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RESUMO

A pluma de algodédo é uma importante fibra natural com diversas aplicagdes. O seu valor
de mercado esta associado a qualidade, expressa por meio de variaveis e consideragdes
de aspectos como localidade de producdo, modificacGes genéticas e maturidade. Essas
medidas s&o realizadas por instrumento de alto volume (HVI, do inglés High Volume
Instrument). Essa tecnologia de analise demanda custos elevados, tempo de anélise
demorado, preparo de amostras trabalhoso, entre outras condi¢cdes. Com a espectroscopia
Raman tais medidas podem ser realizadas de modo simples, rapido e economicamente
viavel. Sendo assim, objetiva-se desenvolver uma metodologia analitica por meio da
espectroscopia Raman e analise multivariada para determinacéo de atributos de qualidade
e classificacdo de fibras de algodao de diferentes classes. Para isso, foram registrados
espectros de 213 amostras de fibras de algoddo na regido de 400 a 2300 cm™ com um
espectrometro Raman portatil. Com o HVI, realizou-se as medidas de referéncia dos
atributos comprimento, indice de fibras curtas, indice de micronaire, resisténcia e
reflectancia. A andlise exploratoria foi realizada através das PCA’s com os dados de
atributos e espectros Raman. Igualmente, para classificacdo das amostras construiram-se
modelos de PLS-DA com os dados de atributos de qualidade medidos e espectrais Raman.
J4 a determinacdo dos atributos deu-se através dos modelos de PLS. A partir do perfil
espectral das amostras selecionou-se uma faixa de trabalho na regido de 700 a 1700 cm’
!, Nos modelos PLS-DA Raman obteve-se para as amostras de diferentes maturidades um
RMSE de 17% na etapa de teste. Com os dados de atributos de qualidade obteve-se para
as amostras da localidade B 90,51% de acerto na etapa de teste. No PLS, o modelo para
o0 parametro de indice de fibras curta apresentou um RMSEC de 0,590 e RMSEP de 0,525,
inferiores ao coeficiente de variacdo 8,55. Deste modo, 0 método apresenta potencial para
classificacdo de amostras através da espectroscopia Raman, tendo em vista que é uma
técnica de simples aplicacéo e de baixo custo para analise, além da rapidez que o método
pode apresentar para classificar as fibras quanto ao perfil produtivo. Também, é possivel
fazer a classificacao de fibras de diferentes localidades a partir dos modelos construidos
com os dados de HVI. Ja para os modelos de quantificacdo sdo necessarios alguns ajustes

experimentais para melhorar sua capacidade preditiva.

Palavras-chaves: Plumas de algoddo. Controle de qualidade. Analise HVI. Analises

espectrais. Analise Multivariada.



ABSTRACT

Cotton down is an important natural fiber with many applications. Its market value is
associated with quality, expressed through variables and considerations of aspects such
as production location, genetic modifications and maturity. These measurements are
performed by a High-Volume Instrument (HV1). This analysis technology demands high
costs, lengthy analysis time, laborious sample preparation, among other conditions. With
Raman spectroscopy such measurements can be performed in a simple, fast and
economically viable way. Therefore, the objective is to develop an analytical
methodology through Raman spectroscopy and multivariate analysis to determine quality
attributes and classification of cotton fibers of different classes. For this, spectra of 213
cotton fiber samples were recorded in the region of 400 to 2300 cm™ with a portable
Raman spectrometer. With the HVI, reference measurements were made for the attributes
length, short fiber index, micronaire index, strength and reflectance. The exploratory
analysis was performed through the PCA's with the data of attributes and Raman spectra.
Likewise, for the classification of samples, PLS-DA models were built with the data of
measured quality attributes and Raman spectral. The determination of the attributes took
place through the PLS models. From the spectral profile of the samples, a working range
in the region of 700 to 1700 cm™ was selected. In the PLS-DA Raman models, an RMSE
of 17% was obtained for the samples of different maturities in the test stage. With the
data of quality attributes, 90.51% accuracy was obtained for the samples from locality B
in the test stage. In PLS, the model for the short fiber index parameter presented an
RMSEC of 0.590 and RMSEP of 0.525, lower than the coefficient of variation 8,55. Thus,
the method has potential for classifying samples through Raman spectroscopy,
considering that it is a technique of simple application and low cost for analysis, in
addition to the speed that the method can present to classify the fibers according to the
productive profile. Also, it is possible to classify fibers from different locations from the
models built with the HVI data. As for the quantification models, some experimental

adjustments are needed to improve their predictive capacity.

Keywords: Cotton Plumes. Quality Control. HVI Analysis. Spectral Analysis.
Multivariate Analysis.
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1 INTRODUCAO

O algod&o é uma importante fibra natural para economia de mais de 80 paises do
mundo (SIDDIQUI; WANG; MENON, 2020). Nos ultimos anos a produgédo e o consumo
das fibras de algoddo tém crescido significativamente de modo que a estimativa de
producdo para safra de 2021/2022 é de 25,59 milhGes de toneladas de algoddo, um
aumento de 5% em relacdo a safra anterior. Para respectiva safra, a estimativa de consumo
¢ de 25,5 milhdes de toneladas, ainda abaixo dos 26,0 milhdes de toneladas
comercializados sobre condi¢Ges normais, isto é, sem a pandemia como relata o0 Comité
Consultivo Internacional do Algodao (ICAC, do inglés International Cotton Advisory
committee ) (ABRAPA, 2021).

A alta demanda por fibras de algodéo ¢é dada pela possibilidade de aplicacdes em
diversos ramos industriais. Tendo na fiacdo com destino a industria téxtil a sua principal
aplicacdo, as fibras de algoddo também sdo utilizadas para aplicacfes na medicina,
desenvolvimento de mdveis, indUstria automobilistica, indUstria de celulose entre varios
outros setores (ALVES et al., 2021). Essa valorizacdo tem levado paises como Brasil,
Estados Unidos, india entre outros a produzirem e exportarem a pluma de algodao.

O destaque do Brasil no mercado internacional algodoeiro estad associado a
qualidade da pluma produzida (ALVEZ et al., 2021). Com isso, avaliacdo da qualidade
das fibras de algoddo mostra-se fundamental para determinacédo do seu valor de mercado
e suas aplicabilidades. Para a determinacdo dos parametros de qualidade de fibra, e
consequentemente seu valor comercial, utiliza-se o instrumento de alto volume (HVI, do
inglés High Volume Instruments) a partir da qual é possivel determinar varidveis como
comprimento, grau de reflectancia, resisténcia, indice de fibras curtas, indice de
micronaire (GORDON; HSIEH, 2007; GONCALVES et al., 2016; ZHU et al., 2021;
MANICOBA, 2019). A qualidade da fibra do algoddo também pode ser determinada por
fatores como local de plantio, maturidade e presenca de modificacdo genética. Estas
caracteristicas podem influenciar nos valores comerciais e seguranca das fibras
comercializadas (GORDON, 2006).

Destarte, € significativo o desenvolvimento de metodologias capazes de classificar
as fibras de algod&o quanto ao seu perfil produtivo e determinar os atributos de qualidade.
Algumas tecnologias, como a espectroscopia Raman, vém se destacando nas pesquisas
cientificas por serem répidas na obtencdo dos resultados, ndo necessitar do preparo de

amostras e serem economicamente viaveis para analises de produtos agricolas (XIE et al.,
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2007; LIU et al., 2017, ROCHA, 2020). Além disso a miniaturizacdo dos espectrometros
tem popularizado o uso de técnicas espectroscopicas pela facilidade de uso e robustez dos
equipamentos.

Diante do exposto, o presente trabalho tem como objetivo verificar o potencial da
espectrometria Raman com equipamento portatil aliada a técnicas quimiométricas para
classificacdo de fibras de algodé&o quanto ao local de plantio, maturidade e modificacédo

genética, como também determinar alguns dos seus atributos qualidade.



16

2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

v Desenvolver uma metodologia analitica utilizando a espectrometria Raman aliada
a técnicas quimiométricas para a classificacdo e determinacdo de atributos de

qualidade de fibras de algodéo.

2.2 Objetivos especificos

v Registrar 0s espectros das fibras de algoddo na regido do visivel e infravermelho
préximo utilizando um espectrdmetro Raman portatil;

v" Realizar o tratamento dos dados utilizando os recursos das analises exploratoria
através de modelos de PCA;

v Desenvolver modelos PLS-DA para classificar fibras de algoddo quanto a
localidade, modificacbes genéticas e maturidade com dados de atributos de
qualidade determinados por HVI;

v Desenvolver um modelo PLS-DA para classificar fibras de algoddo quanto a
localidade, modificacdes genéticas e maturidade com dados espectrais Raman;

v Comparar a capacidade preditiva dos modelos PLS-DA desenvolvidos utilizando
HVI e Raman;

v Construir um modelo PLS para quantificar os atributos de qualidade das fibras de
algoddo como comprimento, indice de micronaire, resisténcia, indice de fibras

curtas e grau de reflectancia.
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3 ESTADO DA ARTE

3.1 Fibras de algod&o: contexto historico, importancia econdmica e principais
aplicacdes

O algodéo é uma fibra natural que estd presente na histéria da humanidade a
milhares de anos. Povos do Sul da Arabia, Paquistdo, Egito domesticaram e utilizam o
algod3o desde 3000 a 2000 anos a.C, com destaque para india, considerada a principal
regido de utilizacédo da cultura do algodéao (FISHER, 1981). As principais aplicabilidades
das fibras de algoddo na época consistiram na confeccdo de cordas para caga e pesca,
além da producdo de tecidos, como os téxteis, confortaveis contra o frio (KILINGC;
DURMUSKAHYA; SEYDIBEYOGLU, 2017).

Com a prética da agricultura tendo se espalhado por diversas regides do mundo e
consequentemente o cultivo e domesticacdo do algoddo, diferentes espécies foram
surgindo. Uma das primeiras espécies identificadas foi o Gossiypium arboreum, cultivado
na India e Paquistdo chegando até as regides africanas e asiaticas. Com uma genética
diferente da natureza do algoddo anteriormente citado, 0 Gossiypium herbaceo é outra
espécie que teve seu cultivo identificado na atual regido da Arabia e Siria (KILINGC;
DURMUSKAHYA; SEYDIBEYOGLU, 2017).

Kiling e colaboradores (2017) descrevem que foram identificados diferentes tipos
de fibras de algoddo cultivadas no continente americano, tendo o Gossiypium Hirsutum
identificado no Mexico e 0 Gossiypium Barbadense nas regides do Peru e Brasil. Os
povos originarios das américas foram uns dos principais utilizadores dessas espécies de
algoddo e empregavam a matéria prima na confeccao de redes, para atividades de pescas,
além de aplicag@es artesanais (PASSOS; CANECHIO FILHO; JOSE, 1973).

O potencial comercial da fibra de algoddo é observado nos dias atuais, sendo
importante para economia de mais de 80 paises do mundo (SIDDIQUI; WANG;
MENON, 2020). No Brasil, por exemplo, foram exportados cerca de 2,336 milhdes de
toneladas no periodo de agosto de 2020 a julho de 2021, resultando no segundo lugar do
ranking de maiores exportadores do mundo. O Estados Unidos segue em primeiro com
3,100 milhdes de toneladas de algodao exportados na safra 2020/2021, como é destacado
pelo Comité Consultivo Internacional do Algodao (ICAC, do inglés International Cotton
Advisory committee) e evidenciado no relatorio de safra da Associagdo Brasileira dos
Produtores de Algodéo (ABRAPA, 2021).
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Apesar da desaceleracdo causada pela Pandemia da Covid 2019 no periodo
2019/2020, o comércio de algoddo vem se recuperando e exportacdo mundial do algodédo
pode ter um aumento de 11,75% para 2021/2022. Na Tabela 01 est&o os indicadores e a

expectativa para o consumo e comercio global do algodéo.

Tabela 01 - Indicadores de producéo e exportacdo mundial de algodao

Indicador 2019/2020 2020/2021 2021/2022
Estoque Inicial 19,32 22,36 20,98
Producdo Mundial 26,14 24,22 25,59
Oferta 45,46 46,58 46,58
Consumo 22,75 25,59 25,80
Exportacéo 9,03 10,09 10,01
Estoque Final 22,36 20,98 20,77

Fonte: ABRAPA (2021), relatério da ICAC. Dados em Milhdes de Toneladas

Diante da Tabela 01, percebe-se que hd uma perspectiva de aumento de 5% na
producéo do algodéo, evidenciando a importancia do algodao para economia de diversos
paises. Também pode ser destacado a previsdo na diminuicdo dos estoques finais em
2021/2022, devido a menor producdo e aumento no consumo, situacao que ndo ocorre
desde a safra 2015/2016 (ABRAPA, 2021).

Contudo, até que a fibra de algodao esteja disponivel para ser comercializada com
os setores industriais, todas as etapas, isto é, do plantio a colheita, podem influenciar na
quantidade e qualidade da fibra. Por isso, torna-se importante compreender o
desenvolvimento biologico e as composicdes quimicas presentes nas fibras de algodédo

que impactam na sua qualidade.

3.2 Desenvolvimento biolégico, estrutura e composicao quimica da fibra de algodéo

O algodao apresenta caracteristica de crescimento de uma planta perene, onde em
regibes tropicais e subtropicais pode atingir estaturas de até dois metros. No entanto, na
producdo comercial sdo utilizados fitoreguladores para que a altura da planta de algodao
ndo ultrapasse 1,5 m. Ainda sobre a producdo comercial, a safra de colheita do algodéo é
anual, porém a planta ndo pereniza, pois devido a aplicagdo de produtos quimicos e
destruicdo mecénica o seu tempo de vida é reduzido (FANG, 2018).

O algodéo apresenta uma das mais complexas morfologias que corrobora para um
crescimento indeterminado. Os ciclos de crescimento do algoddo podem variar entre

precoce (ciclo produtivo fechando em 130 dias), ou médio tardio (ciclo produtivo
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fechando em 170 dias). Assim, a utilizacdo de escala fenologica do algodoeiro é de suma
importancia para as praticas de manejo necessarias (MARUR; RUANO, 2004).

Portanto, a escala fenoldgica pode ser dada por: Estadio Vegetativo (V), cuja a
relacdo envolve o crescimento da folha que pode atingir um comprimento de 2,5 cm;
Estadio floral (B), que inicia com o surgimento do primeiro botdo floral até a primeira
transformacédo do ramo frutifero em flor; Estadio flor (F), trata-se justamente da abertura
da primeira flor que pode atingir um estadio de Fn (nimero de flor do ramo frutifero); Por
fim, o estadio Capulho (C), dado pela abertura do primeiro capulho, na qual ocorre o
rompimento das chamadas capsulas (fruto do algoddao) (MAURUR; RUANO, 2004;
KILINC; DURMUSKAHYA; SEYDIBEYOGLU, 2017).

As fibras de algodédo crescem e amadurecem nas sementes presentes nas capsulas
supramencionadas. A depender do gendtipo, pode-se obter entre 10.000 a 20.000 fibras
de algoddo por sementes (ZHANG, et al 2011). O desenvolvimento das fibras de algodéo
nas sementes pode ocorrer em quatro estagios sobrepostos sendo a iniciacdo, biossintese
da parede celular priméria (PCW, do inglés Primary cell wall) para alongamento,
biossintese da parede celular secundaria (SCW, do inglés Secondary cell wall) para
producdo de celulose e maturacdo (NAITHANI; RAO; SINGH, 1982; FRENCH; KIN,
2018).

