 0,69 37,14
44 Serragem MT 550 °C 62,69 3,11 0,63 33,57
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A Tabela 6.1 foi obtida e adaptada do trabalho da pesquisadora Claudia Maria
Branco de Freitas Maia da Embrapa Florestas submetido para a X Encontro Brasileiro de
Substancias Humicas (Maia, 2013) contendo as porcentagens elementares de carbono,
nitrogénio, oxigénio e hidrogénio para cada tipo de biocarvoes e biomassas através da
aplicagdao da avaliagdo composicional por andlise elementar. O erro médio da analise
elementar é aproximadamente 0,3% para cada teor presente nas amostras (Perkin
Elmer, 2011). As amostras de biomassas e biocarvdes respectivos contidos na Tabela 6.1
sdo as mesmas amostras utilizadas para a analise por MID-IR e construcdo do

dendrograma obtido na Figura 6.3 através da utilizacdo dos dados espectrais.

Através da andlise do dendrograma é possivel perceber alguns padrdes
existentes entre determinados espectros quando comparados com os valores
previamente obtidos de andlise elementar. O Grupo 1 tem aglomerado sobre ele todos
os espectros relacionados as biomassas estudadas. Neste mesmo grupo existem ainda
2 biocarvdes correspondentes ao Aguapé a 350°C e a 450°C. Pode-se concluir que entre
todos os componentes que existe uma alta concentracdo de oxigénio e uma baixa
concentracdo de carbono, como pode ser observado no grafico da Figura 6.4 que

apresenta a comparagdo das porcentagens de oxigénio entre os Grupos 1 e 2.

A presenca dos biocarvdes de Aguapé a 350°C e a 450°C no grupo das biomassas
é um indicio que essas duas amostras tiveram uma pirdlise parcial ou ndo sofreram
pirélise nas temperaturas indicadas, indicando assim uma certa resisténcia da amostras
de biomassa de aguapé ao processo de pirdlise. Analisando as posicdes dos patamares
das amostras de biocarvdes de Aguapé a 350°C e a 450°C no dendrograma, sendo essas
correspondentes aos nimeros 2 e 3, respectivamente, observa-se que essas amostras
ndo se encontram relacionadas a nenhuma outra amostra do grupo 1, contendo assim

caracteristicas distintas em relacdo as demais amostras.
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Figura 6.4. Grafico comparativo do percentual de oxigénio entre as amostras dos grupos 1 e 2

O Grupo 2 teve a peculiaridade de reunir 9 das 11 amostras de biocarvao
produzidas na temperatura de 550°C. A caracteristica principal desse grupo é a baixa
concentracdo de oxigénio e a alta concentracdo de carbono, como pode ser observado
comparando-se os graficos das Figuras 6.4 e 6.5. Isso se deve ao préprio processo de
producdo do biocarvao, a pirdlise em baixa atmosfera de oxigénio, portanto para haver

a combustdo da biomassa é necessario o consumo do oxigénio da amostra.

A Unica excecdo ao padrao existente no Grupo 2 é presenca do biocarvdo de
Aguapé a 550°C, que tem uma concentragao baixa de carbono e alta de oxigénio quando
comparado com as outras amostras presentes no grupo, podendo assim apresentar
mais resisténcia ao processo de pirdlise. Assim como ocorre para as duas amostras de
biocarvdes de presentes no Grupo 1, o biocarvao de Aguapé a 550°C encontra-se isolado
das outras amostras do Grupo 2 no dendrograma, sugerindo assim que apesar de ser
produzido em alta temperatura, contém ainda uma alta concentracdo de oxigénio e ndo
se encaixa perfeitamente no grupo podendo assim ter sofrido pirélise ou uma pirélise

parcial.
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Figura 6.5. Grafico comparativo do percentual de carbono entre as amostras dos grupos 1 e 2

O Grupo 3 contém amostras de biocarvdes produzidas em temperaturas 350 e
450 °C, e apresentando valores intermediarios entre as concentracdes de carbono e
oxigénio, contendo concentracdes de hidrogénio em geral mais altas que as outras
amostras de biocarvées quando comparados com o Grupo 4, como pode ser observado
no grafico da Figura 6.6. Ainda neste grupo existem 3 amostras de biocarvoes
produzidos a partir de serragem que apresentam concentracdo de mais baixa de
carbono e concentragdao mais alta de oxigénio em relagao as outras amostras do grupo:

Serragem MT a 350 °C e a 450 °C, e Serragem a AC 350 °C.

O Grupo 4, assim como o Grupo 3, contém em sua maioria amostras de
biocarvoes produzidos nas temperaturas de 350 e 450°C, com excecdo de duas amostras
produzidas em temperaturas de 550°C: Pinus caribea e Eucalyptus urophylla. As
amostras desse grupo contém uma alta concentragao de carbono, de oxigénio quando
comparadas com outras amostras dos grupos 2 e 3. As duas amostras produzidas a
temperatura de 550 °C no Grupo 4 contém a concentragao de carbono alta e de oxigénio
baixa, semelhantemente as amostras do Grupo 3, entretanto por terem uma alta

concentracdo de oxigénio apds o processo de pirdlise ndo se encaixam no Grupo 2.
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Figura 6.6. Grafico comparativo do percentual de hidrogénio entre as amostras dos grupos 3 e 4.

6.4 Andlise de Componentes Principais

O conjunto original de dados foi submetido a analise por PCA. A melhor descricao
para o conjunto de amostras estudado foi com a utilizacdo de 4 componentes principais,
ou 4 PCs, como visto na Tabela 6.2, sendo que a primeira componente (PC1) contém a
maior porcentagem de varidncia individual. As componentes subsequentes contém
variancia individual muito inferior em relacdo a primeira componente, sugerindo assim

gue a PC1 pode explicar a maior parte da varidancia dos dados.

Tabela 6.2. Porcentagem de variancia explicada pelas componentes principais.

Porcentagem de Variancia  Porcentagem de Variancia

Componentes
Individual Acumulada
PC1 95,47 95,47
PC2 3,03 98,50
PC3 0,59 99,08

PC4 0,44 99,52
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Na Figura 6.7 estd a representacdo o grafico dos scores da componente principal
1. Cada amostra de biomassa e de biocarvao no grafico de scores esta representada por
um ponto com seu numero respectivo no eixo da abscissa de acordo com a Tabela 6.1.
Analisando o gréfico de scores pode-se observar, através da variagcdo do valor de scores,
gue as primeiras amostras aproximadamente até a 252 amostra em geral ndo
apresentam grandes diferencas entre as concentragdes de carbono e oxigénio de acordo
com o aumento da temperatura de pirdlise, ocorrendo assim um aumento da
concentragdo de carbono e ndo havendo um consumo extenso de oxigénio da amostra.
A partir da 252 amostra, em geral, é observavel um maior consumo de oxigénio com
aumento da concentra¢dao de carbono em acordo com o aumento da temperatura de
pirdlise para cada amostras. Assim é possivel observar a separacdo das amostras de
acordo com a sua resisténcia ao processo de pirdlise nas temperaturas utilizadas, e as

suas capacidade de reten¢do do oxigénio presente nas biomassas de partida.
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Figura 6.7. Representacgdo grafica dos scores da componente principal 1.
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Na Figura 6.8 esta a representacdo o grafico dos loadings da componente
principal 1. O grafico dos loadings tem a representacdo semelhante do espectro médio
resultante dos 44 espectros amostrais. Isso pode ser explicado pela porcentagem de
variancia muito superior detida pela PC1 em relagdo a PC2, PC3 e PC4, no qual mais de
95% das informacbes espectrais referentes as amostras estd concentrada na
componente principal 1, mostrando assim que o peso desta em relagdo a cada variavel

explica as caracteristicas do espectro obtido associada a natureza das amostras.
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Figura 6.8. Representacdo grafica dos loadings da componente principal 1.
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CAPITULO 7

DETERMINAGCAO DE CARBONO TOTAL

7.1 Determinagao de carbono total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 1 (SPA-MLR)

Na seguinte proposta foi utilizado o Algoritmo de Proje¢des Sucessivas (SPA) para
a selecdo de varidveis a partir das varidveis independentes nos espectros originais.
Foram selecionadas 12 varidveis pelo SPA em um universo de 1869 pontos do espectro.
Na Figura 7.1 sdao apresentados o espectro médio contendo e as varidveis selecionadas
em destaque referentes aos numero de onda de 404,97; 420,4; 470,54; 989,3; 1035,5;
1471,4; 1571,6; 1708,6; 2127; 2360,4; 3411,4 e 3617,7 cm™.,
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Figura 7.1. Espectro MID-IR médio com destaque para as 12 variaveis selecionadas pelo SPA
para a determinagdo de carbono.