3.2.1 Estégio de Iniciagdo

As fibras de algodao sdo células ndo vivas produzidas nas epidermes de sementes
localizadas dentro dos frutos. As primeiras evidéncias de desenvolvimento das fibras
iniciais ocorrem entre 01 e 02 dias antes da antese (maturacgdo das flores). Nesse processo,
as células epidérmicas do évulo sdo distintas das células de fibras e essa diferenciacao é
dada pela morfologia da célula epidérmicas. Isto é, quando a respectiva célula passa a
apresentar uma conformacao arredondada e sua superficie comeca a projetar-se para fora.
Chegando na antese, as fibras iniciais j& comecam um processo acelerado de elongacéo
na célula epidérmicas do 6vulo (ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018; FANG, 2018).

Esse estagio inicial de desenvolvimento da fibra de algoddo tornou-se muito
importante para melhorar o rendimento da producdo através de biotecnologias (LEE;
WOODWARD; CHEN, 2007). Estudos indicam que o nimero de células epidérmicas do

ovulo que se diferenciam das fibras iniciais pode ser um indicador de produtividade do
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algoddo. Foram observados que uma quantidade maior de fibras iniciais no estagio de
iniciacdo, isto é, antes da antese, resultou em um maior rendimento na producédo e também
em fibras finas (ZHANG 2011; KIM 2018).

3.2.2 Biossintese de alongamento da parede celular primaria

A depender da espécie de fibra de algoddo o alongamento pode iniciar no primeiro
dia da antese e estender-se até 20 dias pds-antese (DPA, do inglés Days posthanthesis).
Outras fibras tém crescimento do comprimento estendido até 25 a 30 DPA. O
alongamento ocorre em um crescimento didrio de 01 mm até atingir o comprimento
maximo, podendo esse variar entre 12 e 65 mm. Esse tamanho final é influenciado tanto
pelas condi¢cBes ambientais de produgdo, como também pelas caracteristicas genéticas
(ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018; FANG, 2018; ZHANG et al., 2017).

E no estagio de biossintese PCW para o alongamento que propriedades como
comprimento da fibra de algoddo é determinado. Nessa fase de desenvolvimento os
principais constituintes da parede celular priméria sdo polimeros de carboidratos (2 a
6,4% de hemicelulose, até 5% de lignina e entre 1 e 7% de pectina) e uma composi¢do
inferior a 15% de celulose (FANG, 2018; FRENCH; KIN, 2018). Estudos com
espectroscopia Raman identificaram também a presenca de componentes de alquil de
cadeia longa na regifo de 2883 a 2933 cm™ e hidrocarbonetos insaturados em 1614 e
1660 cm™* no periodo de 10 DPA (KIM et al., 2017).

3.2.3 Biossintese da celulose na parede celular secundaria

Com aproximadamente 12 a 16 DPA a biossintese de SCW inicia e pode ir até
mais de 35 DPA (FANG, 2018). Nesse estagio o0 processo de alongamento passa a ser
mais lento, enquanto que o crescimento da espessura da parede celular passa a
predominar. Esse crescimento é ocasionado pela deposicdo de celulose em camadas
internas concéntricas (ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018). Com o cessamento da
biossintese de outros polimeros da parede celular durante a transicdo PCW para SCW a
sintese de celulose é altamente amplificada podendo constituir entre 90 a 96% do peso da
fibra de algoddo (WAKELIN, 2006).
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No estagio de biossintese SCW, o componente de celulose sintetizado passa
exercer um papel importante em algumas propriedades das fibras de algod&o, como por
exemplo, a resisténcia, a maturidade e a finura (KIM, 2018). A celulose, cuja a estrutura
¢ p-Polimero linear de 1,4-d-glucopiranose, formam um agregado chamado de
microfibrilas de celulose (CMF, do inglés Cellulose microbrils). Essas CMF sdo
depositadas helicoidalmente formando camadas no eixo longitudinal da fibra.
Periodicamente ocorrem reversoes, ou seja, a direcdo de deslocamento helicoidal das
CMF ¢ alterada (WAKELIN, 2006; FANG, 2018).

Com isso, quando o angulo de orientacdo da CMF em relagéo ao eixo longitudinal
é relativo a fibra é mais resistente. JA com um éngulo de orientacdo maior a fibra é menos
resistente. Assim como em outras células vegetais, a orientacdo da CMF é regida pelo
citoesqueleto. Esse € constituido por estruturas filamentosas denominadas de
microttbulos e microfilamentos (WAKELIN, 2006; FANG, 2018).

Outro aspecto que afeta a resisténcia da fibra de algodao no estagio de biossintese
da SCW € o grau de polimerizacdo da celulose, isto €, 0 nimero de moléculas de glicose
por polimero. Deste modo, conforme esse grau de polimerizacdo aumenta na parede
celular secundaria, também aumenta a resisténcia da fibra de algodao (TIMPA; RAMEY,

1994). Em um outro topico sera detalhada a estrutura quimica da celulose.

3.2.4 Processo de Maturagéo

De modo geral, a maturacéo das fibras de algodao prolonga-se entre 45 e 75 dias
apos a fecundacdo. Esse periodo de maturacdo é influenciado pelas condigbes ambientais
de producdo, como também o gendtipo do algoddo (ECHER; RESOLEM; RAPHEL,
2018). Um exemplo disso é observado no algodao herbaceo colocado sobre estresse, na
qual apresentou um desenvolvimento atrasado apresentando um periodo de maturagédo
pronlogado (BRADOW; DAVIDONIS, 2000).

A maturidade da fibra de algodao é determinada pelo espessamento da parede
celular. Deste modo, a identificacdo da maturidade passa ser importante para os setores
industriais téxteis, pois fibras imaturas sdo facilmente quebraveis e isso corrobora para o
surgimento de neps (espessamentos nodulares irregulares). Os neps, por sua vez,

prejudicam etapas importantes como a fiagao e tingimento. Em consequéncia, os produtos
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finais acabam perdendo a qualidade e tornam-se desvalorizados (BACHELIER,;
GOURLOT, 2018; ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018).

Diante disso, para fomentar a compreensdo sobre o0 estagio de maturagdo, assim
como os demais estagios de desenvolvimento da fibra de algodao pode ser observado na

Figura 01 imagens microscopicas de cada estagio DPA das fibras de algodao.

Figura 01 - Representacdo da progressao de desenvolvimento da fibra de algodéo
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Fonte: Haigler et al (2012). Fibras inicias (a); Tor¢éo e alongamento da fibra (b); CFM esticada entre duas
fibras (c); Feixe de fibras ordenadas dentro da capsula (d); Indicacdo do angulo da microfibrila (e), (f);
Estagio inicial de espessamento da parede secundaria (g); Estagio avancado do espessamento da parede
secundaria (h); capsula de algoddo maduro (i); Secéo transversal da fibra madura vista por um microscopio

e luz (j).

Como observado na Figura 01 e discutido anteriormente, a fibra de algod&o passa
por diversos estagios até atingir a maturacdo final para realizacdo da colheita. Cada
estagio corrobora para o desenvolvimento estrutural da fibra de algoddo, como também a
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composicdo quimica constituinte. Deste modo, compreender a estrutura da fibra de
algodao, assim como a composi¢do quimica é fundamental para o entendimento dos
atributos que as fibras de algodao apresentam como: Comprimento, resisténcia, indice de

micronaire, indice de fibras curtas, refletancia entre outras.

3.2.5 Estrutura da Fibra de algodéo

Os estagios de desenvolvimento da fibra de algodédo sdo classificados de acordo
com as propriedades fisicas, conteddo de celulose, espessura da parede celular,
componentes quimicos, cristalinidade e conjunto de microfibrilas. Com isso, a
compreensdo de cada estagio de desenvolvimento da fibra de algoddo é dada pelo
conhecimento da sua estrutura, podendo essa ser observada na Figura 02:

Figura 02 - Estrutura da fibra de algodao

Cuticula Pare!je | .
Primaria Camada de

Enrolamento L Parede Secundaria _I
Fonte: French e Kin (2018)

Na Figura 02, as dimensdes observadas referenciam-se a fibra de algodao G.
hirsutum que pode apresentar diferengas entre outras espécies a respeito de didmetro e
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comprimento. De modo geral, a fibra € tubular com uma base larga e achatada nas
extremidades a formacdo é dada pela deposicdo de celuloses em camadas resultando em
uma conformacdo final espiralada. Como pode ser observado, a fibra de algoddo €
constituida por diversas partes cuja formacao, dada por diversos processos de biossintese
ocorridos ao longo do seu desenvolvimento (WAKELIN, 2006; ECHER; RESOLEM;
RAPHEL, 2018).

Cada constituinte da estrutura da fibra de algod&o apresenta fungdes bioquimicas
e bioldgicas e composi¢cdes em quantidades especificas. A cuticula, situada na parte mais
externa, proporciona protecdo a fibra apds a abertura do capulho, no armazenamento e
também nos processos industriais. Os constituintes que podem serem identificados na
cuticula sdo cera, pectinas, 6leos entre outros (SANTANA; WNADERLEY; BELTRAO,
1998).

A parede primaria € outra estrutura importante na fibra de algoddo. Uma das
primeiras a ser formada ap6s a maturacdo, a parede primaria possui uma espessura entre
01 a 02 um. A parede primaria fica delimitada externamente com a cuticula (cama externa
que cobre a parede primaria) e internamente com a parede secundaria. A principal fungéo
exercida é sobre o comprimento e finura da fibra de algodao e em algumas propriedades
intrinsecas finais (BACHELIER; GOURLOT, 2018; ECHER; RESOLEM; RAPHEL,
2018).

Uma das mais importantes partes estruturais da fibra de algoddo é a parede
secundaria. Nela esta presente o componente com maior quantidade, a celulose. A parede
secundéria acondiciona trés camadas concéntricas sendo uma externa, uma interna e uma
média formando uma espiral. Dentre as camadas concéntricas, a camada média apresenta
uma espessura maior devido ser constituida essencialmente por celulose (BACHELIER;
GOURLOT, 2018).

Por fim, outra parte importante que compde a estrutura da fibra de algod&o é o
limen. Formado durante a maturacdo, o limen € um canal central constituido de residuos
proteicos da célula. A estrutura final do lGmen, isto é, seu achatamento, ira depender da
quantidade de espessura da celulose depositada; em fibras madura essa deposicdo de
celulose chega a 5 um de espessura, conferindo a ela uma estrutura final circular, devido
a reducdo no didmetro e no achatamento do limen (BACHELIER; GOURLOT, 2018;
ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018).
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3.2.6 Composicdo Quimica da Fibra de Algodao

A fibra de algoddo é majoritariamente composta por celulose, podendo constituir
até 96% na composicdo quimica total e final da fibra (WAKELYN, 2006). Como pode
ser observado na Figura 03, a composicéo de celulose na fibra de algod&o vai aumentando
gradativamente durante a sua formagdo. Em contrapartida, alguns constituintes (agucares
redutores) que inicialmente estdo em maior quantidade vdo diminuindo, como é o caso

da glicose e da frutose.

Figura 03 - Teores de celulose e acucares redutores de fibra de algoddo durante a sua formacéo.
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Fonte: Echer, Rosolen e Raphael (2018), adaptado de Abidi, Hequet e Cabrales (2010)

Analisando a Figura 03, percebe-se que diferentemente dos demais constituintes
a sacarose e 0 acido galacturdnico tem um teor durante todo desenvolvimento da fibra de
algoddo. Apesar disso, a sacarose tem impactos importantes na propriedade da fibra de
algoddo. Como enzima, a sacarose sintase (SS) pode atuar na sintese e hidrolise da
sacarose, além de apresentar influéncia significativa nos processos inicias de formagéo
do fruto de uma planta (BASSINELLO et al., 1999). Nesse sentido, pode ser observado

0 envolvimento da SS nos processos de alongamento da fibra de algoddo, em
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consequéncia, influencias sobre a propriedade de comprimento da fibra de algodéo
(RUAN; LLEWELLYN; FURNANK, 2003).

Os teores de proteinas e agucares redutores sdo maiores nas primeiras DPA, mas
em decorréncias de reacOes de polimerizacdo de sacarideos simples, como a glicose e
frutose, o teor vai diminuindo (ABIDI; HEQUET; CABRALES, 2010). Devido a essas
reacOes e 0 acimulo de celulose na parede segundaria, 0 aumento do teor da celulose é
acelerado ap6s a 16 DPA (Figura 03). Por outro lado, os outros constituintes presentes
passam a diminuir, principalmente entre 14 e 16 DPA, justamente o periodo de formacéo
da SCW (KIM, 2018). Apds o processo de maturacdo, a fibra de algodao fica constituida
basicamente de celulose, enquanto que os agucares redutores apresentam-se com teores
muito baixos.

Com isso, tendo em vista os altos teores de celulose presentes nas fibras de
algoddo, € de suma importancia uma discussao detalhada sobre sua estrutura quimica e
compreender seu envolvimento sobre algumas propriedades referentes as fibras de

algodéo.

3.2.6.1 Estrutura Quimica da Celulose

A celulose € uma das matérias organicas mais abundantes na terra, sendo um dos
constituintes mais importante da parede celular de um vegetal, como o algoddo. Trata-se
de um polissacarideo constituido por unidades lineares de P-glutapiranose ligados
covalentemente por 1,4 glicosidicas. A formula quimica da celulose apresenta-se como
(CeH100s)n, cuja 0 comprimento final ira depender do grau de polimerizacdo (GP), isto é,
do numero de monémeros de glicose repetidas. Essa quantidade varia de acordo com a
cultivar e o tratamento, podendo chegar a um GP de 8 mil a 15 mil (BACHELIER;
GOURLOT, 2018; ABIDI, 2018).

Em outras palvras, a celulose é constituida unicamente de uma celobiose, ou seja,
da unido entre duas moléculas de glicose por uma ligacdo glicosidica formando uma
macromolécula de celulose (COCINERO et al., 2009). Na macromolécula de celulose,
cada unidade da glicose gira em um angulo de 180° em torno do eixo molecular, na qual
cada uma delas possuem trés grupos hidroxilas nas posi¢des C1, C2 e C3 (ABIDI, 2018).

A estrutura quimica da macromolécula de celulose pode ser observada na Figura 04.
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Figura 04 - Estrutura Quimica de quatro residuos da cadeia de celulose

Fonte: Wakelyn (2006)

Como pode ser observado na Figura 04, a celulose apresenta uma estrutura
homogénea com a presenca de muitos grupos OH livres. As posi¢Oes das hidroxilas em
cada molécula da glicose sdo classificadas em priméria (hidroxila do C-6) e secundaria
(hidroxila do C-2 e C-3). A presenca das hidroxilas possibilita que as moléculas de
celuloses se conectem através das ligacGes de hidrogénio intermolecular e intramolecular.
A conexdo dessas moléculas ocorre paralelamente na forma de folheto, conferindo a boa
parte da celulose um arranjo cristalino ordenado (BACHELIER; GOURLOT, 2018;
ABIDI, 2018).

Esses arranjos cristalinos formam agregados maiores denominados de fibrilas. As
fibrilas, unidade cristalina basica, apresenta um didmetro de aproximadamente 3,5 nm
formado por cerca de 1,5 a 2 mil moléculas de celulose. Um agrupamento das fibras
resulta em macrofibrilas com didmetros variando entre 10 a 30 nm, construindo assim a
fibra de algoddo (BACHELIER; GOURLOT, 2008).