O numero de onda em 989,3 cm™ selecionado pelo SPA estd associado a
presenca do modo vibracional de deformacao dos grupos C-O-C da celulose, em 1035,5
cm* verifica-se a presenca de estiramentos das ligagdes C-O, C=C e C-C-O na celulose,
hemicelulose e lignina, respectivamente. A varidvel escolhida em 1471,4 cm?

corresponde a ocorréncia de deformacdo das ligacdes C-H de grupos alquilicos na
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lignina. O nimero de onda escolhido de 1571,6 cm™ é associado a liga¢gdes aromaticas
C=C na lignina. Em 1708,6 cm™ ocorre absor¢do atribuida ao estiramento de liga¢des
C=0 em aldeidos e cetonas na hemicelulose (Xu et al., 2013). Algumas das variaveis
selecionadas nao puderam ser diretamente relacionadas com modos vibracionais
devido a presenca de carbono nas amostras de biocarvées ou biomassas. O SPA
seleciona varidveis que apresentam baixa multicolinearidade com as varidveis ja
selecionadas. Por isto, as varidveis escolhidas nesta proposta ndo precisdo estar
diretamente relacionadas a modos vibracionais relacionados a espécie quantificada. E
possivel que as varidveis com numeros de onda 404,97; 420,4; 470,54; 2127; 2360,4;
3411,4 e 3617,7 cm* estejam correlacionadas com outros grupos funcionais presentes
nos biocarvdes e biomassas. Por exemplo, o nimero de onda em 3617,7 cm™ pode ser
relacionado ao estiramento O-H de alcoois e fendis presentes na celulose, lignina e
hemicelulose. J4 o nimero de onda em 3411,4 cm™ é, em geral, relacionado com o

estiramento de ligacdes N-H em aminas primarias.

Na secdo 6.3 é apresentada a Tabela 6.1 com os teores elementares porcentuais
de cada uma das amostras de biomassa e biocarvao. Os teores elementares podem ser
interpretados como a quantidade de gramas do teor elementar a cada 100 gramas de
amostras. No decorrer deste trabalho nas apresentacdes dos resultados serdo utilizados
valores de concentracdo na unidade de g/Kg, a qual é obtida multiplicando os valores

dos teores da Tabela 6.1 por 10.

As 12 varidveis selecionadas pelo método SPA foram utilizadas como dados de
entrada para a Regressao Linear Multipla (RLM), conseguindo assim obter um modelo
com RMSEP de 55,2 g/kg, RMSEC de 21,1 g/kg e RMSECV de 44,6 g/kg. O fator de
correlacdo R? obtido foi de 0,9421 para a validac3o e 0,9909 para a calibracdo. O erro de
calibracdo foi muito inferior ao erro de predicdo, mas o ajustamento da curva de
calibracdo e validacdo com a resposta medida foi muito superior, como pode ser
observado analisando os coeficientes de determinacdao nas etapas de calibracdo e
predicdo, 0,9909 e 0,9421, respectivamente. A analise da Figura 7.2 mostra que no
centro da reta ocorre uma baixa concentracdo de pontos referentes as amostras
contendo concentracdes variando de 50 a 70 % de carbono. Este resultado mostra que

deve-se ter cuidado ao aplicar este modelo na determinacdo de concentracao de
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carbono de biomassas e biocarvoes nesta faixa de concentracdo. Uma das razbes da
ocorréncia de uma baixa concentracdo de amostras na regido citada acima esta

relacionado ao conjunto de amostras disponiveis para a constru¢ao do modelo.
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Figura 7.2. Valor previsto para carbono total pelo método SPA-MLR (%) contra
o valor obtido pela analise elementar. A linha azul identifica resposta predita
e as barras a resposta experimental da andlise elementar.

7.2 Determinagao de carbono total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 2 (PLS)

Como visto anteriormente no capitulo 4, as varidveis latentes substituem as
varidveis originais do conjunto de dados até o ponto em que ainda se tornem
representativas para o sistema estudado. Isso se da observando as quantidades de
varidveis latentes, escolhendo, assim, o modelo que utiliza 0 menor nimero de varidveis
latentes, mas que contenha os valores do coeficiente de correlacdo R? de calibrac3o e
predicdo préximos entre si, concluindo assim que o modelo obtido representa bem os

conjuntos de calibracdo e predicdo.
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RMSECY, RMSEC
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Figura 7.3. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fung¢do do
numero de Varidveis Latentes pela calibragdo em PLS. Determinagdo de carbono total.

Dentre os resultados obtidos, o modelo que apresentou o menor valor RMSECV
foi com a utilizacdo de 5 varidveis latentes (Figura 7.3), com os coeficientes de
determinacdo de 0,9362 e 0,9123 para a calibracdo e validacdo, respectivamente. Os
resultados deste modelo s3ao apresentados na Figura 7.4. A variancia acumulada dos
blocos de varidveis independentes X foi de 99,62% e no bloco de varidveis dependentes
Y foi de 99,61%. Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV foram respectivamente de 40,0
g/kg; 53,16 g/kg e 63,25 g/kg. A correlagdo entre os pontos da resposta medida e a
resposta predita apresentados na Figura 7.4, caracterizam o ajustamento entre a curva
das amostras e a curva obtida do modelo. Os valores de RMSEC e RMSEP se mostram
aproximados, assim como os ajustes das curvas nas etapas de calibragdo e predicao
como pode ser visto comparando os valores dos coeficientes de determinacao das duas

etapas. Assim, o modelo obtido apresenta capacidade de quantificacdo de carbono.
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Figura 7.4. Valor previsto para carbono total pelo modelo de calibragdo PLS (%) contra
o valor obtido pela analise elementar. (@) Calibracdo e (¥) Validagao.
Linha verde calibragédo, linha vermelha validagdo.

7.3 Determinagao de carbono total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 3 (GA-MLR)

A busca de varidveis através do Algoritmo Genético foi realizada primeiramente
utilizando a Validacdo Cruzada da Regressao Linear Multipla (RLM) com parametro para
avaliacdo e selecdo subconjunto de varidveis para a obtencdo dos modelos. No total
foram selecionadas 130 varidveis que apresentaram o melhor RMSECV em rela¢do ao
conjunto total de varidveis. Dentre as 130 variaveis selecionadas pelo AG, as seguintes
foram selecionadas em comum pelas outras técnicas de selecdo de variaveis: 406,9;
809,95; 979,65 e 1257,3 cm™. Algumas dessas varidveis foram identificadas em relacdo
a presenca direta de carbono nas amostras, como pode ser visto nas discussdes das
propostas 1 e 5 nas seg¢des 7.1 e 7.5. Portanto, essas varidveis, em principio, contém
informacdo relevante para a construcdo de modelos multivariados, apesar de algumas
delas ndao conterem informacdao quimica relacionada diretamente com modos

vibracionais devido a presenca de carbono nas amostras.
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Com os valores selecionados pelo AG, foi utilizado o método RLM para a
regressao dos dados. Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV foram respectivamente
42,0 g/kg, 51,5 g/kg e 57,1 g/kg. O coeficiente de determinacdo R? para a calibragdo foi
de 0,9313 e para a validagao foi de 0,8776 (Figura 7.5). O valor de RMSEC é inferior ao
valor de RMSEP e ambos os erros deste modelo sdo maiores que os obtidos pela
utilizacdao do modelo SPA-MLR. Portanto, podemos considerar que o modelo GA-MLR é

menos preciso que o SPA-MLR.

90 T T T T T F
e i
S
80} - Sl
0yl
Py ¥V Yy o

0 ‘}/ v .
= S b4
o A v
& ol

.

3 oor > T
2 e
> P
o s

50 v ./,(,./ y =

N a
T S . ‘
Pl
.
30 1 1 1 1 1
30 40 50 60 70 80 90
Resposta Medida

Figura 7.5. Valor previsto para carbono total pelo modelo de calibragdo RLM (%) com
selegdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela andlise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

7.4 Determinacao de carbono total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 4 (GA-PLS)

O Algoritmo Genético também foi utilizado para a realizacdo de busca de
variaveis através do emprego da Validacdo Cruzada no método PLS. O principio de
avaliacdo e selecdo é o mesmo utilizado para a Regressao Linear Multipla, a busca de
um subconjunto de valores de absorbancia que resultem no melhor valor de RMSECV
de todo o espectro original. Foi selecionado um subconjunto de 528 variaveis em relacao
ao espectro original. Dentre essas varidveis, os numeros de onda em 804,16; 806,09;

1186 e 1708,6 cm™* também foram selecionados pelos métodos SPA e/ou iPLS,
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significando assim a possibilidade de conter informacdo de importancia para a
constru¢ao do modelo multivariado além de identificar a presenca de direta de carbono

nas amostras, como pode ser visto nas secées 7.1 e 7.5.

Na Figura 7.6 é apresentado grafico do RMSECV e RMSEC em relagao ao numero
de variaveis latentes para o modelo GA-PLS considerando as 528 variadveis selecionadas.
A Figura 7.6 mostra que o numero de 3 variadveis latentes apresenta o menor valor de
RMSECV aos demais, e portanto, ele serd selecionado para as analises dos resultados. O
modelo GA-PLS com 3 variaveis latentes apresenta um valor de RMSEC de 54,2 g/kg, de
RMSEP de 63,6 g/kg e de RMSECV de 79,3,0 g/kg. Os valores dos coeficiente de
determina¢do R? para a calibracdo e para a validacdo foram de 0,8893 e 0,8037,
respectivamente (ver Figura 7.7). A varidncia acumulada dos blocos de varidveis
independentes X foi de 98,42% e no bloco de varidveis dependentes Y foi de 99,28%. O
modelo obtido apresentou um menor valor de RMSEC e um melhor ajuste na etapa de
calibragdo, e um maior valor de RMSEP e menor ajuste na etapa de predi¢do. Esses
resultados indicam um sobre ajuste do modelo obtido, tornando-o assim tendencioso a

etapa de calibragdao e menor capacidade de predi¢ao dos dados.

RMSECY, RMSEC

MNumero de Variaveis Latentes

Figura 7.6. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do nimero
de Variaveis Latentes para a calibragdo em PLS pela selegdo de varidveis por GA.
Determinagdo de carbono total.
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Figura 7.7. Valor previsto para carbono total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selegdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

7.5 Determinagao de carbono total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 5 (iPLS)

A determinacdo de carbono também foi realizada pela sele¢do de varidveis Interval
Partial Least Square (iPLS ou IPLS) acoplada com a regressdo por PLS. O método de
selecdo do iPLS é semelhante ao do AG no sentido de utilizar o RMSECV como método
de avaliacdao, mas a realiza a busca de forma contigua em intervalos de nimero de onda
gue contenham absorbancias que conduzam um melhor valor de RMSECV. Para o
analise do carbono, o iPLS selecionou 45 varidveis em 7 intervalos distintos em relacdao
ao conjunto de dados totais. Os seguintes intervalos foram selecionados: entre 399,19~
406,9; 804,16~811,88; 977,72~985,44; 1180,2~1187,9; 1257,3~1265; 2530,1~2557,1; e
3176,1~3183,8 cm™. O espectro médio com os 7 intervalos contendo as 45 variadveis

selecionadas pode ser observado na Figura 7.8.
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Figura 7.8. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 45 variaveis selecionadas
pelo iPLS correspondente a 7 intervalos de frequéncias para a determinagdo da concentragdo de carbono.

O intervalo de 804,16~811,88 cm™ estd associado com o estiramento de ligacdes
C-H de estruturas aromaticas dissubstituidas, que podem ser encontradas na lignina. De
977,72~985,44 cm™ é associado com presenca de vibracdes de valéncia em ligacdes C-
O da celulose. A presenca de ligacdes O-H de dlcoois e o estiramento assimétrico em
ligacdes C-O-C de grupos ésteres na celulose e hemicelulose identifica as variaveis
escolhidas de 1180,2~1187,9 cm™. De 1257,3~1265 cm™ é associado ao estiramento de
ligacGes C-C alquilicas e C-O de acidos carboxilicos e ésteres na lignina (Xu et al., 2013).
Os numeros de onda de 399,19~406,9; 2530,1~2557,1; e 3176,1~3183,8 cm™ n3o

puderam ser identificados relacionando diretamente com o teor de carbono total.

A regressdao por PLS forneceu o modelo mais ajustado com a utilizacdo de 5
variaveis latentes, como pode ser observado na Figura 7.9. A variancia acumulada dos
blocos de varidveis independentes X foi de 99,73% e no bloco de varidveis dependentes
Y foi de 99,65%, e o RMSEC apresentou o valor de 37,7 g/kg, o RMSEP o valor de 40,7
g/kg e o RMSECV o valor de 67,3 g/kg. O R? da calibracdo e da validacdo foram 0,9433 e
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0,9685, respectivamente (Figura 7.10). O modelo obtido pela utilizacdo do iPLS se
mostrou muito promissor para a quantificagdo de carbono em amostras de biomassas e
biocarvoes. Os valores de RMSEC e RMSEP s3o aproximados, havendo a diferenca de
aproximadamente 3,0 g/kg entre os mesmos, e o modelo se ajusta de forma semelhante
aos conjuntos de calibracdo e validacdo, como pode ser visto pelo coeficientes de

determinacdo R? obtidos.
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Figura 7.9. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fun¢do do nimero de Variaveis
Latentes para a calibragcdo em PLS pela selegao de varidveis por iPLS. Determinagao de carbono total.
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Figura 7.10. Valor previsto para carbono total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selecdo de varidveis por iPLS contra o valor obtido pela andlise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validag3o. Linha verde calibragdo, linha vermelha validag&o.

Na Tabela 7.1 estdao contidos os resultados correspondentes a cada proposta
apresentada para a determinacdo das concentracOes totais de carbono. As propostas
SPA-MLR e iPLS apresentaram os melhores resultados em relacdao as outras propostas,
havendo um ajuste mais adequados desses modelos tanto na etapa de calibracdo
guanto na etapa de predicdao dos dados, como visto pelo coeficientes de determinacao
de ambas etapas e também pelo parametro RPD calculado para as duas propostas.
Entretanto, o SPA-MLR apresentou um valor de RMSEC muito baixo e um valor de
RMSEP muito alto, sugerindo assim um possivel sobre ajuste do modelo na etapa de
calibracdo. Diferentemente disso, o iPLS apresenta valores de RMSEC e RMSEP, e
coeficientes de determinacdo R? préximos uns dos outros, indicando assim menor erros
referentes ao modelo e maior capacidade de quantificar novos dados espectrais de
biomassa e biocarvdes pirdlicos, podendo o iPLS, deste modo, ser mais preciso que o

SPA-MLR.
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Tabela 7.1. Caracteristicas dos modelos multivariados para as 5 propostas estudadas para a determinagdo de
carbono total

N2 de

RMSEC RMSEP
Proposta variaveis R? Calibracdo R? Validacdo RPD

_ (s/ke) (8/kg)

selecionadas

SPA-MLR 12 21,1 0,990 55,2 0,942 4,152
PLS - 40,0 0,936 53,1 0,912 3,370
GA-MLR 130 42,0 0,931 51,5 0,877 2,851
GA-PLS 528 54,2 0,889 63,6 0,803 2,253
iPLS 45 37,7 0,943 40,7 0,968 5,590

Podemos também observar que dentre as proposta utilizadas que contém
técnicas de selecao de varidveis, o SPA-MLR e o iPLS apresentam o menor nimero de
varidveis selecionadas, contendo assim uma carga de informacao referente as amostras
mais relevante em comparacdo as outras propostas. Nas propostas utilizando o GA
foram utilizados um numero superior de varidveis, que podem ser considerados
excessivo e desnecessarios a construcao do modelo, contendo informacdes irrelevantes
a determinacado da concentrac¢do de carbono. Isto leva a construcdo de modelos menos
adaptados ou sobre adaptados a determinacdo da concentracbes de carbono em

amostras de biomassas e biocarvoes.
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CAPITULO 8

DETERMINACAO DE OXIGENIO TOTAL

8.1 Determinacgao de oxigénio total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 1 (SPA - MLR)

Na determinagao do oxigénio, a utilizagdo do Algoritmo das Proje¢des Sucessivas
resultou na selecdo de um total de 6 varidveis de interesse que sdo um subconjunto do
total de varidveis que guardam o minimo de colinearidade entre si. Essas varidveis
selecionadas correspondem aos seguintes nimeros de onda na faixa do espectro de
MID-IR: 470,54; 989,3; 1035,5; 1571,6; 2360,4 e 3411,4 cm™l. O espectro médio

contendo a 6 varidveis selecionadas é apresentado na Figura 8.1.
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Figura 8.1. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 6 varidveis selecionadas pelo SPA para a
determinagao de oxigénio.