Essa disposicdo cristalina ordenada, apresenta regiGes com cadeias celulésicas
distribuidas aleatoriamente, chamadas de regiGes amorfas. Com isso, a celulose pode ser
identificada tanto na forma cristalina quanto na forma amorfa. Na fibra de algodéo, 70 a
80% da celulose apresenta-se na forma cristalina e 20% a 30% na forma amorfa. Com
isso, propriedades como resisténcia da fibra estara relacionada com a forma cristalina da
celulose, enquanto que a elasticidade, flexibilidade e capacidade de absorcdo de agua,
corantes e acabamentos quimicos estéo relacionas a forma amorfa da celulose (ABIDI,
2018).

3.2.6.2 Qutros constituintes da fibra de algoddo

Além da celulose e dos agucares redutores abordados até aqui, a fibra de algodéo

apresenta outras substancias tipicas. Os constituintes ndo celuldsicos que podem ser
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identificados na fibra de algoddo séo proteinas, aminoacidos, cera, acidos organicos,
compostos contendo nitrogénio, substancias pécticas e alguns pigmentos em quantidades
muito pequenas. Os teores desses constituintes podem ser observados na Tabela 02, que

esquematiza a composicdo quimica em porcentagem de amostras secas.

Tabela 02 - Composic¢éo tipica da fibra de algod&do

Composicédo (% em amostra seca)

Constituintes

%Tipica %Alcancada

Celulose 95,0 88,0a96,0
Proteina (% N x 6,25) 1,3 11al19
Substéncias Pécticas 0,9 0,7al12
Cinza 1,2 0,7a1,6
Cera 0,6 04a1,0
Acgucares Totais 0,3 0,1a1,0
Acidos Organicos 0,8 055a1,0
Traco de Pigmento Vestigios -
Outras 1,4 -

Fonte: Wakelyn (2006).

Como observado na Tabela 02, a celulose pode corresponder até 96% da
composicéo da fibra de algoddo. Entre os constituintes ndo celuldsicos, os compostos com
a presenca de Nitrogénio apresentam a maior porcentagem, quando esse € expresso em
porcentagem de proteina (WARWICKER et al., 1996). A maior parte de nitrogénio é
identificado no lumen como protoplasmatico, mas também pode ser identificada na
parede primaria da fibra. Os demais compostos irdo aparecer em pequenas quantidades,
mas podem influenciar alguns aspectos da fibra de algoddo (WAKELYN, 2006). A cera
por exemplo, é importante no processo de fiagdo atuando como uma espécie de
lubrificante. Em contrapartida, a cera pode diminuir a resisténcia a tragdo da fibra, além
de dificultar o tingimento e acabamento da fibra de algoddo (GONCALVES et al., 2016).

Com relacdo as substancias pectinas, que se apresentam como um polimero linear
livre, 0 acido (1,4) -D-galacturénico e sais insoltveis de Calcio, Magnésio e Ferro. Esses
compostos apresentam entre 0,7% e 1,2% do peso da fibra seca, sendo identificados

principalmente na camada mais externa da parede celular primaria da fibra de algodéo
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(ABIDID; HEQUET; CABRALES, 2010). Apesar de existirem métodos para remocao
dessas substancias, os efeitos causados na resisténcia a tracdes e algumas propriedades
do fio e do tecido nédo sdo significativos (WAKELYN, 2006).

Acidos organicos presentes, em pequena quantidade, na fibra do algodéo sdo: O
acido 1-malico com um teor de 0,5% e o &cido citrico com até 0,07% do peso da fibra
seca. Esses &cidos sao identificados na regido do limen da fibra de algodao como residuos
metabdlitos. Por serem sollveis em &gua, a remocgado desses acidos pode ser feita apenas
por meio de uma lavagem (WAKELYN, 2006).

3.2.6.3 Teores de metais na fibra de algodéo

As fibras de algoddo podem apresentar metais na sua composi¢do. A incorporacéo
de metais no algodédo é normalmente proveniente de sais minerais, pois, assim como todo
processo de crescimento de uma planta, Potassio e outros metais sdo absorvidos como
forma de nutrientes (ECHER; RESOLEM; RAPHEL, 2018). A concentracdo desses
metais varia de acordo com a maturidade da planta, as condi¢des ambientais, a pratica
agricola, em especial a colheita na qual pode ser depositado metais diretamente na fibra.
A auséncia desses metais pode prejudicar o desenvolvimento da fibra e consequentemente
afetar a qualidade final (CONSTABLE; BANGE, 2007).

Por outro lado, o excesso desses metais também pode afetar a qualidade da fibra,
principalmente no que se refere ao grau de amarelamento tanto do algoddo bruto como
do fio acabado (CARVALHO et al., 2000; VITERO et al., 2017). Outros problemas que
podem ser identificados pela presenca de metais na fibra de algoddo é a fiacdo no
processamento téxtil e o desgaste da agulha na tricotagem. A presenca dos metais também
causa preocupacdo ambiental, pois durante a producdo comercial dos tecidos podem ser
gerados residuos sélidos e liquidos poluentes (BRUSHWOOD, 2000). Na Tabela 03

podem ser identificados teores de metais possivelmente presentes nas fibras de algodao.
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Tabela 03 - Teor de metal no algodéo

METAIS ppm?
Potassio (K) 2000 - 6500
Magnésio (Mg) 400 - 1200
Caélcio (Ca) 400 - 1200
Saédio (Na) 100 - 300
Ferro (Fe) 30-90
Manganés (Mn) 01-10
Cobre (Cu) 01-10
Zinco (Zn) 01-10

Fonte: Brushwood e Perkins (1994). (a) Partes por milhdo

Como pode ser identificado na Tabela 03, o Potéssio é o cation com maior
abundancia na fibra de algoddo, correspondendo 70% do conteudo catiénico. A sua
importancia no desenvolvimento da fibra de algod&o esta relacionada com a capacidade
fotossintética de sintese e transporte de carboidratos. Baixos teores de K podem afetar a
deposicao de microfibras de celulose na SCW, pois dificulta a aquisi¢cdo de matéria prima
para formag&o da fibra. Nesse sentido, pode comprometer, principalmente, propriedades
como maturidade e micronaire, além do comprimento, resisténcia e a uniformidade
(TEMIZ et al., 2009; YANG et al., 2016; KAPPES et al., 2016).

Outros metais com abundéncia na fibra de algoddo é o Calcio e Magnésio,
correspondendo respectivamente14% de peso entre 0s cations presentes. Assim como o
K, o Ca e Mg constituem o contetdo de cinza como sais inorganicos. Na fibra de algodéo,
o Calcio pode ser identificado no lumen e na fracdo de pectina, atuando como agente de
reticulagdo. As influéncias que os metais Ca e Mg pode apresentar sobre a fibra de
algodao sdo no processo de tingimento, o branqueamento com perdxido pode ser afetado
pelos sais de Mg. De modo geral, esses metais ndo impactam diretamente na qualidade
da fibra, mas a sua auséncia pode afetar o desenvolvimento metabdlito da planta de
algodéo, corroborando uma baixa producdo (STAUT; KURIHARA, 1998; WAKELYN,
2006)

Em relagdo aos demais metais, Ferro, Sodio, Manganés, Cobre e Zinco séo
identificados na fibra de algoddo em baixas quantidades. Eles podem causar efeitos nas
propriedades de reflectancia da fibra de algoddo e problemas ambientais no processo de

producdo. O Fe e Cu podem contribuir para um alto grau de amarelamento, o Fe, em
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especial, contribui para uma cor permanente entre marrom e rosa, afetando o processo de
tingimento. No caso do Zn e Cu além de afetarem o tingimento téxtil, apresentam uma
preocupacdo com os efluentes gerados com a presenca desses metais (BRUSHWOOD,
2000; WAKELYN, 2006).

Diante disso, percebe-se que a composicdo quimica da fibra de algoddo, assim
como todo processo de desenvolvimento pode impactar na qualidade da final da fibra.
Deste modo, torna-se importante compreender as atribui¢des que as propriedades fisicas
e quimicas apresentam na determinacdo da qualidade da fibra de algoddo, e

consequentemente os valores comerciais empregado sobre as fibras de algodéo.

3.3 Atributos de qualidade das fibras de algodéo

Orgéos como o Departamento de Agricultura dos Estados Unidos (USDA, do
inglés United States Department of Agriculture) estabelecem faixa de valores para 0s
atributos de qualidade das fibras de algoddes. Com isso, para que as fibras de algodéo
proporcionem a fabricacéo de produtos téxteis de qualidade e/ou qualquer outro produto
que esteja relacionado a sua aplicabilidade, é indispensavel que as medidas dos atributos
estejam proximas ou iguais aos estabelecidos por institui¢cGes especializadas nas analises
de qualidade da fibra de algodao (SIDDIQUI; WANG; MENON, 2020).

Assim, torna-se indispensavel avaliar os parametros de qualidade das fibras de
algodéo, pois as fibras apresentam um significativo potencial econémico e o seu valor
comercial estd diretamente relacionado com suas caracteristicas de qualidade
(GONCALVES et al., 2016). A USDA destaca algumas propriedades das fibras de
algoddo que podem ser avaliados para determinar sua qualidade: Comprimento; indice de
Micronaire; Resisténcia Especifica; Grau de Refletancia; indice de Fibras Curtas.

3.3.1 Comprimento

As fibras de algoddo passam por um processo de desenvolvimento que envolve
quatro diferentes etapas que se sobrepdem: Iniciacdo; alongamento (comprimento);
espessamento da parede celular secundaria e maturacdo. Diferentes fatores durante o
desenvolvimento da fibra de algodao podem afetar a qualidade total. Um dos fatores é o

tipo de gendtipo e 0 ambiente, pois estdo relacionados com o tempo de cada etapa do
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desenvolvimento da fibra de algoddo. Assim, o comprimento final da fibra de algodao,
sera determinado pela taxa e tempo de alongamento do desenvolvimento das células de
fibras de algoddo (ZHU et al., 2021).

O alongamento das fibras algoddo consiste em um “processo fisiologico e
bioquimico complexo que envolve dilatacdo vacuolar, relaxamento da parede celular,
biossintese e transporte de lipidios da membrana e componentes da parede celular” (ZHU
etal., 2021, p. 01). Logo, esses fatores podem afetar o comprimento das fibras de algodéo
e comprometer sua qualidade.

A classificacdo como fibra de comprimento médio da metade superior (UHM, do
inglés Upper Half Mean Lenght), corresponde a valores de 1,3-1,6 de polegadas
equivalentes a 29,8-30,5 mm de comprimento. Ja as fibras de algodao classificadas como
extralongas pode apresentar valores na faixa de 1,7 a 2,0 e isso é proporcional a 34,8 a
36,1 mm de comprimentos (COSTA et al., 2006).

Uma das técnicas utilizadas para realizar a medida do comprimento de fibras de
algodao é o instrumento de alto volume. As medidas de comprimento da fibra de algodao
por HVI leva em consideracdo o conceito de fibrograma, na qual relaciona-se os
comprimentos das fibras em funcdo da frequéncia da amostra (FONSECA; SANTANA,
2002). Assim, gera-se uma curva e medindo os valores em UHM utilizagdo do HVI, que
também fornecera informacdes sobre o indice de Uniformidade (Ul, do inglés uniformity
index) (SAYEED et al., 2021).

3.3.2 indice de Fibras Curtas

O indice de fibras curtas (%SFI, do inglés short fiber index) é um importante
atributo para a industria téxtil na avaliacdo da qualidade das fibras de algoddo. o
parametro leva em consideracéo a porcentagem de fibras com comprimentos inferiores a
0,50 polegadas presentes em determinada amostra (BACHELIER; GOURLOT, 2018).
De acordo com Manicoba (2019), valores baixos desse parametro (%SFI) confere a fibra
de algoddo uma significativa capacidade de fabricacdo do fio, pois, a resisténcia a tor¢éo
e estiramento no processo de fiagdo tornam-se maiores.

Assim como no comprimento, o genétipo do algoddo também influenciara nos
valores dos indices de fibras curtas. Também, podera impactar no %SFI o processo de

cultivo do algoddo como, por exemplo, a disponibilidade hidrica para irrigacdo
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(BRADOW; DAVIDONIS, 2000). Com isso, o mercado avalia como favoravel a compra
da fibra de algoddo quando os valores do indice de fibra curta estdo abaixo de 10%,
(LANA; RIBAS; CHASELME, 2014; BRADOW; DAVIDONIS, 2000).

A medicdo do indice de fibras curtas pode ser feita pelo instrumento HVI ou
utilizando o instrumento Uster AFIS. No primeiro, 0 processo envolve ensaios em feixes,
enquanto que no Uster AFIS os ensaios sdo individualizados. O %SFI pode ser
classificado em: Muito baixo (<6%); Baixo (6 a 9%); Médio (10 a 13%); Alto (14 a 17%);
muito alto (>18%). Essas referéncias sdo de acordo com o algoddo americano Upland
(BACHELIER; GOURLOT, 2018).

E importante destacar que ao analisar o %SFI também é preciso considerar o
indice de uniformidade. Considerando que determinada fibra apresente um baixo valor
de uniformidade e encontra partida tenha um alto %SFI, isso poderia comprometer o
desempenho do processo de fiacdo, pois favorece as fibrilas flutuarem, assim como as
impurezas nos setores de estocagem proporcionando a acumulagdo de pd e microp6
comprometendo a qualidade do produto téxtil fabricado (MARTINS, 2020).

3.3.3 Resisténcia Especifica

Também denominada como tenacidade a rotura de fibra (gf.tex?), a resisténcia
especifica da fibra de algodao esta relacionada com a forga necessaria para romper um
feixe de fibras de 01 tex, que é definido como a massa expressa em grama de mil metros
de material téxtil que esta na forma de fibras, mantas, fitas, pavios e fios (BACHELIER;
GOURLOT, 2018).

As medidas de resisténcia especifica podem ser feitas através de ensaios nos
instrumentos HVI, na qual as fibras de algodao sdo inseridas no fibrografo aleatoriamente,
na sequéncia, elas sdo presas pelas garras e tracionadas até o rompimento, com isso,
mede-se a forca maxima de rotura (Max Force). De acordo com Bachelier e Gourlot
(2018) essa medigéo consiste em determinar a forga necessaria para romper o feixe de
fibras amostrado.

A tenacidade a rotura de uma fibra de algod&o pode variar entre valores inferiores
a 21 gf.tex?, sendo assim classificadas como resisténcia muito fraca até maiores do que
31 gf.tex? consideradas como muito forte (BACHELIER; GOURLOT 2018). Fibras de

algoddo com resisténcia forte sdo bem avaliadas pelas industrias téxteis, pois a capacidade
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de torcdo das fibras esta relacionada com esse atributo. As fibras devem apresentar
capacidade suficiente para suportar forcas mecénicas exercidas em etapas como
beneficiamento (MARTINS, 2020).

3.3.4 indice de Micronaire

Para que a fibra de algoddo possibilite o desenvolvimento de produtos
qualificados e eficientes, os indices de alguns parametros de qualidade precisam estar em
uma faixa de valor proximo ou igual aos padrdes estabelecidos. A determinacao do indice
de micronaire (%MIC, do inglés micronaire index), por exemplo, é importante para
compreensdo sobre a qualidade da fibra de algod&o, pois influenciam na resisténcia, na
uniformidade de massa dos fios, no indice de pilosidade dos fios e tecidos e no tingimento
de fibras, fios, linhas e tecidos (LIMA, 2018).