O ndmero de onda em 989,3 cm™ pode ser associado com as vibracbes de
valéncia em ligacdes C-O da celulose, e em 1035,5 com o estiramento de ligacdes C-O e
C-C-0 na celulose, hemicelulose e lignina (Xu et al., 2013). O niumero de onda escolhido
de 1571,6 cmidentifica estiramentos de ligacdes aromaticas C=0 de acidos carboxilicos
e/ou derivados desses (Solomons; Fryhle, 2008). Em 1708,6 cm™ ocorre o estiramento

de ligacdes C=0 em aldeidos e cetonas na hemicelulose. O nimero de onda em 3411,4
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cm™ estd associado com o estiramento de ligagcdes O-H de alcoois e fendis na lignina (Xu
et al., 2013). As varidveis em 470,54 e 2360,4 cm™ ndo puderam ser identificadas de
forma a ser relacionadas diretamente com o teor total de oxigénio. Os comprimentos
de onda de 470,54; 989,3; 1035,5; 1571,6 e 2360,4 cm™, como visto no capitulo de
determinacdo de carbono também foram selecionados pela selecdo de varidveis por
SPA, indicando assim que essas varidveis podem apresentar baixa colinearidade entre
si, sendo que em 989,3; 1035,5 e 1571,6 cm™ estdo relacionadas diretamente com

ligagdes carbono-oxigénio.

Os valores encontrados de RMSEC, RMSEP e RMSECV foram, respectivamente,
25,7 g/kg; 52,0 g/kg e 36,5 g/kg. O coeficiente de correlacdo R? apresentou o valor de
0,9516 para a validacdo e 0,9852 para a calibracdo. Comparando os valores de RMSEC e
RMSEP em relacdo aos dados de anadlise elementar para o oxigénio na Tabela 6.1, os
erros apresentam um margem aceitavel em relacdo a maioria das amostras. A qualidade
do modelo para a predicao de outros dados pode também pode ser assegurada pelo

ajustamento das respostas medidas e preditas, dada a Figura 8.2.
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Figura 8.2. Valor previsto para oxigénio total pelo método SPA-MLR (%) contra
o valor obtido pela andlise elementar. A linha azul identifica resposta predita
e as barras a resposta experimental da andlise elementar.
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E possivel observar a auséncia de densidade de pontos preditos pelo modelo na
regiao central do grafico, como também foi observado no capitulo de determinagdo do
carbono na secdo referente ao SPA-MLR. A explicacdo para o comportamento visto nos
graficos de resposta para o carbono é a mesma para o oxigénio, a quantidade reduzida
de dados utilizados para a obten¢cdo do modelo sem uma variedade maior de amostras
decorre em um conjunto de dados pouco variado, ou amplo, resultando em uma

densidade de dados imperfeita.

8.2 Determinacao de oxigénio total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 2 (PLS)

Para a construcao do modelo por PLS foram utilizadas 5 variaveis latentes, como
observado na Figura 8.3, onde se mantém o limite onde ndo ocorre um desvio muito
grande do modelo analisando os valores de RMSEC e RMSECV em relagdo a quantidade
de varidveis latentes. A variancia acumulada dos blocos de varidveis independentes X
foi de 99,43% e no bloco de varidveis dependentes Y foi de 98,92%. O valores de RMSEC,
RMSEP e RMSECV foram de 38,0 g/kg; 50,9 g/kg e 55,7 g/kg, respectivamente.

RMSECW, RMSEC

Mimero de Varidveis Latentes

Figura 8.3. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do nimero
de Variaveis Latentes pela calibragdo em PLS. Determinagdo de oxigénio total.
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Os coeficientes de determinacdo R? obtidos para a calibracdo e validacdo foram
de 0,936 e 0,939. A utilizagdo do PLS forneceu um modelo para a quantificacdao de
oxigénio com precisao ligeiramente inferior a proposta por SPA-MLR, mas que ainda
contém uma capacidade preditiva significativa, dado o valor de RMSEP e o ajustamento

da curva na etapa de predicao (ver Figura 8.4).
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Figura 8.4. Valor previsto para oxigénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%)
contra o valor obtido pela anélise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

8.3 Determinagao de oxigénio total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 3 (GA-MLR)

O Algoritmo Genético para a selecdo de variaveis com validagdo cruzada por RLM
selecionou um subconjunto de 168 variaveis do conjunto total do espectro. Desse
subconjunto selecionado, as seguintes variaveis escolhidas pelo AG foram selecionadas
em comum pelos os outros métodos de selecao de variaveis, SPA e iPLS: 1226,5; 1249,6;

1251,5; 1259,2; 1378,8; 2790,4; 3315; 3357,4; 3392,1; 3442,3 e 3764,3 cm™..



61

Portanto, pode-se afirmar que essas variaveis portam informacdo significativa
para a constru¢ao de um modelo multivariado mais adequado, sendo que algumas delas
possuem identificacdo, sob o aspecto quimico, relacionada diretamente com a presenca
de grupos funcionais contendo oxigénio nas amostras. A identificacdo em relagdo a
presenca de oxigénio nas amostras sdo apresentadas nas discussdes das secoes 8.1 e 8.5

relativas as propostas 1 e 5.

Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV para o modelo foram de 39,7 g/kg; 45,8
g/kg e 54,5 g/kg, respectivamente. O coeficiente de determinagdo para a calibracdo foi
de 0,934 e para a validacdo foi de 0,907. A proposta GA-MLR ndo obteve um modelo
capaz de predizer outros conjuntos de amostras quando comparado com os modelo
obtidos por PLS e SPA-MLR, com um valor de RMSEP superior ao valor de RMSEC e o
ajustamento da curva na etapa de predi¢do inferior ao obtido na etapa de calibragao

(ver Figura 8.5).
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Figura 8.5. Valor previsto para oxigénio total pelo modelo de calibragdo MLR (%) com
selegdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validag3o. Linha verde calibragdo, linha vermelha validag&o.
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8.4 Determinagao de oxigénio total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 4 (GA-PLS)

Na utilizacdo da validacdo cruzada por PLS para a selecdo de varidveis, o AG
selecionou um total de 502 comprimentos de onda em relagdo ao espectro total. Dentre
essas 502 varidveis, das quais pode-se destacar as seguintes: 973,87; 1261,2; 1265;
2308,3;2790,4; 3054,6; 3272,5; 3276,4; 3301,5; 3309,2; 3318,8; 3411,4; 3436,5 € 3440,3
cm. Essas varidveis também foram selecionadas em comum pelas outras técnicas de
selecdo de varidveis, SPA e iPLS, como também algumas delas identificam diretamente
a presenca de oxigénio nas amostras de biomassas e biocarvdes. A identificacdo em

relacdo a presenca de oxigénio nas amostras sdo apresentadas nas secdes 8.1 e 8.5.

As 502 varidveis foram utilizadas para a regressdo por PLS, e o modelo mais
satisfatorio obtido foi com a utilizagdo de 5 varidveis latentes (Figura 8.6), sendo a
variancia acumulada dos blocos de varidveis independentes X e de varidveis

dependentes Y para esse modelo de 99,06% e 99,19%, respectivamente.

RMSECY, RMSEC

Mumero de Variaveis Latentes

Figura 8.6. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do nimero
de Varidveis Latentes para a calibragdo em PLS pela selegdo de varidveis por GA.
Determinagdo de oxigénio total.
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O modelo obtido forneceu os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV de 32,7 g/kg;
51,2 g/kg e 52,5 g/kg, respectivamente. Os coeficientes de determinagdo para a
calibracdo foi de 0,954 para a validacao foi de 0,957 (Figura 8.7). O modelo obtido pelo
PLS apresentou um ajuste semelhante nas etapas de calibragao e validagao, como pode
ser visto analisando os coeficientes de determinacdo nas duas etapas. Entretanto o valor
de RMSEC foi muito inferior em relagao ao valor do RMSEP, sugerindo assim a ocorréncia

de um sobre ajuste na etapa de calibracao.
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Figura 8.7. Valor previsto para oxigénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selecdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validag3o. Linha verde calibragdo, linha vermelha validag&o.

8.5 Determinagao de oxigénio total em amostras de biomassa e biocarvao

pela proposta 5 (iPLS)

Para a determinacdo de oxigénio nas amostras de biomassa e de biocarvao o iPLS
selecionou um subconjunto de 100 variaveis incluidos em 13 intervalos diferentes. Os
intervalos selecionados foram os seguintes: de 968,08~975,8; de 1257,3~1265; de
1373~1380,7; de 2308,3~2335,3; de 2790,4~2798,1; de 2829~2836,7; de
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3031,5~3068,1; de 3272,5~3280,3; de 3301,5~3318,8; de 3349,7~3357,4; de
3388,3~3396; de 3436,5~3444,2; e de 3764,3~3781,7 cm™. Na Figura 8.8 é possivel
observar o espectro médio com os 13 intervalos contendo as 100 variaveis selecionadas

pelo iPLS.
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Figura 8.8. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 100 variaveis selecionadas
pelo iPLS correspondente a 13 intervalos de nimeros de onda
para a determinagdo da concentragdo de oxigénio.

O intervalo de 1257,3~1265 cm™ indica a presenca de ligacdo C-O de &cidos
carboxilicos e/ou éteres, tanto alifaticos quanto aromadticos. O intervalo entre
1373~1380,7 cm pode ser associado a presenca de ligagdes N-O de compostos nitricos.
Ligacdes O-H de acidos carboxilicos, alcoois e fendis sdo associados nos intervalo entre
3031,5~3068,1; 3272,5~3280,3; 3301,5~3318,8; 3349,7~3357,4; 3388,3~3396; e
3436,5~3444,2 cm™. No ultimo intervalo escolhido, de 3764,3~3781,7 cm™ também
pode indicar a presenca de ligacdes O-H de alcoois e fendis (Solomons; Fryhle, 2008). As
varidveis de 968,08~975,8; 2308,3~2335,3 e de 2790,4~2798,1 cm™ ndo puderam ser
identificadas de forma a serem relacionadas diretamente com a presenca de oxigénio
nas amostras, mas algumas delas apresentaram relacdes com outros teores estudados.
Um exemplo ocorre no intervalo de 2790,4~2798,1 cm™?, que pode ser identificado pelo

estiramento de ligacdes C-H em aldeidos.
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O melhor modelo obtido pela utilizagdo dos intervalos obtidos pelo iPLS foi com
a presenca de 6 varidveis latentes (Figura 8.9). A variancia acumulada dos blocos de
varidveis independentes X e de varidveis dependentes Y para esse modelo de 99,99% e

98,80%, respectivamente.
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Figura 8.9. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do nimero
de Variaveis Latentes para a calibragdo em PLS pela selegdo de variaveis por iPLS.
Determinagdo de oxigénio total.

O RMSEC para o modelo utilizado apresentou o valor de 40,1 g/kg, o RMSEP o
valor de 55,1 g/kg e o RMSECV o valor de 54,2 g/kg. Os coeficientes de correlagio para
a calibracdo e a validacdo foram, respectivamente, 0,9292 e 0,9145 (Figura 8.10). Os
coeficientes R? nas etapas de calibrac3o e predicdo apresentaram ajuste semelhantes,
mas ocorre uma pequena disparidade entre os valores de RMSEC e RMSEP, sugerindo

assim um leve sobre ajuste do modelo na etapa de calibra¢do dos dados.
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Figura 8.10. Valor previsto para oxigénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
sele¢do de variaveis por iPLS contra o valor obtido pela analise elementar.
(@) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagdo.

Tabela 8.1. Caracteristicas dos modelos multivariados para as 5 propostas estudadas para a determinagdo de
oxigénio total.

Ne de

RMSEC RMSEP
Proposta variaveis R? Calibracdo R? Validagdo RPD

. (8/kg) (8/kg)

selecionadas

SPA-MLR 6 25,7 0,985 52,0 0,951 4,517
PLS - 38,0 0,936 50,9 0,939 4,048
GA-MLR 168 39,7 0,934 45,8 0,907 2,374
GA-PLS 502 32,7 0,954 51,2 0,957 4,822

iPLS 100 40,1 0,929 55,1 0,914 3,409
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Na Tabela 8.1 estdo contidos os resultados correspondentes a cada proposta
apresentada para a determinagdo de oxigénio. Dentre as propostas utilizadas, o SPA-
MLR e GA-PLS apresentam os melhor do modelo nas etapa de calibracado e predicao. Ja
a proposta GA-MLR apresenta valores menores e mais préoximos de RMSEC e RMSEP, e
coeficientes R? relativamente aproximados, tornando assim também um modelo mais
preciso para a quantificacdo de oxigénio em amostras de biomassas e biocarvoes, apesar
do ajuste das curvas de calibracdo e predicdo inferiores em relacao ao SPA-MLR e ao GA-

PLS.
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CAPITULO 9

DETERMINACAO DE HIDROGENIO

9.1 Determinagcao de hidrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 1 (SPA-MLR)

Para a anadlise do hidrogénio por Regressdo Linear Multipla, o Algoritmo das
Projecdes Sucessivas selecionou 6 varidveis de frequéncia do espectro total. As varidveis
selecionadas foram: 582,39; 1035,5; 1508; 1565,9; 3087,4 e 3411,4 cm™. A Figura 9.1
apresenta o grafico médio dos espectros de infravermelho das amostras contendo as 6

variaveis selecionadas pelo SPA.

0.3

0.25

0.15

Absorbancia

0.1

0.05

4000 3000 2000 1000
Numero de onda (cm?)

Figura 9.1. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 6 varidveis selecionadas pelo SPA
para a determinagdo de hidrogénio total.

De acordo com a literatura os comprimentos de onda em 989,3 e 3087,4 cm™
estdo associados a presenca de ligacGes C-H de grupos vinilicos. O niumero de onda
escolhido em 1565,9 cm™ é proveniente de ligacdes N-H de aminas primarias (Solomons;
Fryhle, 2008). O nimero de onda em 3411,4 cm™ pode ser associado com o estiramento

de ligacGes O-H de alcoois e fendis que estdo presentes na lignina que esta presente nas
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amostras de biomassa (Xu et al., 2013). Os nimeros de onda 1035,5 e 3411,4 cm™ foram
também selecionados pelo SPA na proposta 1 para a determinagao de carbono total,
sendo assim a possibilidade de existir baixa multicolinearidade nestes postos
selecionados. Os numeros de onda de 582,39; 1035,5 e 1508 cm™ n3o puderam ser
interpretados diretamente com a presenca de grupos funcionais contendo hidrogénio
nas amostras. O nimero de onda em 1508 cm™! pode ser relacionado com o carbono,

pois identifica o estiramento de ligacdes C=C em anéis aromaticos.

Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV obtidos foram 4,6 g/kg, 4,4 g/kg e
7,2g/kg, respectivamente. O coeficiente de correlagdo R? obtido apresentou o valor de
0,9096 para a validagdo e 0,9233 para a calibragdo. O modelo obtido apresenta
capacidade de quantificacdo de teores de hidrogénio nas amostras quando comparado
os valores de RMSEC e RMSEP com os dados da Tabela 6.1. Na Figura 9.2 pode-se
observar que os pontos preditos pelo modelo se ajustam bem a curva experimental,

havendo poucas excec¢des de pontos afastados e uma dispersdao mais uniforme.

Resposta Predita

Resposta Medida

Figura 9.2. Valor previsto para hidrogénio total pelo método SPA-MLR (%) contra
o valor obtido pela andlise elementar A linha azul identifica resposta predita
e as barras a resposta experimental da andlise elementar.
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9.2 Determinacdao de hidrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 2 (PLS)

Na regressao por PLS foram utilizadas 5 varidveis latentes. Na Figura 9.3, pode-
se observar que apos utilizar de 5 varidveis latentes, A variancia acumulada dos blocos
de variaveis independentes X foi de 99,55% e no bloco de varidveis dependentes Y foi
de 99,14%. A RMSEC apresentou o valor de 4,0 g/kg, o RMSEP de 4,6 g/kg e o RMSECV
de 6,1 g/kg. O coeficiente de determinagdo da calibracdo foi de 0,889 e da validacdo foi
de 0,858 (Figura 9.4). O valores de RMSEC e RMSEP para o modelo obtido pelo PLS
apresentam valores aproximadamente semelhantes, assim como os coeficientes
obtidos pelo ajuste nas etapas de calibracdo e predicdo, caracterizando assim a
capacidade para a quantificacdo de teores de hidrogénio em amostras de biomassas e

biocarvoes.
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Figura 9.3. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do numero
de Variaveis Latentes pela calibragdo em PLS. Determinagdo de hidrogénio total.
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Figura 9.4. Valor previsto para hidrogénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%)
contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validag3o. Linha verde calibragdo, linha vermelha validag&o.