Lima (2018) ressalta os cuidados com o processamento da fibra de algoddo que
apresente um baixo indice de micronaire. Uma méa execucdo desse processo pode levar a
formacéo de neps (defeitos identificados nas amostras de fibras de algoddo), reduzir a
uniformidade do comprimento e aumentar o conteudo de fibras curtas (BACHELIER;
GOURLOT, 2018). Portanto, ainda que apresente baixo valor no indice de micronare,
mas com porcentagem significativa de maturidade, resisténcia, alongamento e sendo
processada delicadamente, a produtividade ainda sera significativa.

O indice de micronaire € adimensional e esta relacionada com a maturidade e
complexo de finura da fibra (MARTINS, 2020). Na determinacéo do indice de micronaire
analisa-se apenas um corpo de prova, na qual é detalhado por Bachelier e Gourlot (2018,
p. 67):

A massa de fibras do corpo de prova é inserida na cdmara do aparelho
micronaire, onde é submetida a uma pressao de ar comprimido. Os
valores da massa do corpo de prova, do volume da cdmara e da pressao
do ar comprimido injetado sdo constantes. Em seguida, o aparelho
determina a vazéo do ar que passou pela massa de fibras, que €é variavel
e que estd em funcdo do didmetro externo e da espessura da parede
secundaria das fibras, formada por camadas de celulose, e que também
estdo relacionados diretamente com a maturidade das fibras.

De acordo com o foi supracitado, esta analise ira fornecer valores que determinam
a espessura da fibra de algodao, de modo que estas podem ser classificadas, para esse
parametro, como: Muito fina, em que os indices de microanire séo abaixo de 3,0 %MIC;

Fina, variando entre 3,0 a 3,6 %MIC; Média, quando o indice fica entre 3,7 e 4,7; Grossa,
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apresentando indices na faixa de 4,8 a 5,4; Em indices superior ou igual a 5,5 %MIC as

fibras sdo classificadas como muito grossa (USTER, 2002).

3.3.5 Grau de Reflectancia

O grau de reflectancia (%Rd, do inglés reflectance degree) € um dos atributos
relacionados com a determinacdo da cor da fibra do algodéao, avaliando o brilho ou a
opacidade, isto é, o grau de cinza de uma determinada amostra (WANG; FAROOQ;
MENON, 2020). Deste modo, o grau de refletancia passa a ser importante na classificacao
do algoddo, tendo em vista que a cor afeta a capacidade de tingimento e acabamento da
fibra de algoddo e consequentemente influenciando no valor econémico (VIK et al.,
2017).

Sendo assim, 0 %Rd é dado a partir dos valores de luminosidade e do reflexo da
cor branca emitida pelas fibras de algoddo. Uma das formas de obter esse percentual é
através do calorimetro de Nickerson e Hunter. Esse método foi desenvolvido em 1940,
para checagem de padrbes da USDA, que apresenta um diagrama com uma escala de
cores. Apesar de 0 método mencionado ter sido desenvolvido para algoddo Upland, pode-
se aplica-lo para medicdes em plumas equivalentes (BACHELIER; GOURLOT 2018).

A andlise é feita em um aparelho com capacidade de correlacionar sua leitura com
a visual, possibilitando reproduzir padrdes fisicos oficias para o tipo de cor do algodao.
O procedimento para registrar 0 %Rd consiste em substituir a amostra de algodao por
uma superficie lisa. posteriormente, a superficie é inserida e pressionada no visor do
calorimetro e em seguida sao obtidos os valores registrados (BACHELIER; GOURLOT
2018).

Com a determinacdo do grau de reflectdncia juntamente com indice de
amarelamento é possivel identificar o grau de cor das fibras de algodao. Isso possibilita
um melhor monitoramento na preparacéo de fios e tecidos, pois conhecendo o grau de cor
é possivel neutralizar a variacdo de cor através do controle de uniformidade dos fardos
que alimentam a linha de abertura, da limpeza, da mistura e cardagem das fibras durante
a preparacgéo para a fiacdo (LIMA, 2018).

Como observado na discussdo ao longo desse tdpico, para determinar a qualidade
da fibra de algodé&o é preciso avaliar alguns parametros. Em muitos casos a analise desses

parametros demanda tempo, gastos econdmicos, impossibilidade de analises em campo
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entre outros empecilhos. Deste modo, pesquisas cientificas com tal proposta séo
realizadas com intuito de melhorar as técnicas analiticas no sentido de tornar o processo

de andlise mais rapido, eficaz, com menor custo.

3.4 A espectroscopia Raman aplicada nas analises de fibras de algodéo

A espectroscopia Raman recebe esse nome em homenagem ao descobridor do
fendmeno de difusdo inelastica ou espalhamento Raman, o fisico Chandrasekhara
Vencata Raman em 1928. Dois anos mais tarde o professor Raman recebeu o prémio
Nobel de Fisica pela descoberta. Esse fenbmeno, até entdo desconhecido, trata-se de um
espalhamento disperso inelasticamente ocasionado pela interacdo entre os fotons
incidentes em uma determinada amostra e as ligacGes quimicas das moléculas presentes
na amostra, resultando na medida dos niveis de energia vibracionais das espécies
analisadas (SHIPP; SINJAB; NOTHINGER, 2017; KUHAR et al., 2018; DELFINO et
al., 2019).

O espectro Raman é obtido apds a excitacdo de uma amostra por um laser de alta
intensidade. Deste modo, as informagdes sobre grupos funcionais presentes nas amostras
estdo relacionadas ao deslocamento ineldstico que é medido por meio de um
deslocamento em relacdo ao feixe de alta frequéncia incidido. Assim, obtém a impresséo
digital molecular, pois cada espécie apresenta um padrdo de deslocamento energético
entre fotons incidentes e refletidos (DELFINO et al., 2019).

Inicialmente, as aplicacBes da espectroscopia Raman tinham certa limitagdo
devido ao sinal de espalhamento ser fraco, sendo necessario a excitacao do sinal através
de uma luz monocromética no visivel ou infravermelho proxima (SHIPP; SINJAB,;
NOTHINGER, 2017). Esse problema envolvendo a anélise Raman foi solucionada com
0 aumento da poténcia das fontes de radiacdo e detectores como os lasers de diodo e
dispositivos de cargas acopladas (CCD’s, do inglés charge coupled devices), ou seja,
pequenos espectrometros que foram utilizados para direcionar o espalhamento Raman e
consequentemente tornar possivel o melhoramento na detecgéo do sinal (KUHAR et al.,
2018; FAKAYODE et al., 2020).

Com seu aprimoramento, a espectrometria Raman passou a ser utilizada em
diversas areas como a farmacéutica, ciéncias forenses, meio ambiente, produtos

alimenticios, produtos agricolas, podendo assim incluir a fibra de algoddo (GAUTAM, et
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al., 2015). Na Figura 05 observa-se esquematizacdo de como ocorre o fenbmeno do

espalhamento Raman e o melhoramento para a deteccdo do sinal.

Figura 05 - Diagrama de nivel de energia espectral para 0 Raman e Raman ressonante
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Fonte: Shipp, Sinjab e Nothinger (2017, p. 12). Diagrama de nivel de energia para espalhamento
espontaneo (a); Espalhamento Raman fraco (b); Espalhamento Raman de Ressonancia (c); Dispersao
coerente Raman Anti-stokes (d); Espalhamento Raman estimulado (e); Diagrama de nivel de energia
CARS, SRS e ndo ressonante (f).

Yang e Ying (2011), assim como Herrero (2008) destacam que quando a radiagdo
incidente e a radiacdo espalhada sdo diferentes ocorre o fenbmeno Raman. Como
observado na Figura 05(a), pode-se ter o espalhamento de Rayleigh ou espalhamento
elastico que ocorre quando a radiacao espalhada tem uma frequéncia igual a luz incidente.
A dispersédo de Stokes Raman, na qual a radiagdo espalhada perdeu energia para exercitar
0s modos vibracionais ou rotacionais da molécula, tornando-se menor do que a radiagédo

incidente. Por fim, o espalhamento Raman Anti-Stokes, no qual a radiacdo espalhada
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ganha energia igual aos modos vibracionais da molécula incidida (SHIPP; SINJAB;
NOTHINGER, 2017).

Na espectroscopia Raman ocorre um espalhamento espontaneo, porém, com um
sinal fraco [Figura 05(b)]. Esse sinal pode ser melhorado sintonizando a luz incidente
com uma transicdo eletronica (condicdo de ressonancia) denominado de espalhamento
Raman de ressonancia (SALA, 1986; SHIPP; SINJAB; NOTHINGER, 2017). O
aprimoramento pode ser observado ao comparar a intensidade do sinal da Figura 05b que
se apresenta visivelmente menor em relacdo ao da Figura 05(c), na qual o sinal da
radiacdo incidente é aproximado de uma transicdo eletrénica.

Outra forma de melhoramento pode ser realizada através do espalhamento
coerente Anti-Stokes (CARS, do inglés coherent Anti-Stokes Raman Scattering) e/ou
espalhamento Raman estimulado (SRS, do inglés stimulated Raman Scattering)
observada nas Figuras 05(d), 05(e) e 05(f). Nos respectivos processos esta envolvida a
utilizacdo de dois feixes de entrada de modo a conduzir coerentemente os modos
vibracionais das moléculas de um dado volume da amostra (SHIPP, SINJAB,;
NOTHINGER, 2017).

Com a técnica Raman CARS a separacdo do sinal Anti-Stokes e a fluorescéncia
sdo garantidas. Nesse processo, as trocas de energia s6 ocorrem nos campos de entrada e
saida, resultando em estados vibracionais iniciais e finais idénticos [Figura 05(d)]. Esse
processo é chamado de paramétrico. Ja no processo de espalhamento Raman estimulado,
0S campos trocam energia com 0 meio em um processo dissipativo, isso resulta em um
ganho de energia corroborando em maior eficiéncia em relagdo ao espalhamento Raman
espontaneo (DUARTE, 2014; SHIPP, SINJAB; NOTHINGER, 2017).

A vista disso, 0s espectros gerados por meio da técnica Raman representam
bandas caracteristica de uma especifica ligacdo quimica. Em outras palavras, ira fornecer
a impressao digital de uma molécula possibilitando extrair informacdes pertinentes sobre
uma determinada amostra (RIOS, 2018). Além da informacdo qualitativa, com a técnica
Raman € possivel realizar analise quantitativa, pois a intensidade do sinal ativo no
espalnamento Raman € diretamente proporcional a concentracdo da molécula
(FAKAYODE et al., 2020).

Nessas circunstancias, pode-se empregar a técnica Raman para realizar analises
tanto em amostras sélidas quanto em solugdes aquosas, fornecendo informacdes sobre
mudancas estruturais, classificacdo e determinagdo de contetido (YANG; YING, 2011).

Portanto, tendo em vista que as fibras de algoddo sdo produtos agricolas solidos, a
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espectroscopia Raman poderia ser empregada para realizacdo de analises como na
avaliacéo dos atributos de qualidade das fibras de algodao.

Uma das principais vantagens da espectroscopia Raman é capacidade de realizar
analises ndo destrutivas em um curto periodo de tempo. Como discutido anteriormente
sobre as técnicas convencionais para avaliar os parametros de qualidade das fibras de
algodao, a espectroscopia Raman apresenta caracteristicas ndo destrutivas que divergem
das técnicas convencionais, podendo ser utilizada para tais finalidades.

No entanto, os dados analiticos fornecidos nas analises por espectroscopia Raman
sdo complexos, de dificil interpretacdo e em alguns casos multivariados, necessitando-se
recorrer aos principios e conceitos abordados na Quimiometria. Assim, através dessa
combinacgdo é possivel obter informagfes importantes sobre a amostra analisada de

acordo com os objetivos tracados para a pesquisa.

3.5 Métodos quimiométricos

A priori, 0s métodos empregados na quimiometria eram aplicados em outros
ramos cientificos (SIMOES, 2008). A primeira evidencia dos métodos multivariados no
tratamento de dados quimicos (Quimiometria) ocorreu em 1969, onde um grupo de
pesquisadores publicou uma série de artigos na revista Analytical Chemistry. Anos mais
tarde, 1972, o termo “Quimiometria” foi designado em uma publicagdo realizada pelo
quimico Svante Wold no periddico sueco Kemisk Tidskrift (FERREIRA, 2015).

Com isso, a Quimiometria passou a ser considerada como disciplina e linha de
pesquisa em 1970, justamente pela colaboracédo de Svante Wold e o matematico e quimico
analitico estadunidense Bruce Kowalski. Estes dois cientistas fundaram a Sociedade
Internacional de Quimiometria (ICS do inglés, International Chemometrics Society) em
1974 (GELADI; ESBENSEN, 1990). Assim, com 0s avancos tecnologicos, equipamentos
como espectroémetros e cromatografos passaram a fazer parte da instrumentacéo analitica,
corroborando no fornecimento de uma imensa quantidade e variedade de dados quimicos,
necessitando dos conceitos quimiomeétricos para serem interpretados (FERREIRA, 2015).

Deste modo, a Quimiometria é definida pela Unido Internacional de Quimica Pura
e Aplicada (IUPAC, do inglés International Union of Pure and Applied Chemistry) como
uma ciéncia que possibilita a interpretacdo de dados multivariados de analises e processos

quimicos relacionando-os a métodos e modelos matematicos e estatisticos (HIBBERT,
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2016). Uma das proficuidades da Quimiometria é permitir que métodos analiticos
possam ser usados para analise multivariada como os dados espectrais Raman, sem a
necessidade de resolugdo do sinal analitico, isto €, realizar uma separa¢do matematica dos
sinais ao invés de separar quimica ou fisicamente os interferentes (SENA; ALMEIDA,
2018).

O sinal analitico supramencionado trata-se de uma diversidade de informacdes
implicitas sobre a amostra ou processo estudado. Eles podem ser adquiridos através das
variaveis de técnicas analiticas como a espectroscopia (numero de onda), cromatografia
(tempo de retencdo) entre outras. Com isso, utilizam-se os modelos quimiométricos para
traduzir os dados em informacBes quimicas, mas € necessario que estes estejam
organizados em uma matriz de dados, conforme observado na Equagédo 01 (FERREIRA,
2015):

X11 X12 Xl]
X21 X22 ew XL Xz]
X1 X oo X1y

Onde: A matriz X é sempre uma letra em maiusculo em negrito. As linhas (I) irdo
corresponder as amostras, objetos, mistura ou composto. As colunas (J) irdo corresponder
as avariavies, como exmplo os comprimentos de ondas, tempo de retencdo, potencial de
eletrodo. Portanto, a matriz de dados é organizada no sentido de X = [I x J] em que Xy
equivale ao resultado da variavel em relacdo a amostra.

Atualmente, existem diversos métodos quimiométricos que podem ser aplicados
na analise de um conjunto de dados analiticos (matriz X). Com isso, a escolha do método
é muito importante para as consideracdes acerca da pesquisa, sendo entdo determinado
pela natureza dos dados, isto &, a forma que foi adquirida e pelos objetivos previamente
definidos (SENA; ALMEIDA, 2018). Entre os metodos quimiométricos, tém-se: O
Planejamento e Otimizacdo de Experimentos; Reconhecimento de padrdes (métodos
supervisionados e ndo supervisionados); Calibragdo Multivariada e Resolucdo de curvas
(SILVA et al, 2019; FILZMOSER et al., 2020).