9.3 Determinacdao de hidrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 3 (GA-MLR)

O Algoritmo Genético com validagdo cruzada em RLM selecionou um
subconjunto de 159 varidveis do conjunto do espectro total. Das 159 varidveis escolhidas
12 variaveis (806,09; 811,88; 1286,2; 1500,3; 2304,5; 2321,8; 2343; 2832,9; 2838,6;
2854,1; 3446,1 e 3507,8 cm™) sdo comuns ao GA e as técnicas SPA e iPLS. Algumas destas
varidveis propiciam suas identificacbes diretamente relacionadas com modos
vibracionais do atomo de hidrogénio e foram apresentadas nas se¢ées 9.1 e 9.5 das
propostas propostas 1 e 5. A identificacdo quimica relacionado ao modos vibracionais
das bandas de absorcdo do espectro de infravermelho mostra que essas varidveis sao
significativa para a construcdo de modelos multivariados mais precisos para a

guantificacdo de oxigénio em amostras de biomassas e biocarvdes.
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Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV para o modelo foram de 2,4 g/kg, 6,2
g/kg, e 5,7 g/kg, respectivamente. O coeficiente de determinagdo para a calibragdo foi
de 0,957 e para a validacgao foi de 0,839 (Figura 9.5). Como ocorrido para o PLS, o modelo
obtido se mostra sobre ajustado para a etapa de calibragdao, como ocorre na proposta
anterior pela calibracdo por PLS. O valor de RMSEC foi muito inferior ao valor de RMSEP,
significando assim um melhor ajuste do modelo para explicar o conjunto de dados de
calibragdo mas pouco preciso para a predicdo de outros conjuntos de dados. Portanto,

o modelo obtido esta sobre ajustado em relagdo aos dados de predigao.
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Figura 9.5. Valor previsto para hidrogénio total pelo modelo de calibragdo MLR (%) com
selecdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

9.4 Determinacao de hidrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 4 (GA-PLS)

Com a utilizacdo do Algoritmo Genético pela validacdo cruzada em PLS, foram
selecionados um subconjunto de 493 varidveis. Dentre essas varidveis selecionadas,
pode-se evidenciar as seguintes: 401,11; 804,16; 806,09; 809,95; 811,88; 1070,2;
1286,2; 1565,9; 1581,3; 1583,2; 1590,9; 1592,9; 1602,5; 2300,6; 2304,5; 2321,8; 2335,3;
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2341,1; 2842,5; 2846,4; 2848,3; 2852,1; 2854,1; 3448; 3457,7; 3459,6 € 3511,7 cm™%, que
também foram selecionadas em comum com as técnicas SPA e iPLS. A repeticao do
aparecimento destas frequéncias em técnicas distintas de selecdo de varidveis indica
que elas tem maior relevancia para a constru¢ao do modelo multivariado em relagdo as
demais varidveis presentes no conjunto de dados. Algumas delas sdo identificadas e
diretamente relacionadas com a presenga de hidrogénio nas amostras, como pode ser

visto nas propostas 1 e 5 das secdes 9.1 e 9.5.

Essas varidveis aplicadas na regressao por PLS forneceram um modelo mais
adequado com a utilizacdo de 5 varidveis latentes. Esse modelo apresentou a variancia
acumulada do bloco de varidveis independentes X em 99,54% e do bloco varidveis
dependentes Y em 99,15%. Na Figura 9.6, podemos observar que a partir de 5 variaveis
latentes, a utilizacdo de mais variaveis leva a dispersdo do modelo comparando-se o

RMSEC com o RMSECV.
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Figura 9.6. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fungdo do nimero
de Varidveis Latentes para a calibragdo em PLS pela selegdo de varidveis por GA.
Determinagdo de hidrogénio total.
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Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV obtidos pelo modelo com 5 variaveis
latentes foram 3,9 g/kg, 3,1 g/kg, e 6,0 g/kg, respectivamente. Os coeficientes de
determinacdo R? para esse modelo na calibragdo e valida¢3do foram 0,884 e 0,871 (Figura
9.7), respectivamente. O modelo obtido pela utilizacdo do GA-PLS apresentam a
capacidade de quantificacdo dos teores de hidrogénio. Isso pode ser explicado devido
aos valores aproximadamente semelhantes entre os valores de RMSEC e RMSEP, e
também em relacdo ao ajuste das curvas nas etapa de calibracdo e predicdo, 0,884 e
0,871, sugerindo assim a capacidade do modelo de predicaio dos dados

aproximadamente igual a etapa de calibracao.
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Figura 9.7. Valor previsto para hidrogénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selecdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(@) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagdo.
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9.5 Determinacdao de hidrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 5 (iPLS)

A utilizacdo do iPLS para a selecdo de varidveis para a determinacdo de
hidrogénio nas amostras resultou na sele¢ao de 105 varidveis contidas em 11 intervalos
distintos. Os intervalos selecionados foram: entre 399,19~406,9; 804,16~811,88;
1064,5~1072,2; 1286,2~1303,6; 1459,8~1467,5; 1498,4~1506,1; 1585,1~1602,5;
2298,7~2354,6; 2829~2856; 3446,1~3463,5; 3504~3511,7 cm™. O espectro médio com
os 11 intervalos contendo as 105 varidveis selecionadas podem ser visualizadas na

Figura 9.8.
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Figura 9.8. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 105 variaveis selecionadas
pelo iPLS correspondente a 11 intervalos de nimeros de onda
para a determinagdo da concentragdo de hidrogénio.

No intervalo entre 804,16~811,88 cm™ pode ser associado com o estiramento de
ligacGes C-H de estruturas aromaticas dissubstituidas, que podem ser encontradas na
lignina (Xu et al.,, 2013). Os intervalos entre 1286,2~1303,6; 1459,8~1467,5;
1498,4~1506,1; e 2829~2856 cm identificam liga¢cbes C-H em grupos alquilas, mas

apresentam um pouco de deslocamento. A ligacdo N-H de aminas primarias podem ser
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associadas nos intervalos de 1585,1~1602,5; 3446,1~3463,5; e 3504~3511,7 cm™
(Solomons; Fryhle, 2008). Os numeros de onda dos intervalos entre 399,19~406,9;
1064,5~1072,2; e 2298,7~2354,6 cm™ ndo puderam ser interpretados de forma a serem

correlacionadas de forma direta com o teor total de hidrogénio.

A regressao por PLS foi feita com a utilizagdao das 105 varidveis selecionadas pelo
iPLS, e o modelo mais adequado obtido foi com a 3 variadveis latentes (Figura 9.9). Esse
modelo apresentou a variancia acumulada do bloco de varidveis independentes X em
99,32% e do bloco varidveis dependentes ¥ em 98,15%. O RMSEC para o modelo
apresentou o valor de 5,8 g/kg, o RMSEP de 4,4 g/kg e o RMSECV de 7,8 g/kg. O
coeficiente de determinac¢do para a calibracdo foi de 0,769 e para a validagdo foi de
0,739 (Figura 9.10). O RMSEP apresentou um valor ligeiramente inferior em relagdo ao
RMSEC, sugerindo que o modelo obtido apresenta um menor erro quando aplicado
sobre o conjunto de dados de predi¢cdo. Entretanto, o coeficiente de determinagdo na
etapa de calibracdo foi maior do que na etapa de predicdo, sugerindo que o modelo se
ajusta melhor aos dados de calibragdao. O modelo obtido pelo iPLS, devido aproximacgao
entre os valores obtidos na etapas de calibracdo e predicdo, tém a capacidade de

guantificacdo dos teores de hidrogénio em amostras de biomassas e biocarvdes.

Uma possivel causa para os sobre ajustes observados nas propostas PLS, GA-
MLR, GA-PLS e iPLS pode estar relacionado com a baixa concentrac¢ao de hidrogénio nas
amostra de biomassas e biocarvoes. Apesar da concentracdo de hidrogénio ainda ser
significativa, a presenca de sinais provenientes da analise por espectroscopia no
infravermelho pode ser sobreposta pelos sinais mais claros provenientes do carbono e
do oxigénio, que possuem concentracdes muito maiores em todas as amostras. Deste
modo os sinais de hidrogénio nos espectros sdo superpostos e ndo sao gerados nos
espectros informacdes significativas para a construcdo de modelos multivariado
robustos e que permitam a quantificacdo mais precisa de concentracao de hidrogénio

nas amostras.
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Na Tabela 9.1 estdo contidos os resultados correspondentes a cada proposta
apresentada para a determinacgao de hidrogénio. Analisando a tabela, as propostas SPA-
MLR, PLS e GA-PLS apresentam os menores valores de RMSEC e RMSEP, e contém um
bom ajuste nas etapa de calibragdao e predigdo, tornando-os assim aptos para
guantificacdo de teores de hidrogénio em amostras de biomassas e biocarvoes. O GA-
MLR apresenta sobreajuste devido ao valor de RMSEC ser muito inferior ao valor de
RMSEP, e o ajuste da curva do modelo na etapa de calibracdo ser muito superior em
relacdo a etapa de predigdo. O iPLS apresenta um valor de RMSEC maior do que o valor
de RMSEP, tornando assim questiondvel a qualidade do modelo para a predicdo de

outros dados.

Tabela 9.1. Caracteristicas dos modelos multivariados para as 5 propostas estudadas para a determinagdo de
hidrogénio total.

Ne de

RMSEC RMSEP
Proposta variaveis R? Calibragdo R? Validac¢3o RPD

_ (s/ke) (8/ke)

selecionadas

SPA-MLR 6 4,6 0,923 4,4 0,909 3,314
PLS - 4,0 0,889 4,6 0,858 2,663
GA-MLR 159 2,4 0,957 6,2 0,839 2,492
GA-PLS 493 3,9 0,884 3,1 0,871 2,784
iPLS 105 5,8 0,769 4,4 0,739 1,957

Os resultados obtidos para o teor elementar de hidrogénio, assim como para o
carbono e oxigénio, reforcam a capacidade da utilizacdo dos dados espectrais de
infravermelho para a quantificacgdo de teores elementares presentes em um
determinado tipo de amostra. As amostras de biomassas e biocarvoes apresentam uma
alta complexidade em relacdo a outros tipos de amostras passiveis de analise
guantitativa de infravermelho, como por exemplo determinacao de carbono em solos
(Madari et al., 2005; Reeves et al., 2002), adulterantes em leite (Ferrdo et al., 2007),
matéria organica em solos (Souza et al., 2012) e adulterantes em café (Tavares et al.,
2012), entretanto os resultados obtidos apresentaram qualidade e confiabilidade

semelhantes quando comparado com esses outros tipos de amostras.
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CAPITULO 10

CONCLUSOES

As proposta apresentadas e utilizadas resultaram na obteng¢ao de diversos
modelos capazes de quantificar os teores elementares presentes nas amostras de
biomassas e biocarvdes: carbono, hidrogénio e oxigénio. Para cada teor elementar as
propostas utilizadas forneceram alguns modelos mais precisos em relacdo aos outros
obtidos. Dentre os modelos quimiométricos estudados, a proposta SPA-MLR apresentou
sempre resultados satisfatdrios para modelos de quantificacdo de carbono, oxigénio e
nitrogénio. A utilizacdo do SPA na sele¢do de varidveis se mostrou de grande valia para
a obtencdo de modelos precisos, e que fornecam maior capacidade preditiva para a

guantificacao de outros conjuntos de dados.

Dos modelos obtidos para a quantificacdo de carbono, as propostas SPA-MLR e
iPLS apresentaram os melhores modelos, tanto pela observagao do ajuste da curva na
etapa de predicdo quanto pelo parametro RPD calculado. Para a quantificacdo do
oxigénio, os melhores modelos foram obtidos pelas propostas SPA-MLR, PLS, GA-MLR e
GA-PLS, destacando-se o GA-MLR que apesar de ter uma parametro RPD baixo em
relacdo as outras propostas possui os valores de RMSEC e RMSEP menores e mais
proéximos. Para o hidrogénio, os melhores modelos de quantificacdo foram obtidos com
as propostas SPA-MLR e PLS. O PLS, apesar do ajuste inferior das curvas de calibragao e
predicdo em relacdo ao SPA, apresentou valores de RMSEC e RMSEP mais préximos,
revelando assim que o modelo obtido tem a capacidade de quantificacdo semelhante

nas etapa de calibragao e predicao.

A utilizacdo das técnicas HCA e PCA revelaram os padrdes ocorrentes nas
amostras estudadas com relacdo direta entre as concentracdes de carbono e oxigénio.
O HCA realizou a separacdo de 4 grupos, sendo que dois deles foi possivel observar
caracteristicas bem definidas. Em um grupo foram separadas foram todas amostras de
biomassas estudadas, contendo alto teor de oxigénio e baixo teor de carbono, e em
outro grupo foram separadas a maioria das amostras de biocarvdao produzidas a

temperatura de 550°C, contendo alto teor de carbono e baixo teor de oxigénio.
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Ja o PCA, a separacdo das amostras se deu em relacdo as diferencas de
concentragdes entre carbono e oxigénio no decorrer do aumento da temperatura de
pirdlise nas amostras. Algumas amostras apresentaram maior variacdo entre a reducao
da concentragao de oxigénio e o aumento da concentragao de carbono de acordo com
o aumento da temperatura de pirdlise, enquanto outras amostras apresentaram uma
menor varia¢do. Assim, as caracteristicas das amostras ficam bem definidas com relagao
direta as concentracdes de carbono e oxigénio, sendo estes os elementos de maior

porcentagem nas amostras.

A utilizacdo das propostas para o nitrogénio (ver Apéndice A) ndo resultaram na
obtencdo de uma modelo capazes de quantificar esse teor elementar em amostras de
biomassas e biocarvdes, possuindo erros muito maiores que a ordem de grandeza
observada para porcentagem de nitrogénio nas amostras por andlise elementar. Isso
pode ter ocorrido em decorréncia da baixa concentracdo de nitrogénio existentes nas
amostras de biomassas e biocarvbes quando comparado com as concentragdes
superiores de hidrogénio e principalmente carbono e oxigénio, indicando assim que os
dados referentes ao nitrogénio no espectro de infravermelho sdo poucos e também
ocultados devido a carga muito maior de informagdo provenientes de hidrogénio,

carbono e oxigénio.
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APENDICE A

DETERMINACAO DE NITROGENIO TOTAL

A.1 Determinagdo de nitrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 1 (SPA — MLR)

Na determinagao do nitrogénio, o Algoritmo de Proje¢des Sucessivas realizou a
selecdo de 5 varidveis a partir das 1869 frequéncias existentes no espectro de
infravermelho. As variaveis selecionadas com nimeros de onda: 422,33; 985,44; 1569,7;
3411,4 e 3654,4 cm™ sdo apresentadas abaixo na Figura A.1 juntamente com o espectro
médio das amostras. As varidveis selecionadas em 1569,7 e 3411,4 cm™ sdo identificadas
com sendo provenientes do modo vibracional de estiramento de ligagdes N-H de aminas
primdrias (Solomons; Fryhle, 2008). As varidveis em 422,33; 985,44; e 3654,4 cm™ ndo
podem ser identificadas com relacdo direta a presenca de modos vibracionais
envolvendo o atomo de nitrogénio. Entretanto, a varidvel selecionada em 3654,4 cm
pode ser identificada e relacionada com a ocorréncia de estiramentos de ligagées O-H

em alcoois e fenadis.
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Figura A.1. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 2 varidveis selecionadas
pelo SPA para a determinagdo de nitrogénio.
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Os valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV deste modelo sdo, respectivamente, 1,5
g/kg, 3,8 g/kg e 2,0 g/kg. O coeficiente de determinacdo R? entre o modelo obtido com
os dados encontrados na predicdo apresentou o valor de 0,7086, e o coeficiente de
determinacgdo para a fase de calibragao foi de 0,9014 (Figura A.2). Os valores obtidos na
etapa de calibracdo e predicdo se apresentaram insatisfatérios, pois o valores de RMSEP
e RMSEC quando comparados com os valores obtidos pela analise elementar na Tabela
6.1 e se encontram na mesma faixa de concentracdo de nitrogénio presente nas
amostras estudadas, levando a erros em certas amostra com valores acima de 100%.
Portanto a utilizacdo desta proposta para a quantificacdo de nitrogénio é inviavel. Além
disto, a curva de resposta na predicdo ndao se ajusta corretamente com a resposta
medida, como pode ser concluido pelo o valor de R? de predi¢do obtido. Na realidade
nenhuma das propostas de modelos de calibracdo foi capaz de quantificar N nas
amostras de biocarvao e biomassa e apesar deste modelo ter fornecido um ajuste de
ma qualidade ele foi o mais preciso quando comparado com as outras técnicas utilizadas

para a quantificacdo de nitrogénio, que serdao apresentadas nas préximas sec¢oes.

Uma possivel causa do problema da quantificacao de nitrogénio em amostras de
biomassa e biocarvdo sdo os valores de porcentagem na analise elementar para o
nitrogénio no biocarvdo, que se encontram na casa das unidades ou muitas vezes nas
casas decimais em relacdao a porcentagem total, mostrando assim uma concentrac¢ao
baixissima de nitrogénio nas amostras de biomassa e de biocarvdo. Isso resulta em
baixos sinais de resposta obtido da andlise por infravermelho médio, tornando assim a

constru¢ao de um modelo multivariado impreciso.

Na Figura A.2 pode se perceber o isolamento de 3 pontos na parte superior do
grafico de resposta. Enquanto, na parte inferior do grafico observa-se o agrupamento
de diversos pontos. Apesar da grande quantidade de dados nesta faixa de concentracao
a figura mostra uma dispersdo entre a resposta do modelo e a experimental. Isto
significa que o modelo apresenta uma baixa precisdo para a quantificacdo de
concentracdes totais de nitrogénio, ja que o mesmo ndo se ajusta apropriadamente com

os dados experimentais.
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Figura A.2. Valor previsto para nitrogénio total pelo método SPA-MLR (%) contra
o valor obtido pela andlise elementar. A linha azul identifica resposta predita
e as barras a resposta experimental da andlise elementar.