Também conhecida como método ndo supervisionado, a analise exploratoria tem
como principal caracteristica criar modelos sem qualquer tipo de informacdo sobre a
natureza dos dados. A andlise por componentes principais (PCA, do inglés Principal
component analysis) € um dos principais métodos utilizados na analise exploratdria,

fornecendo informacdes através de diversas ferramentas (grafico de score bidimensional
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e/ou tridimensional; gréfico de loadings; T2 de hotelling; Q residual). A PCA ¢é capaz de
verificar naturalmente a existéncia ou ndo de agrupamentos entre as amostras a partir de
suas informagGes quimicas. (HOTELLING, 1993; SZYMANSKA, 2015; SILVA et al,
2019).

Na andlise supervisionada, informacdes a priori sobre as amostras precisam ser
fornecidas ao modelo de classificagdo. Sistematicamente, 0 método supervisionado
atribui as amostras desconhecidas classes previamente definas. Para esses procedimentos,
pode-se utilizar uma analise discriminante de minimos quadrados parciais (PLS-DA, do
inglés Partial least square discriminant analysis), SIMCA (do inglés, Soft independent
modeling of class analog), entre outros métodos supervisionados (FERREIRA, 2015;
LEE; HAN; NAM, 2017).

Além dos modelos de classificacdo, outro conjunto de métodos quimiométricos
frequentemente utilizado, principalmente na quantificacdo analitica, é a calibracdo
multivariada. Na calibracdo multivariada o principal o objetivo é estabelecer um modelo
capaz de quantificar uma determinada propriedade a partir da medicdo de um sinal
analitico. Assim como nas técnicas de reconhecimentos de padrbes, a calibracdo
multivariada possibilita a interpretacdo de diversas propriedades referentes as amostras
sem resolucdo do sinal analitico.

Entre os métodos de Calibracdo Multivariada pode-se citar: O método de minimos
quadrados parciais (PLS, do inglés Partial least square); a regressdo em componentes
principais (PCR, do inglés principal Component regression); o método de regressao
linear maltipla (MRL, do inglés Multiple linear regrecion) (SENA; ALMEIDA, 2018),

entre outros.

Uma etapa importante que precede a construcdo de modelos de Calibragdo Multivariada,
de analise exploratdria ou de classificacdo supervisionada é a avaliacdo da necessidade
de realizacdo de pré-tratamento dos dados. Esse processo tem como objetivo melhorar o
conjunto de dados diminuindo as variacOes aleatdrias, ruidos entre outros problemas que
prejudicam o sinal de interesse, corroborando para uma melhor capacidade preditiva dos
modelos desenvolvidos (ENGEL et al., 2013; FERREIRA, 2015).

3.5.1 Pré-Processamento dos dados
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Normalmente, antes de construir os modelos propriamente dito realiza-se um pré-
tratamento nos dados a serem utilizados. De acordo com Ferreira (2015) ha duas
possibilidades de aplicagdo de um pré-tratamento: transformacgdes nas amostras (as linhas
da matriz); pré-processamento nas colunas (variaveis). A escolha do pré-processamento
a ser utilizado é muito importante, pois a escolha, combinacdo e/ou sequéncia
inadequados pode reduzir o desempenho do modelo quimiomeétrico (ENGEL et al., 2013;
MISHRA et al, 2021).

As aplicacbes de pré-tratamento nas amostras sao distintas das aplicagdes nas
varidveis. Para 0s pré-processamento, que no caso envolve o tratamento de todas as
variaveis de uma amostra por vez, tém-se a centralizacdo na média, a ponderacéo e o auto-
escalonamento. (FERREIRA, 2015).

Com relacdo ao tratamento de dados realizados nas amostras serd destacado: A
Normalizacdo; Correcdo de linha de base; Técnicas de alisamento (SavitzKy-Golay);
Correcdo do espalhamento multiplicativo (MSC, do inglés multiplicative scatter
correction); Variagcdo normal padrdo (SNV, do inglés standard normal variate.

3.5.1.1 Centragem na média

A centralizacdo na média € um dos pré-processamentos mais utilizados. Uma das
principais vantagens da utilizacdo desse método é a capacidade de remover todas as
expressdes de interceptacdo do modelo (OLIVIERI, 2018). A matematica envolvida na
centragem dos dados na média consiste em: calcular a média aritmética de uma
determinada variavel e subtrair do resultado de cada amostra na respectiva variavel, como
expresso na Equacgédo 02 (FERREIRA, 2015):

Xijemy = X

X:

! Eq.02

ij
Onde: X;jcm) referem-se aos dados centrados na média, na qual j corresponde a uma
variavel da amostra i; X;;, trata-se do valor correspondente a variavel j na amostra i, por

fim, X; é a média de uma determina variavel, isto €, a média de uma coluna da matriz de

dados.

3.5.1.2 Escalamento pela variancia
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No escalamento pela variancia os valores dos dados tornam-se invariantes, isto e,
os dados ficam adimensionais. O efeito causado pela aplicagdo desse pré-processamento
torna as varidveis com pesos iguais mesmo com a presenca de picos, espalhamentos ou
até ruido na linha de base dos comprimentos de onda (FERREIRA, 2015). Assim, cada
elemento da coluna na matriz € dividido pelo desvio padrdo da respectiva coluna

conforme a Equacéo 03:
x =y
ij(EV) — ¢
S

Eq.03

Onde: X;; (zv) refere-se ao escalamento pela variancia da variavel j na amostra i; ja x;; €

valor correspondente a variavel j na amostra i e S; trata-se do desvio padréao a variavel j.

3.5.1.3 Autoescalonamento

O autoescalonamento normalmente € aplicado com intuito de diminuir os efeitos
de varidveis indesejaveis que prejudicam o modelo, normalmente aplicado em dados
discretos que apresentam unidades e escalas distintas (OLIVEIRA et al., 2020). Trata-se
de um pré-processamento resultante da combinacdo entre a centralizacdo na média e o
escalonamento, podendo ser expresso matematicamente na Equacdo 04 (FERREIRA,
2015):

Xiji—X;
Sj

Xija) = Eq.04

Onde: X;;,) € auto-escalonamento, cuja o resultado obtem-se pela subtracdo de cada
espécie da matriz de dados X;; de uma determinada coluna pela média da respectiva
coluna )_(j e divir pelo desvio padréo S; referente a variavel da coluna. Resumidamente,

cada variavel da matriz sera centrada na média e escalonada através do desvio padrao.
Na Figura 06 observa-se uma esquematizacdo do comportamento dos dados

quando aplicado os pré-processamento mencionado.
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Figura 06 — Esquema de pré-processamento aplicado nas variaveis
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Fonte: Rios (2018)

Ao observar a Figura 06, percebe-se as diferengas nos efeitos causados pela
aplicacdo de cada pré-processamento nas variaveis. Com isso, a escolha adequada do pré-
processamento vai essta relacionada com a natureza dos dados, pois cada um ira causar

um efeito especifico sobre o conjunto de dados.

3.5.1.4 Normalizacéo

A normalizacdo € um tipo de pré-tratamento aplicado nas amostras com o
proposito de reduzir a0 maximo o numero de variacbes que ndo contribuem para
construcdo do modelo. Existem diferentes métodos de normalizar um conjunto de dados,
como por exemplo, a normalizacdo por vetor unitario, normalizacdo pela area total,
normalizag&o infinita ou “sup”, entre outros. Na Equacéo 05 observa-se matematicamente
como a normalizag&o é aplicada a cada elemento contido em uma linha da matriz de dados
(FERREIRA, 2015):

X;; = i=12..,] Eq.05
ij(norm) ”Xl” ] ]

Onde: (X;jnorm)) €Xpressa a normalizagdo pelo vetor unitario, cuja o valor € dado pelas
variaveis de uma determinada amostra (X;;) dividido pela norma da respectiva amostra

1.
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3.5.1.5 Correcéo de linha de base

Os sinais registrados por um instrumento espectroscopico pode apresentar
contribuicdes estocasticas, também denomida como ruido, fontes de variacdo com baixa
frquéncia que muitas vezes ndo estdo relacionadas com a investigacdo realizada. Uma
variacdo nos espectros indesejada é o deslocamento da linha de base que pode ser
contatante, quando ocorre no eixo das ordenadas; deslocamento variavel quando hd uma
inclinacdo na linha de base; pode ocorrer no eixo das abscissas, correspondendo as
variaveis (FERREIRA, 2015).

Na espectroscopia Raman a linha de base pode ser prejudicada por efeitos
multiplicativos, aditivos e curvaturas oriundas da fluoréncia. A partir de uma vizualizagao
dos dados espectrais o0 analista ira verificar a necessidade da correcdo da linha de base, e
qual método sera empregado para tal finalidade. Diversos métodos matematicos podem
ser empregados como etapa de pré-tratamento quimiométrico (DUCKWORTH, 2004).

Para correcdo de linha de base espextros Raman é frequentemente empregado uma
correcdo por minimos quadrados ponderados (WLS, do inglés Weighted least squares).
O WLS trata-se de um algoritmo capaz de ajustar a linha de base de cada espectro. Para
isso, utiliza uma linha de base de referéncia e ajusta 0s espectros que estdo acima ou
abaixo em relacéo a referéncia (CHEN et al., 2006).

O ajuste de linha de base por regressdo linear, € um exemplo de método
matematico que pode ser empregado para correcdo da linha de base. Porém, algumas
ressalvas sdo necessarias na escolha desse método, pois a aplicacdo é indicada quando a
linha de base esta muito inadequada e também com nimero baixo de amostras disponivel.
Outro método utilizado para correcdo da linha de base refere-se a linha linear de dois
pontos. Nesse método € selecionado duas linhas de base no espectro e posteriomente
conectando-as com uma linha e subtraindo das respostas espectrais (DUCKWORTH,
2004).

3.5.1.6 Técnica de alisamento ou suaviza¢éo

A suavizagdo € um método de alisamento com aplicacdes em dados espectrais e

cromatograficos, cujo proposito é eliminar as variagdes que ocorrem nos processos de
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obtenc¢éo dos dados que podem afetar a qualidade do modelo. Uma das formas de realizar
esse procedimento é através de um polinémio mdvel usando o algoritmo SavitzKy-Golay.
O SavitzKy-Golay calcula uma média ponderada dos pesos ajustada por um
polindbmio. Para uma utilizacdo adequada precisa-se considerar o grau do polindmio e o
numero de pontos da janela (RINNAN; VAN DEN BERG; ENGELSEN, 2009). A
escolha do nimero de pontos precisa ser cautelosa, pois um valor alto pode retirar
informagdes importantes do conjunto de dados e prejudicar a anélise. Uma expressao
geral é observada na Equacédo 06 para aplicacdo do SavitzKy-Golay:
X, = ay+ a1k + ak?* +- a,K* k=-m,..0,..,+m Eq.06
Onde: n é o grau do polindmio escolhido e k 0 nimero de pontos da janela.

3.5.2 Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA ¢é um método de andlise exploratéria multivariada, sendo comumente
empregado em tratamento de dados Quimicos com imensa diversidade de variaveis. Uma
das principais caracteristicas desse método é capacidade de analisar uma matriz de dados
sem informac0es precedentes sobre as amostras (BRO; SMILDE, 2014; SCHNEIDER et
al., 2018).

De acordo com Marini (2013), ao realizar uma PCA ocorre uma
decomposicgéo/projecao bilinear no conjunto de dados, na qual s&o modificados em uma
pequena quantidade de parametros denominados de componentes principais (PC’s). As
PC’s identificam os niveis de semelhangas e diferencas contidos nas amostras e variaveis
da matriz de dados. Sendo identificadas, as PC’s sdo representadas em um gréfico de
score em um espaco bidimensional observado na Figura 07.
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Figura 06 - Representagdo gréfica bidimensional de dois grupos de amostra
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Fonte: Ferreira (2015)

Como observado na Figura 07, verifica-se que em uma componente principal é
possivel identificar as semelhancas e diferencas entre as amostras e as variaveis,
diferentemente de PC2. Pois a PC1 é uma combinacdo linear de méxima variancia dos
dados originais, enquanto a PC2 sendo ortogonal a PC1 explica a variancia dos ados nessa
dimensdo. Deste modo, percebe-se que todos os PC’s tem uma dimensionalidade de
explicacdo prépria, mas envolvendo-as na analise fomenta a capacidade de explorar e
interpretar o conjunto de dados (BRO; SMILDE, 2014; SCHNEIDER et al., 2018).

Em termos matematicos, Marcelo, Pozebon e Ferrdo (2015) descrevem que a PCA
consiste na transformacédo de uma matriz X em duas novas matrizes, sendo referente aos
escores T e uma matriz transposta de pesos (loadings) PT, além de dados néo explicado
pelo modelo E (erro da matriz). Essa transformacédo é expressa na Equacdo 07 descrita
por Marini (2013):

Xap=TuuxPy" +Eqy Eq.07
Onde: A refere-se ao numero de componentes ou estruturas subjacentes. T, expressa as
relacdes entre as amostras, isto &, os escores, enquanto P,; T expressa os pesos referente
as variaveis que sdo organizadas nas colunas da matriz transposta. Ja E; jtrata-se da

matriz de residuos.
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3.5.3 Classificagéo Supervisionada

As aplicagbes da quimica analitica qualitativa vdo além das analises de
identificacdo ou classificacdo de compostos quimicos individuais. Com a Quimiometria,
torna-se possivel o desenvolvimento de um amplo espectro de méetodos de analises de
dados. Com isso, é possivel aplicar diversas técnicas instrumentais para qualificar
amostras, compostos e até grupos de compostos (SZYMANSKA et al., 2015).

Diante disso, na Quimiometria 0 método de classificacdo supervisionada é
desenvolvido para reconhecer padrdes através de um modelo matematico. Assim, torna-
se possivel classificar amostras desconhecidas a classes que foram previamente
determinadas. Para isso, utiliza-se um conjunto de variaveis descritivas para classificacao
e um conjunto de varidvel qualitativa, justamente as pertencentes as classes definidas
(SZYUMANSKA et al., 2015; SENA; ALMEIDA, 2018).

Existem diversos métodos de classificacdo supervisionada, podendo-se dividi-los
em lineares ou ndo lineares, paramétricos ou ndo paramétricos, de forma mais geral em
discriminantes ou de modelagem de classe. Dentre esses métodos tem-se: O SIMCA um
método de modelagem de classe; o método discriminante linear LDA (do inglés, Lenear
Discriminant Analysis); a analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-
DA) (BARKER; RAYENS, 2003; BRERETON; LLOYD, 2014; SENA; ALMEIDA,
2018).

3.5.3.1 PLS-DA

O método PLS-DA realiza uma relacdo linear entre a medida analitica (EX:
Espectroscopia Raman, medidas HV1), denominadas de variaveis independentes “X” com
as propriedades de interesse, cuja as variaveis sdo dependentes “Y”. Essas variaveis
dependentes assumem valores binarios codificados de 1 ou 0, na qual ira classifica-la
como pertencente ou ndo a classe previamente definida (BALLABIO; TODESCHINI,
2009).