A.2 Determinagdo de nitrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 2 (PLS)

Os dados espectroscopicos foram submetidos a calibragdo por PLS sem a
utilizacdo de algum método de selecao de varidveis para a determinacao do nitrogénio.
O modelo mais apropriado foi construido com 5 varidveis latentes (ver Figura A.3), e os
valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV gerados sdo de 2,0 g/kg, 4,0 g/kg e 3,1 g/kg,
respectivamente. A variancia acumulada dos blocos de varidveis independentes X foi de
99,50% e no bloco de varidveis dependentes Y foi de 86,69%. O coeficiente de
correlacdo para a calibracdo foi de 0,649 e de validacdo foi de 0,412 (ver Figura A.4). Os
resultados obtidos para construcdo de um modelo de quantificacdo para nitrogénio por
PLS apresentaram o mesmo problema observado na secdo anterior, erros médios na
ordem de grandeza das concentracdes de nitrogénio nas amostras, portanto sendo
inviaveis para quantificacdo de nitrogénio devido as baixas concentracdes deste

elemento nas amostras.



Figura A.3. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fun¢do do nimero
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Figura A.4. Valor previsto para nitrogénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%)
contra o valor obtido pela anélise elementar.
(@) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagdo.
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A.3 Determinagao de nitrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 3 (GA-MLR)

Nesta proposta a determinacdo de nitrogénio no biocarvao e nas biomassas in
natura foi realizada a busca de varidveis de importancia utilizando o Algoritmo Genético
primeiramente com a Validacdo Cruzada por Regressao Linear Multipla. O numero de
variaveis selecionadas em um subconjunto a partir do conjunto de dados total foi de 197
varidveis. As variaveis que foram identificadas por conter informacao relevante para a
construcdo do modelo, quando comparadas com as variaveis escolhidas pelas técnicas
de selecao SPA e iPLS, e correlacionadas com a presenga de carbono nas amostras,
foram as seguintes: 512,97; 1166,7; 1407,7; 1722,1 e 1724 cm™. Algumas dessas
variaveis foram identificadas em relagdo a presenca de carbono nas amostras, como

pode ser visto nas discussGes das propostas 1 e 5 nas secdes A.1 e A.5.

As 197 variaveis encontradas foram utilizadas para a obtencdo do modelo pela
regressao por RLM. Foram obtidos os seguintes valores de RMSEC, RMSEP e RMSECV,
respectivamente: 2,3 g/kg, 3,2 g/kg, e 3,3 g/kg. O coeficiente de determinagdo para a
calibracdo foi de 0,5655 e para a validacao foi de 0,5438 (ver Figura A.5). Igualmente
como ocorreu com constru¢cao de um modelo através das técnicas SPA-MLR e PLS, os
valores de erros de calibracdo e predicao, RMSEC e RMSEP, assim como o ajustamento
da curva de entre as respostas medidas e preditas, mostraram inviabilidade do modelo
obtido por GA-MLR para a quantificacdo de nitrogénio em amostras de biomassa e
biocarvoes. Novamente, essa incapacidade na construcao do modelo é resultante das

baixas concentracdes de nitrogénio nas amostras estudadas.
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Figura A.5. Valor previsto para nitrogénio total pelo modelo de calibragdo MLR (%) com
selegdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

A.4 Determinacao de nitrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 4 (GA-PLS)

A selecdo de variaveis pelo AG com a utilizagdo da Validagao Cruzada por PLS
obteve o numero total de 493 varidveis selecionadas em relagdo ao conjunto de dados
original. As varidveis selecionadas pelo AG em comum com os métodos SPA e iPLS foram:
528,39; 981,58; 1018,2; 1022; 1027,8; 1403,9; 1405,8; 1569,7 e 3637 cm™. Portanto,
essas variaveis, algumas delas com identificacdo quimica relacionada ao nitrogénio nas
amostras. A identificacdo em relacdo a presenca de nitrogénio nas amostras pode ser

vista nas discussdes das secoes A.1 e A.5.

Na regressdo por PLS foi escolhido o modelo com 5 variaveis latentes (Figura A.6)
gue apresentou a variancia acumulada dos blocos de varidveis independentes X foi de
99,55% e no bloco de varidveis dependentes Y foi de 84,69%. O modelo forneceu um

RMSEC de 2,2 g/kg, um RMSEP de 3,3 g/kg, e um RMSECV de 3,0 g/kg. Os coeficientes
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de determinacdo para a calibracdo e predicdo com valores de 0,6097 e 0,6225 (ver
Figura A.7), respectivamente. O modelo obtido por GA-PLS ndo apresenta a capacidade
de quantificacdo precisa de nitrogénio em amostras de biomassas e biocarvoes,
apresentando os mesmos problemas apontados em decorréncia das amostras como

dito nas se¢bes anteriores.
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Figura A.6. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fun¢do do nimero
de Varidveis Latentes para a calibragdao em PLS pela selegdo de varidveis por GA.
Determinagdo de nitrogénio total.
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Figura A.7. Valor previsto para nitrogénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selegdo de varidveis por GA contra o valor obtido pela analise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

A.5 Determinacao de nitrogénio total em amostras de biomassa e

biocarvao pela proposta 5 (iPLS)

Na selecao de varidveis por iPLS foram escolhidas 30 varidveis em 8 intervalos
diferentes de todo o espectro original. As varidveis selecionadas foram as seguintes:
495,61; 499,47~505,25; 512,97; 526,47~532,25; 1016,2~1027,8; 1160,9~1168,6;
1403,9~1407,7; 1722,1~1727,9; e 3637 cm™. Na Figura A.8 é possivel visualizar o

espectro médio com os 8 intervalos que contém as 30 variaveis selecionadas.
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Figura A.8. Espectro MID-IR médio das 44 amostras com destaque para as 30 varidveis selecionadas
pelo iPLS correspondente a 9 intervalos de frequéncias para a determinagdo da concentragdo de nitrogénio.

Entre 1160,9~1168,6 cm™ correspondem a presenca de ligacdes C-N de aminas
alifaticas (Solomons; Fryhle, 2008). Os numeros de onda de 495,61; 499,47~505,25;
512,97; 526,47~532,25; 1016,2~1027,8; 1403,9~1407,7; 1722,1~1727,9 e 3637 cm™
ndao puderam ser identificados sob o aspecto quimico relacionando com o teor de
nitrogénio total. Entretanto, algumas dessa faixas pode ser relacionadas com os outros
teores elementares estudados, como por exemplo, entre 1403,9~1407,7 cm™ é
resultante do estiramento de ligagdes C-C em anéis aromaticos. Outra faixa, entre
1722,1~1727,9 cm™ é identificada pelo estiramento de ligacdes C=0 em aldeidos e

cetonas.

Com a regressao por PLS foi escolhido o modelo com a utilizacdo de 8 variaveis
latentes (Figura A.9) e a variancia acumulada dos blocos de varidveis independentes X
foi de 99,98% e no bloco de varidveis dependentes Y foi de 88,08%. Como observado na

Figura 8.10, a dispersao do modelo pode ser correlacionada com os métodos
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anteriormente usados. O RMSEC apresentou o valor de 1,9 g/kg, o RMSEP o valor de 5,4
g/kg e o RMSECV o valor de 3,1 g/kg.
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Figura A.9. Grafico dos valores de RMSECV (linha azul), RMSEC (linha verde) em fun¢do do nimero
de Variaveis Latentes para a calibragdo em PLS pela selegdo de variaveis por iPLS.
Determinagdo de nitrogénio total.

Os coeficientes de determinacdo para a calibracdo e validacdo foram,
respectivamente, 0,6865 e 0,1124 (ver Figura A.10). Os resultados obtidos pela
utilizacdo do iPLS também resultaram em um modelo multivariado que ndo quantifica

adequadamente teores de nitrogénio nas amostras.

Na Tabela A.1 estdao contidos os resultados correspondentes a cada proposta
apresentada para a determinacdo de nitrogénio. Os modelos obtidos apresentaram
baixissima precisdo para a quantificacdo de nitrogénio, com erro na ordem de grandeza
das porcentagens de nitrogénio observadas na Tabela 6.1, sendo assim invidveis para a

determinacdo de nitrogénio em amostras de biomassas e biocarvdes.
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Figura A.10. Valor previsto para nitrogénio total pelo modelo de calibragdo PLS (%) com
selecdo de variaveis por iPLS contra o valor obtido pela andlise elementar.
(®) Calibragdo e (¥) Validagdo. Linha verde calibragdo, linha vermelha validagao.

Tabela A.1. Caracteristicas dos modelos multivariados para as 5 propostas estudadas para a determinagdo de
nitrogénio total.

Ne de

RMSEC RMSEP
Proposta variaveis R? Calibracdo R? Validagdo RPD

_ (8/kg) (8/kg)

selecionadas

SPA-MLR 5 1,5 0,901 3,8 0,708 1,850
PLS - 2,0 0,653 4,0 0,412 1,304
GA-MLR 197 2,3 0,565 3,2 0,543 1,479
GA-PLS 493 2,2 0,609 3,0 0,622 1,626

iPLS 30 19 0,686 5,4 0,112 1,061