Sendo assim, a matriz Y possuira uma dimensdo (I x L), sendo L o nimero de
classes envolvidas (I = 1, 2...L). Com isso, na primeira classe | = 1, sera atribuido o valor
1 para as amostras pertencentes aquela respectiva classe e 0 para as demais amostras ndo

pertencentes a classe. Na coluna seguinte da matriz Y, quando | = 2, as amostras dessa
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classe passam a receber o valor de um (1), enquanto as demais amostras sdo codificadas
em 0. Essa esquematizacdo segue-se até que todas as classes sejam codificadas
(FERREIRA, 2015). Na Figura 08 observa-se o processo de constru¢do do modelo PLS-
DA.

Figura 07 - Esquematizacédo da construcdo do modelo PLS-DA

' { } Classe 1
3 02} ‘ !

Classe 0

Pertence a classe de
interesse

Nao
Pertence a classe de
interesse

|
N If

: f |
ij &,J _ PLS-DA J

(1] 1000 1500 00

Numero de onda (cm )

Fonte: Santana (et al., 2020)

Como pode ser observado na Figura 08, tem-se uma matriz X com as variaveis
independentes, dadas pelos valores de absorbancia de cada comprimento de onda. E as
variaveis dependentes dispostos em uma matriz Y, codificadas em 1 para as amostras
pertencentes a classe e 0 para as amostras ndo pertencentes a classe. Assim, o nimero de
colunas na matriz Y dependera do nimero de classes das amostras.

Para que o modelo seja considerado eficiente para aplicacfes posteriores é preciso
avalia-lo sobre alguns aspectos. Na classificacdo supervisionada uma das formas de
verificar o desempenho dos modelos € através da tabela de confusdo, que mostra o nimero
de amostras 0 nimero de amostras previstas em cada classe. Na Tabela 01 nota-se um

exemplo de tabela confusdo para duas classes.

Tabela 04 - Exemplificacdo de uma tabela de confuséo para duas classes de amostras

Previsto pelo Modelo

Tabela de confusao 2x2

Classe 1 Classe 0
Referéncia Classe 1 VP EN
Classe 0 FP VN

Fonte: Santana et al., (2020)

A tabela de confusdo é construida com as amostras de teste que foram
corretamente indicada para sua classe, onde o modelo pode classificar em: Verdadeiro
positivo (VP — uma amostra positiva classificada verdadeiramente como positiva); falso

positivo (FP — uma amostra negativa é classificada como positiva); verdadeiro negativo
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(VN — uma amostra realmente negativa classificada como negativa); falso negativo (FN
— nessa situacdo a amostra positiva é classifica erroneamente como negativa)
(VALENTINI; SOMMER; MATIOLI, 2007; MORAIS, 2014).

A partir dos resultados obtidos na tabela de confuséo é possivel obter figuras de
méritos com taxas utilizadas como parametros para avaliacdo da qualidade do modelo.
Algumas figuras de méritos tém a nomenclatura similares entre um metodo qualitativo e
quantitativo como sensibilidade e especificidade. Para um modelo de classificacéo, a
sensibilidade refere-se na capacidade do modelo classificar amostras como VP
(verdadeiro positivo), cuja o valor numérico pode ser obtido realizando o calculo da
Equacdo 07 (SANTANA et al., 2020):

VP
VP+FN

Sensibilidade = Eq. 08

J& com relacdo a especificidade, o modelo é avaliado quanto a sua capacidade de
identificar corretamente as amostras negativas (VN) como realmente negativas, isto é, ao
invés de avaliar as amostras positivas, como a sensibilidade, a especificidade do modelo
leva em consideracdo as amostras negativas. O célculo para obtencdo da taxa de
especificidade do modelo pode ser realizado a partir da Equagdo 08 (SANTANA et al.,

2020):

VN
VN+FP

Especificidade = Eqg. 09

3.5.4 Calibragdo Multivariada

Com o0s avangos instrumentais, tornou-se possivel a aquisicdo de um grande
namero de varidveis sobre um objeto analisado. A analise por espectroscopia Raman é
um exemplo técnica capaz de extrair multiplas informacGes de uma amostra. Porém, para
realizar a leitura dessas informacfes com clarezas é precisa-se da Quimiometria e
normalmente emprega-se a calibracdo multivariada para construcdo dos modelos
qguimiomeétricos (GHASEMI; NIAZI; LEARDI, 2003).

Uma das vantagens da calibragdo multivariada é a capacidade de diminuir a
quantidade de ruido e simultaneamente determinar as propriedades referentes a amostra
analisada com sinais multivariados (KUMAR et al., 2014). Complementando essa ideia,
Simdes (2008) destaca que a calibragdo multivariada relaciona a constru¢do dos modelos
matematicos com as medidas instrumentais analiticas de referéncia, na qual contém
informacdes sobre as amostras. A construcdo do conjunto de calibracédo é realizada com

uma ou mais variaveis Y baseado na seletividade de um conjunto X de variaveis
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relevantes (MARINI, 2013). Uma explicacdo sobre essa modelagem é observada na

Figura 09.

Figura 08 - Esquematizacdo da organizacdo do conjunto de calibracao

Calibragdo
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Fonte: Oliveira (2015)

A matriz Xca (Figura 09) é estruturada por n-linhas que representam o nimero
total das amostras analisadas e m-colunas, referindo-se aos comprimentos obtidos na
analise espectral como por exemplo a espectroscopia Raman. Os valores internos, isto &,
que ficam dentro da matriz Xca S0 as absorbancias das amostras em determinados
comprimentos de onda. Assim, a matriz Xca construida é chamada de varidvel
independente.

Para a construgdo de um modelo de calibracdo multivariada, é necessario realizar
uma analise quimica, cujo proposito é defini-la como método de referéncia. Com isso, as
variaveis analisadas no método de referéncia sdo utilizadas para constru¢do do vetor yecal
(Figura 09). Assim como na matriz X, o vetor yca contém n-linhas e uma coluna, porém,
o valor de cada linha da coluna é relacionado com a propriedade fisica ou quimica da
amostra analisada pelo método de referéncia. Caso seja avaliado duas ou mais
propriedades das amostras constroi-se uma matriz Yca que terd mais de uma coluna.

Além da construgdo de um conjunto de calibracdo € necessario construir um
conjunto de validacdo e previsdo. Na validacdo, o proposito é validar os modelos
construidos na calibragdo e valida-los através de ferramentas estatistica. Enquanto que na

previsdo, os modelos validados séo aplicados para prever as propriedades das amostras
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(SIMOES, 2008). Sendo assim, uma alternativa para construir um modelo de calibracio

é através das técnicas de regressdo e o PLS é uma das mais utilizadas.

3.5.4.1 Regressdo por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O PLS é um dos métodos mais empregado na quimiometria para analise de dados
multivariados. No entanto, a denominagdo como PLS ocorreu inicialmente em dados
econométrico por Herman Wold na década de 1970, anos mais tarde Svante Wold
introduziu-a em abordagens quimiométricas (WOLD; SJIOSTROM; ERIKSSON, 2001;
FERREIRA, 2014). A relevancia do método PLS ¢ justificada pela capacidade de tratar
matrizes com grande variabilidade de dados, de modo a obter as informagbes mais
relevantes das amostras (GHASEMI; NIAZI; LEARDI, 2003).

Sendo assim, desde que a PLS tenha informacdes parciais sobre o conjunto de
dados a sua utilizacdo pode ser de uma significativa utilidade. Tanto, que a dependendo
do conjunto de dados os modelos PLS podem derem muito robustos. Outra caracteristica
dos modelos PLS, trata-se de considerar 0s erros que ocorrem nas estimativas de
concentragdes, como também os erros nos espectros (BRERETON, 2000).

A PLS utiliza variaveis latentes (LV, do inglés latente variables) capazes de
realizar a diminuicdo dimensional e correlacionar a matriz espectral X com as
propriedades fisicas e/ou quimica de interesse organizada na matriz Y (SOUZA et al.,
2013). Deste modo, as matrizes X e Y sdo decompostas em VL, podendo ser explicada
matematicamente na Equacao 09 e 10:

X=TP" +E Eq.10

Y=UQT"+F Eq.11
Em que: A matriz X é dada pelo produto de pesos PTcom escores somados com a matriz
residual E. Semelhantemente, na matriz Y o produto ocorre entre 0S pesos expressos por
Q7 e os escores U somados a matriz de residuos F.

Assim, 0s novos eixos formados, as VL’s, equivalem as PCA’s. em que 0s scrores
também funcionam como coordenadas das amostras. A diferenca em relacdo a PCA € que
no PLS as variaveis latentes ndo sdo ortogonais como 0s componentes principais, mas
irdo atuar em um modelo linear até atingir a maxima covariancia entre X e Y (TEOFILO,
2007; SOUZA et., 2013; FERREIRA, 2015). Essa correlacdo linear trata-se do modelo
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final de PLS, podendo ser representado matematicamente na Equagdo 11 e 12 (SIMOES,
2008):
U=BT+G Eq.12
Y=BTQ" +H Eq.13
Na qual: os coeficientes de regressao estdo representados pela matriz B; J& G refere-se a

matriz de residuos dos escores e por fim, H expressa a matriz de residuos de concentragéo.

3.5.4.2 Parametros de qualidade do modelo

Para que a modelagem do modelo seja realizada com qualidade precisa-se
escolher um ndmero ideal de variaveis latentes (nLV). Pois, um nLV alto pode modelar
informagdes que ndo apresentam contribui¢cGes tornando o modelo sobreajustado,
enquanto que um nLV pequeno pode ndo incluir informagdes que seriam relevantes
favorecendo para um modelo subajustado (FABER; RAJKO, 2007).

Um dos métodos utilizados para a escolha do nimero adequado de variaveis
latentes para um modelo de calibracdo é o Leave-one-out (LOO). Nesse método é
excluido uma amostra do conjunto de calibragcdo, de modo que a capacidade preditiva do
modelo seja avaliada a partir da amostra deixada de fora do conjunto de calibracdo
(FERREIRA, 2015).

Nesse contexto, o LOO é aplicado em todas as amostras do conjunto de calibracdo
e o numero de VL escolhido depende do menor erro de validacao cruzada (RMSECV, do
inglés root mean square error of cross validation) expressa na Equacdo 13 (SENA,;
ALMEIDA, 2018):

RMSECY = |2z iz 7)? Eq.14

Nc
Onde: a soma quadratica (expressdo na raiz quadrada) € dada por n,. que representa o
nimero de amostra do conjunto de calibrago; ¥; refere-se ao valor previsto pelo modelo
e Y; corresponde ao valor de referéncia da i-ésima amostra.
Para avaliagdo da qualidade do modelo é indispensavel avaliar a sua capacidade
preditiva, pois é importante que ele seja capaz de prever novas amostra, de modo que se
apresente com uma robustez significativa. Assim, uma maneira de avaliar esse aspecto

destacado por Valderrama, Braga e Poppi (2009) ¢ o RMSEP (do inglés, Root Mean
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Squares Error of Prediction), ou seja, 0 somatorio da raiz média quadratica de predi¢édo

RMSEP = /zf=1(yp— Yp)>2 Eq.15
P

Em que: p refere-se ao nimero de amostra do conjunto de predigéo; Y,, 0 nimero previsto

(Equacéo 14):

pelo modelo e Y,, corresponde ao valor de referéncia.

Outro parametro capaz de avaliar a qualidade do modelo € o erro-padréo relativo
(SEP, do inglés standard error prediction) que foi expresso na Equacdo 15 por Ferreira
(2015):

SEP = \/ZII;:l(YpI:_jzp—viés)z Eq16

Onde: Viés = %Z£=1(yi — ), isto identificar a presenca de tendéncias do modelo; P o
numero de amostras no conjunto de predicdo; 3, resultado previsto pelo modelo; por fim,

¥, corresponde ao valor de referéncia.
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4 PERCURSO METODOLOGICO

4.1 Localizagéo da pesquisa

Este trabalho foi realizado no Laboratorio Avancado de Tecnologia Quimica-
(LATECQ) localizado na Embrapa Algoddo (Empresa Brasileira de Pesquisa
Agropecuéria), unidade de Campina Grande PB. E nas dependéncias do Laboratorio de
Sintese Inorganica e Quimiometria (LabSIQ) localizado no Campus | da Universidade

Estadual da Paraiba, Campina Grande, Paraiba, Brasil.

4.2 Amostras estudadas

Foram utilizadas um total de 213 amostras de fibras de algoddo, fornecidas pela
Embrapa Algodao, unidade de Campina Grande PB. O conjunto total das fibras sdo
proveniente de 3 localidades distintas identificadas como localidade A (69 amostras),
localidade B (72 amostras) e localidade C (72 amostras). Destas, as amostras provenientes
da localidade A sdo convencionais (69 amostras) e as provenientes das outras duas
localidades (134 amostras) sdo geneticamente modificadas. Além disso as amostras
provenientes da localidade A podem ser classificadas de acordo com seu desempenho

produtivo como: precoce (22 amostras) ou médio tardio (47 amostras).

4.3 Etapas da pesquisa

4.3.1 Primeira Etapa: Aquisi¢ao dos dados espectrais Raman

Para obtencdo dos dados espectrais foi utilizado um equipamento Raman Portatil
(Figura 10), Mira Cal DS, Metrohm®, com faixa espectral de 400 a 2300 cm'%, resolucdo
espectral de 8-10 cm, que possui um Unico laser de comprimento de onda de 785 nm +
0.5nm e poténcia de aproximadamente 100 mW e interface USB 2.0 com fonte de
alimentacéo de transmisséo de dados com cabo USB.
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Figura 9 - Espectrometro Raman Portétil

Fonte: Metrohm (2021)

Foram realizados os registros de todas as amostras a partir de trés repeticdes para
cada amostra, ou seja, registrou os espectros de trés porcdes de fibras com massa
aproximadamente iguais e esse processo seguiu-se para todas as amostras de fibras de
algoddo. Em seguida fez-se a média aritmética dos registros espectrais, com isso,
resultou-se em uma matriz constituida de 404.700 dados espectrais, organizados em 1900

colunas (comprimentos de ondas) e 213 linhas (amostras).

4.3.2 Segunda Etapa: Analises dos atributos de qualidade das fibras de algodéo

Foram realizadas medidas dos atributos de qualidade das fibras de algod&o. Para
realizacdo dessas analises foi utilizado a instrumentacdo HVI (Figura 11), na qual foram
determinados: Comprimento da Fibra; o indice de fibras curtas; a resisténcia da fibra; o
indice de micronaire e a reflectancia. Todas as medidas foram realizadas em triplicata e

aplicado uma média para o tratamento dos dados.
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Figura 10 - Sistema HVI para medidas dos atributos de qualidade das fibras de algodéo
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Fonte: USTER® HVI 1000 (2022)

4.3.3 Terceira Etapa: Construcao dos modelos Quimiométricos

4.3.3.1 Softwares Quimiométrico

O tratamento dos dados espectrais e a construcdo dos modelos de calibracao
multivariada foi realizada utilizando o pacote PLS-toolbox®, versdo 6.0.1 da marca
Eigenvector em um ambiente Matlab®.

4.3.3.2 Analise exploratdria dos dados

Apds uma analise inicial do perfil espectral, selecionou-se uma regido de trabalho
(700 a 1700 cm™) e construiu-se uma PCA utilizando todas as amostras. Nessa analise,
também foi avaliado possiveis amostras com comportamentos anémalos através de
graficos como T? de hoteling e Q residual. Assim, foram construido uma PCA para cada
classe de fibra de algosdo, isto €, referente a localidade, diferencas genéticas e diferencas
na maturidade.

Além das PCA’s com os dados espectrais, tambem foi realizado uma analise
exploratéria com os dados de atributos de qualidade. Nesses modelos, foram avaliados os
possiveis agrupamentos e realizados estudos para identificacdo de possiveis outliers
através dos graficos de T2 de hoteling e Q residual. Assim como para os dados espectrais,
como os atributos foram construidos PCA’s referente as fibras de localidades distintas,

modificacOes genéticas e diferentes maturidade.
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4.3.3.3 Construcé@o do modelo PLS-DA

Foram desenvolvidos trés modelos de PLS-DA para cada conjunto de dados,
espectrais Raman e atributos de qualidade das fibras de algodao. Esses modelos foram
aplicados para classificar amostras quanto a sua localidade, modificacdes genéticas e
maturidade. Com isso, organizou-se uma matriz X, constituida com as variaveis
independentes e uma matriz Y com as varidveis dependentes codificadas em 1
(pertencente a classe) e 0 (ndo pertencente a classe).

Posteriormente, os dados foram divididos em conjunto de treinamento (dois ter¢os
das amostras) e conjunto de teste (um terco das amostras). Para selecionar as amostras
nos subconjuntos foi aplicado o algoritmo KS em cada classe separadamente
(KENNARD, 1969; PONTES et al., 2005). Na Tabela 05 pode ser observar a organizacao

dos subconjuntos para cada classe de fibra.

Tabela 05 - Nimero de amostras de treinamento e teste de cada classe de fibras de algodao

Classes de fibras de algoddo analisadas - Subconjuntos
Treinamento Teste

Localidade A 46 23
. . Localidade B 48 24
Diferentes localidades Localidade C 48 24
Convencional 46 23
Modificacdes genética Transgénica 96 48
. . Precoce 13 09
Diferentes maturidades Tardio 30 17

Fonte: Arquivo Proprio (2022)

Em todos os modelos, 0 numero adequado de variaveis latentes foi baseado na
porcentagem de amostras classificadas corretamente em cada classe na validagéo cruzada.
Nessa determinacdo foram avaliados os graficos de variancia explicada versus o nimero
de VL. Essa avaliagdo consistiu em selecionar o numero de VL que néo tornasse o modelo
sobreajustado ou subajustado, ou seja, que incluisse toda informacao util para construcao
do modelo, como também néo relacionasse aspectos como ruidos espectrais (SANTANA
et al., 2020).

Por fim, nos dados espectrais foram testadas diferentes combinacGes de preé-
processamento, afim de identificar a combinagdo que resultasse na melhor capacidade

preditiva no modelo. Para avaliagcdo da qualidade modelo, foram considerado os valores
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de especificidade e sensibilidade e porcentagem de erro nas etapas de treinamento e teste.
As avaliacOes foram consideradas tanto para os dados espectrais Raman quanto para 0s
dados de atributos de qualidade das fibras de algodéo.

4.3.3.4 Construcédo do modelo PLS

O namero de amostras selecionadas para compor o conjunto de calibragdo foi de
dois tercos do total das amostras, com isso utilizou-se para o conjunto de calibragdo 142
amostras e para o conjunto de predicdo foi selecionado 71 amostras. Vale destacar que
para selecdo das amostras de ambos os conjuntos foi utilizado o algoritmo SPXY (do
inglés, Samples set Partioning basead on joint X-Y distances) (GALVAO et al., 2005).

Nesse contexto, construiu-se um modelo de calibracdo para cada parametro
avaliado pela analise de referéncia, totalizando 05 modelos PLS’s. Para cada um dos
modelos verificou-se qual pré-processamento e/ou sequéncia de pré-processamentos
adequava-se mais, com base na capacidade preditiva dos modelos gerados.

Por fim, para avaliacdo da qualidade do modelo foram avaliadas figuras de mérito
como raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE, do inglés Root mean square error)
das etapas de calibracdo, validacéo e predicdo; R? (coeficiente de determinagio) e Bias,

além da analise dos graficos de valores preditos pelo modelo versus o de referéncia.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Analise dos espectros Raman

Antes da construcdo dos modelos de reconhecimento de padrbes (PLS-DA) e de
calibracdo multivariada (PLS) foi realizada uma analise do comportamento dos espectros
das amostras em toda faixa espectral registrada, que compreendeu a regido de 400 a 2300
cm? (Figura 12). Esse estudo foi importante para o entendimento sobre quais bandas
poderiam contribuir significativamente para constru¢cdo dos modelos. Nos espectros
brutos verifica-se sinais nas regides de 900 e 1097 cm™. J4 a literatura reporta que as
fibras de algoddo apresentam sinais caracteristicos de espectroscopia Raman em bandas
como 1483, 1381, 1340, 1097, e 900 cm™ (BIANCHI et al., 2016).

Figura 11 - Espectros Raman de 213 amostras de fibras de algodédo na regido 400 a 2300 cm™
destacando-se as bandas caracteristicas
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Fonte: Préprio Autor (2022)

Ao analisar o grafico da Figura 12, percebeu-se uma curvatura nos extremos do

espectro, devido a influéncia do sinal de fluorescéncia, além de um deslocamento de linha
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de base e regides com baixa relacéo sinal ruido (BURGER e GOWENE, 2011). Deste
modo, excluiu-se as extremidades dos espectros na faixa espectral que compreende as
regies de 400 a 699 cm™ e 1701 a 2300 cm™L. O que motiva esta exclusdo é que as regides
mencionadas, por sua inclinacdo poderiam prejudicar a aplicacdo de alguns pre-
processamentos espectrais e consequentemente o desempenho preditivo dos modelos de
classificagéo e calibragéo.

Outra justificativa para retirada das extremidades dos espectros foi pautada nas
informacdes presentes da Tabela 06, na qual observa-se as regides caracteristicas mais
informativas e atribuicdes de bandas referentes aos modos vibracionais das ligacdes

quimicas de espécies presentes nas fibras de algodao.

Tabela 06 - Principais frequéncias de bandas Raman caracteristicos de fibras de algodao

Comprimento de Indicacéo na Atribuicdo de banda Fonte pesquisada
onda (cm?) figura 08b
1614 e 1660 I Hidrocarbonetos Kim (et al., 2017);
insaturados/Proteina Lee (etal., 2014)
1160, 1122 e 1096 I Alongamento simétrico  Liu, Kokot e Sambi
das ligacdes de anel (1998)
1,4-glicosidica
1000 — 1150, 1300 — i Picos que podem ser Kim (et al., 2017);
1500 atribuidos a alongamento  [_ee (et al., 2014);
assimétrico da celulose Bianchi (et al.,
2016)
972, 1380, 1410, 1462 v 6 (CHy) Lee (etal., 2014);
Liu, Kokot e Sambi
(1998)
1471 \Y Carboidratos; Celulose & Lee (etal., 2014)
(CHy)
900 Vi v (COC) Liu, Kokot e Sambi
(1998)
896 Vi H20; Celulose Lee (etal., 2014)

Fonte: Proprio Arquivo (2022)

Como esquematizado na Tabela 06, algumas regides dos espectros Raman das
fibras de algodao apresentam sinais caracteristicos de espécies quimicas que constituem
as fibras de algoddo. Dentre essas espécies, a celulose destaca-se por apresentar sinais
Raman em diversos comprimentos ondas, isto €, modos vibracionais de liga¢cdes quimicas

da celulose séo ativados em diversas bandas espectrais. As regides com sinais mais
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intensos situam-se no comprimento de onda de 900 cm™ e na regi&o de 1000 a 1150 cm"
1 (LEE et al., 2014; BIANCHI et al., 2016).

Diante disso, selecionou-se uma regido de trabalho entre 700 cm™a 1700 cm™.
Nessa regido foram observados problemas como espalhamento de sinal, presenca de ruido
espectral e deslocamento da linha de base (Figura 13a). Deste modo, foram testados pré-
processamentos espectrais para corrigir os problemas mencionados, que consistiram em:
Normalizacdo pelo Vetor Unitario (NVU, do inglés Normalization by unit vector);
correcdo de linha de base como descrita por Duckworth (2004), com o algoritmo WLS e
suavizacdo Savitzky-Golay com polinémio de 12 ordem e janela de 31 pontos (SF31)
(Figura 13b).

Figura 12 - Espectros Raman de 213 amostras de fibras de algod&o na regi&o de 700 cm-1a 1700
cm-1 brutos (a) e com pré-processamento base NVU + WLS + SF31 (b)
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Fonte: Proprio Arquivo (2022). Regides com sinais espectrais Raman: | (1614 e 1660 cm™); 11 (1160, 1122
e 1096 cm1); 111 (1000 — 1150, 1300 — 1500 cm™); 1V (972, 1380, 1410, 1462 cm™); V (1471 cm™); VI
(900 cm™); V11 (896 cm™) (b).
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Analisando os espectros Raman da Figura 13, nota-se uma significativa melhora
no perfil espectral das amostras. Com isso, constata-se a eficiéncia dos pre-processamento
aplicados. Pode-se observar algumas amostras com perfil espectral distinto, as quais
poderdo ser excluidas do conjunto de dados apés um estudo mais detalhado para
identificacdo de amostras andmalas. Deste modo, apos a avaliacdo do perfil espectral, a
pesquisa seguiu com uma analise exploratéria (PCA) dos dados espectrais. A PCA
também foi realizada com os dados de atributos de qualidade das fibras de algodao obtidas
por HVI.

5.2 Analise exploratoria dos dados

5.2.1 PCA dos dados de atributos de qualidade das fibras de algodao

Foi realizada uma analise exploratdria com os dados de atributos de qualidades
das fibras de algodao. Nesse estudo foram construidas PCA’s referentes a cada classe das
amostras. Os modelos foram construidos utilizando 05 variaveis, isto é, 05 atributos de
qualidade das fibras de algoddo. Esses atributos foram medidos através de um
instrumento HVI, e sdo comprimento da fibra, indice de fibras curtas, micronaire
reflectancia e resisténcia.

Deste modo, organizou-se os dados em uma matriz constituida de 05 colunas
(variaveis) e 213 linhas (amostras de fibras de algoddo). A partir disso, modelou-se uma
PCA aplicando o autoescalonamento como pré-processamento. Os resultados dos
modelos construidos com os dados de atributos de qualidade da fibra podem ser

observados na Figura 14.
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Figura 13 - PCA’s aplicados a dados de atributos de qualidade das 213 amostras de fibras de
algodao de diferentes classes. Grafico de T2 de Hotelling vs Q residualpara (a) amostras de
diferentes localidades, (c) com ou sem modificacdo genética e (e) relativa a maturidade. Escores
de PC1 vs PC2 para (b) amostras de diferentes localidades, (d) com ou sem modificagdo genética
e (f) relativa a maturidade.
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Fonte: Arquivo Proprio (2022). (a) e (b)Amostras de diferentes localidades: Localidade A (vermelhas),
Localidade B(Verdes) e Localidade C (Azul); (c) e (d) Amostras convencionais (Vermelha) e transgénicas
(Azul); (e) e (f)Amostras: Precoce (Vermelha) e tardio (Ciano).

Analisando os graficos da Figura 14b, evidencia-se uma tendéncia de separacdo
nos escores correspondentes as classes de localidade das fibras de algod&o. Dentre as
classes de localidade, nota-se que as amostras de B agrupam-se principalmente nos
escores negativos de PC1, enquanto que as amostras da localidade C tendem a ficar nos
escores positivos dePC1. J& em relacdo as amostras da localidade A ficam distribuidas
com uma grande dispersao das amostras, ndo sendo observada tendéncia de agrupamento.
Com relacdo a PCA para as amostras convencionais e transgénicas, nota-se uma grande
dispersdo das amostras e€ ndo é possivel observar agrupamentos. Os valores
correspondentes a variancia explicada em PC1 ¢é de 43,75 e PC2 de 21,26%. Assim como

nos graficos de escores da localidade algumas amostras ficaram fora da elipse de
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confianca, mas sem apresentar altos valores de T? Hotelling e Q residual. Vale destacar
que em ambas situagdes os modelos foram construidos utilizando 04 PC’s, porém nao
foram observadas tendéncias de agrupamentos claros.

Na PCA construida com as amostras de diferentes maturidades ndo se observa
uma tendéncia de separacao. Os valores de variancia explicada de PC1 foi de 36,20% e
de PC2 25,14%.

De forma geral podemos observar uma grande disperséo entre as amostras e com
uso da PCA néo foi possivel ver alguma distribuicdo uniforme de amostras semelhantes.
Apesar disso, foi construido modelos PLS-DAs para verificar a viabilidade de

classificagdo das amostras em grupos.

5.2.2 PCA dos dados espectrais Raman das fibras de algodéo

O NVU e o WLS foram utilizados como pré-processamentos padrdo para
construcdo das PCA’s com os dados espectrais Raman das fibras de algoddo. A
combinacgdo proporciona uma diminui¢do na relacdo sinal ruido e o WLS corrige o
deslocamento da linha de base. Para cada classe de fibra foi construido uma PCA
aplicando o pré-processamento padrdo (NVU+WLS) e testado outras combinacbes de
pré-processamentos, tais como suavizacao com polinémio Savitzky-Golay de 12 ordem e
janela de 21 pontos (SF21) e 31 pontos (SF31), SNV e MSC.

Apls esses testes verificou-se que a combinacdo NVU+WLS+SNV+SF31
resultou nos melhores resultados, pois houve uma menor quantidade de amostras fora da
elipse de confianga em todas as PCA’s construidas; ndo foi constado amostras com altos
valores de T2 de hotelling em concomitante com o Q residual. Assim, na Figura 15 é
possivel observar os modelos de PCA’s para cada classe de fibra de algodao, as quais

foram construidas utilizando 6 PC’s.



66

Figura 14 - Graficos de PCA’s aplicados a dados espectrais Raman de 213 amostras de fibras de
algoddo de diferentes classes. Grafico de T2 de Hotelling vs Q residualpara (a) amostras de
diferentes localidades, (c) com ou sem modificacdo genética e (e) relativa a maturidade. Escores
de PC1 vs PC2 para (b) amostras de diferentes localidades, (d) com ou sem modificagdo genética
e (f) relativa a maturidade.
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Fonte: Arquivo Proprio (2022). (a) e (b)Amostras de diferentes localidades: Localidade A (vermelhas),
localidade B (Verdes) e localidade C (Azul); (c) e (d) Amostras convencionais (Vermelha) e transgénicas
(Azul); (e) e (f)Amostras: Precoce (Vermelha) e tardio (Ciano).

Em todas as PCA’s da Figura 15 foi verificado algumas amostras com altos

valores de T2 hoteling ou Q residual, além de se encontrarem fora da elipse de confianca,
0 que pode caracterizar um comportamento anémalo (BALLABIO, CONSONNI, 2013).

De forma geral ndo foi observada a formacao de agrupamentos bem definidos relativos

as classes estudadas. Assim como para os dados de HVI, os dados obtidos por

espectrometria Raman apresentaram uma grande dispersao,

agrupamentos claros entre as classes estudadas, sendo construido modelos PLS-DA

ndo apresentando
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5.3 Modelo de classificacao supervisionada

5.3.1 PLS-DA dos atributos de qualidade das fibras de algodao (PLS-DA-At)

Inicialmente para a distingéo das fibras quanto a localidade do plantio, presenca
de modificacdo genética e maturidade os modelos PLS-DA foram desenvolvidos
utilizando os dados dos pardmetros de qualidade obtidos por HVI. O modelo relativo a
localidade possuia 3 classes (localidade A; localidade B; localidade C), presenca de
modificacdo genética (CONV: Convencionais e TRANG: Transgénicas) e maturidade
(PRE: Precoce e TAR: Tardio).

Nos modelos PLS-DA construidos com os atributos de qualidade (PLS-DA-At)
utilizou-se como pré-processamento o autoescalonamento na matriz de dados. Para o
modelo relativo a localidade foram utilizadas 04 VL que corresponderam 89,42% da
variancia dos dados, o0 mesmo numero de VL foi adequado para os demais modelos, na
qual a variancia capturada foi de 85,35% para 0 modelo referente as modificagdes
genéticas e 88,48% para amostras relativos a maturidade.

Isto posto, a qualidade do modelo de classificacdo supervisionada (PLS-DA-ALt)
foi avaliado com base nos valores das figuras de méritos (Tabela 07) (SUBRAMANIAN;
SILVA; COUTINHO, 2005)
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Tabela 07 - Valores das figuras de mérito dos modelos PLS-DA-At construidos com dados de atributos de qualidade de diferentes classes de fibras de algodao

Classes dos Modelos PLS-DA-At

Etapas e parametros de qualidade do

modelo Diferentes Modificagdes Diferencas na
Localidades Genéticas maturidade
A B C CONV TRAN PRE TARD
Sensibilidade 0,804 0,833 0,833 0,804 0,635 0,615 0,700
Treinamento Especificidade 0,583 0,798 0,745 0,635 0,804 0,615 0,700
% Erro 30,6 18,4 21,0 28,0 28,0 34,2 34,2
Modelo com
;r‘]’qdoist f‘;s Sensibilidade 0,913 0,917 0,833 0,913 0,604 0,778 0,647
Teste Especificidade 0,708 0,894 0,723 0,604 0,913 0,747 0,778
% Erro 19,0 9,49 22,2 24,1 24,1 28,8 28,8
Sensibilidade 0,783 0,830 0,813 0,804 0,632 0,750 0,633
Treinamento Especificidade 0,579 0,787 0,753 0,632 0,804 0,633 0,750
% Erro 32,0 19,1 21,7 28,2 28,2 30,8 30,8
Modelo sem
outliers -
Sensibilidade 0,913 0,917 0,792 0,870 0,604 0,889 0,529
Teste Especificidade 0,729 0,894 0,723 0,604 0,870 0,529 0,889
% Erro 17,9 9,49 21,7 26,3 26,3 29,1 29,1

Fonte: Arquivo Prdprio (2022). *dentificacdo das classes de fibras de algoddo: CONV (Convencionais); TRAN (Transgénicas); PRE (Precoce); TARD (Tardio).
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Dentre as medidas utilizadas para avaliar a capacidade preditiva do modelo, pode-
se citar a sensibilidade, a especificidade e a porcentagem de erro na etapa de treinamento
e teste. Nesse sentido, avaliando os dados dispostos na Tabela 07, 0s erros nas etapas de
treinamento e teste sdo elevados em alguns modelos (modificacbes genéticas e
maturidade). No modelo de localidade os resultados obtidos (sensibilidade,
especificidade e %erro) podem ser Uteis para ensaios de rotina, isto é, otimizar o tempo e
custo de andlise para distinguir fibras de diferentes localidades, tendo em vista a
competividade que a cotonicultura apresenta.

Com isso, constatou-se valores para a sensibilidade e especificidade para os
modelos relativos as amostras B de 0,917 e 0,894 e para modelo da localidade C
sensibilidade de 0,833 e 0,723 de sensibilidade. Esses valores resultaram em erros na
etapa de teste de 9,49% (B) e 22,2 % (C). Por outro lado, a classe A apresentou uma
especificidade muito baixa na etapa de treinamento, levando-a classificar os elementos
da classe B e C como pertencentes a classe A. Apesar da retirada de outlier, 0 modelo néo
apresentou melhoras nos parametros de desempenho, tanto para as classes da localidade
A, como para B e C.

Em relacdo ao modelo destinado a distinguir as amostras convencionais (CONV)
das que sofreram modificacdes genéticas (TRAN), os modelos apresentaram na etapa de
teste uma % de erro de aproximadamente 30% o que é reflexo dos valores de
especificidade e sensibilidade alcangados. Apesar da retirada de amostra anémalas nao se
verificou melhoras significativas na capacidade preditiva dos modelos.

Similarmente, em relacdo a ocorréncia de erros do tipo | (falso positivo) e Il (falso
negativo), foi observada para o modelo relativo a maturidade das fibras. Neste caso a
retirada de amostras andmalas, baseadas nos graficos de T? de hotelings e Q residual
(Apéndice A), elevou a % de erro de classificacao.

Na Figura 16 nota-se o grafico de VIP’s escores para 0s modelos construidos com
as amostras de diferentes localidades. Nessa analise foi possivel compreender a influéncia

dos atributos de qualidade das fibras de algodao para a separacao das classes.
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Figura 15 - Gréficos de VIP escores dos dados de atributos de qualidade das fibras de algodédo
da localidade A (a); grafico de VIP escores das amostras da localidade B (b); gréfico de VIP
escores das amostras da localidade C (c)
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Fonte: Arquivo Proprio (2022). Parametros de comprimento (UHM); indice fibras curtas (SFI); Resisténcia
(TR); Indice de micronaire (MIC); Reflectancia (Rd).

De acordo com o gréafico da Figura 16a o parametro de qualidade reflectancia (Rd)
€ 0 que apresenta maior relevancia para a classe de amostras cultivadas na localidade A,
enquanto o parametro micronaire (MIC) foi 0 mais relevante para as classes de amostras
da localidade B e C.

Em relacdo as amostras das classes CONV e TRAN o0s pardmetros mais

significativos foram reflectancia (Rd) e indice de fibras curtas (SFI) Figura 17.
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Figura 16 - Gréficos de VIP escores dos dados de atributos de qualidade das fibras de algodédo
com modificagbes genéticas
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Fonte: Arquivo Proprio (2022). Parametros de comprimento (UHM); indice fibras curtas (SF1); Resisténcia
(TR); Indice de micronaire (MIC); Reflectancia (Rd).

A %SFI é um importante atributo para a indudstria téxtil na avaliagdo da qualidade
das fibras de algodao, que pode prever a capacidade de fabricagdo do fio. Este parametro
pode ser influenciado pelo tipo de genotipo do algoddo e por isto pode ser importante
para distinguir fibras provenientes de genotipos convencionais e modificados
geneticamente.

J& para o modelo relativo a maturidade os pardmetros mais relevantes foram
reflectancia (Rd) e comprimento (UHM), Figura 18.

Figura 17 - Gréficos de VIP escores dos dados de atributos de qualidade das fibras de algoddo
de diferentes maturidades
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Fonte: Arquivo Proprio (2022). Parametros de comprimento (UHM); indice fibras curtas (SF1); Resisténcia
(TR); Indice de micronaire (MIC); Reflectancia (Rd).
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O alongamento (comprimento) é uma das etapas de desenvolvimento fisiol6gico
da fibra de algod&o que pode variar de acordo com o tipo de gendtipo e o ambiente e por
este motivo pode ser um importante parametro de discriminacdo entre fibras de algodéo
de diferentes maturidades.

O grau de reflectancia com grande relevancia para os modelos relativos a
modificacdo genética e maturidade é um dos atributos relacionados com a determinagéo
da cor da fibra do algoddo e ¢ bastante importante na classificacdo do algodao.

A avaliacdo da capacidade preditiva dos modelos PLS-DA-At deu-se a partir da
aplicacdo modelos construidos na etapa de treinamento para predizer as classes para as
amostras teste. Para isso, foram considerados os resultados com todas as amostras cujas
os graficos de predi¢do podem ser observados na Figura 19a, 19b e 19c.

Figura 18 - Gréficos de predi¢do do modelo PLS-DA-At das classes de fibras de algoddo com
diferentes localidades (a), modificagdes genéticas (b) e diferenca na maturidade (c)
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Na Figura 19a, pode-se observar que as amostras das trés localidades estéo
bastante dispersas e que a um limiar de 0,4 ¢ possivel separar a classe das amostras A das
B e C. Mesmo na etapa de treinamento essa separacdo nao é inequivoca. Esta dispersao
das amostras ocorre para os trés modelos o que dificulta a classificagdo correta. Levando
a erros do tipo | e tipo 1l. Comparando com a PCA (Figura 14), havia-se uma tendéncia
de separacdo entre as amostras B e A, porém no PLS-DA-At essa discriminacéo nédo foi
claramente observada em ambas as etapas.

A respeito da Figura 19b, as amostras convencionais apresentaram uma boa
classificacdo na etapa de teste, com a maioria das amostras classificadas corretamente.
Por outro lado, as amostras transgénicas ndo apresentaram comportamento semelhante,
tendo diversas amostras classificadas erroneamente, ou seja, amostras transgénicas
classificadas como convencionais. Isso pode justificar os valores baixos de sensibilidade
e especificidade.

Na Figura 19c, obteve-se uma boa classificacdo das amostras precoce. Nessa
classe a melhor discriminacdo ocorre na etapa de teste. Com relacdo a classe tardias
observa-se uma dispersdo das amostras, na qual o modelo ndo distingue claramente as
amostras TARD no limiar estabelecido nas etapas de treinamento e teste.

A fim de obter-se modelos com melhores capacidades preditivas, a espectrometria

Raman portatil foi testada.

5.3.2 PLS-DA dos dados espectrais Raman das fibras de algodao (PLS-DA-Raman)

A construcdo do modelo de PLS-DA utilizando os dados espectrais deu-se pela
necessidade de identificar possiveis agrupamentos, tendo em vista que no modelo PLS-
DA-At e na analise exploratoria isso ndo foi evidenciado claramente, inviabilizando a
aplicacdo de modelos baseados em PCA como é o caso do SIMCA. Com isso, foram
construidos modelos para diferenciar as classes relativa a localidade das amostras
(localidade A; localidade B; localidade C), presenca de modificagdo genética
(Convencionais e Transgénicas) e maturidade (Precoce e Tardio).

Para construcdo desses modelos foram testadas diferentes combinacdes de pre-
processamentos afim de fornecer a melhor capacidade preditiva aos modelos. Apos 0s
testes verificou-se que a combinagdo dos pré-processamentos NVU+WLS+SNV+SF31

resultou nos modelos com as melhores capacidades preditivas. Além disso, também foi
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avaliado um nimero de VL’s que melhor explicasse a variancia dos dados (FABER;
RAJKO, 2007).

Foram utilizadas 07 VL para construgdo dos respectivos modelos. No modelo
referente a classe de localidade das amostras a variancia explicada foi de 96,61%, esse
valor também foi identificado para o modelo relativo a presenca de modificacdo genética.
Diferentemente, 0 modelo de maturidade das amostras foi construido com 05 VL e
apresentou uma variancia explicada de 88,08%.

Com os modelos construidos, a sua capacidade preditiva foi avaliada
considerando os valores das figuras mérito tanto da etapa de treinamento quanto na etapa
de teste (Tabela 08). Além disso, também foi construido os modelos com a retirada de

alguns possiveis outliers.
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Tabela 08 - Valores das figuras de mérito dos modelos PLS-DA-Raman construidos com dados espectrais Raman de diferentes classes de fibras de algodao

Classes dos Modelos PLS-DA-Raman

Etapas e parametros de qualidade do

modelo Diferentes Diferencas Diferencas na
Localidades Genéticas maturidade
A B C CONV TRAN PRE TARD
Sensibilidade 0,913 0,917 0,667 0,913 0,823 0,923 0,883
Treinamento Especificidade 0,771 0,862 0,787 0,823 0,913 0,883 0,923
% Erro 15,8 11,1 27,3 13,2 13,2 12,2 12,2
Modelo com
;r‘]’qdoist f‘;s Sensibilidade 0,826 0,927 0,458 0,826 0,750 0,889 0,765
Teste Especificidade 0,813 0,638 0,872 0,750 0,826 0,765 0,889
% Erro 18,1 22,3 33,5 21,2 21,2 17,3 17,3
Sensibilidade 0,913 0,875 0,702 0,935 0,842 0,923 0,862
Treinamento Especificidade 0,789 0,882 0,745 0,842 0,935 0,862 0,923
% Erro 14,9 12,2 27,7 11,1 11,1 10,7 10,7
Modelo sem
outliers -
Sensibilidade 0,826 0,917 0,667 0,783 0,708 0,778 0,765
Teste Especificidade 0,750 0,723 0,809 0,708 0,783 0,765 0,778
% Erro 21,1 18,0 26,2 25,5 25,5 22,8 22,8

Fonte: Arquivo Préprio (2022). Identificacdo das classes de fibras de algoddao: CONV (Convencionais); TRAN (Transgénicas); PRE (Precoce); TARD (Tardio)
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Avaliando os dados da Tabela 08, verifica-se que em alguns modelos com dados
espectrais Raman apresentaram valores de sensibilidade e especificidade melhores em
relacdo aos modelos com os dados de atributos. Assim, levando em consideracdo a
rapidez que o método tem em fornece resposta sobre a analise do perfil produtivo do
algod&o, juntamente com o baixo custo de analise e possibilidade de anélises em campo,
0s modelos podem ser Uteis para aplicacBes e contribuir para controle de qualidade no
setor produtivo, como por exemplo: na distincdo de amostras convencionais e
transgénicas; na classificacdo de amostras com diferentes maturidades e a localidade de
producao.

Sendo assim, os principais resultados obtidos no modelo relativo a localidade A
foi a sensibilidade de 0,826 e especificidade 0,813 culminando em uma porcentagem de
erro de 18%, sendo o erro mais baixo em relacdo aos modelos das outras localidades.
Nesses, verificou-se que os valores de sensibilidade e especificidade do modelo da
localidade B podem levar a erros do tipo I, ou seja, classificar como pertencente a classe
B os elementos da classe A e C. Para esta classe foi obtido uma porcentagem de erro de
22,3% na etapa de teste. J& para a classe C foi alcancado um baixo valor de sensibilidade,
levando a erros tipo I, podendo levar o modelo a classificar amostras pertencentes a classe
C como ndo pertencentes a esta classe. Para esta classe foi obtido o maior valor de
porcentagem de erro, 33,5%.

Para o modelo referente a modificacdo genética foram obtidos na etapa de teste
valores de sensibilidade e especificidade que resultaram em uma porcentagem de erro de
21,2%. Assim, em uma situacdo com demanda alta de analise e agilidade na obtencdo das
respostas sobre fibras convencionais e transgénicas o método pode ser adequado e a
porcentagem de erro considerada.

Para o modelo referente a maturidade foram obtidos valores de sensibilidade e
especificidade de 0,8 e 0,7 nas etapas de treinamento e teste, respectivamente, e
porcentagens de erro classificagdo de 12% e 17% foram obtidos nas duas etapas. Em
comparagdo com os demais modelos com dados espectrais Raman, a classe de maturidade
apresentou a menor porcentagem de erro. Podendo entdo ser uma alternativa
economicamente viavel para classificacdo de fibras de diferentes maturidades.

A presenca de amostras andmalas foi avaliada de acordo com os graficos de T2 de
hotelling e Q residual (Apéndice B). Amostras com altos valores de T2 de Hotelling e Q

residual foram excluidas do conjunto de dados ja que valores de Q residual elevado



77

implica em residuo que ndo pode ser explicado pelo modelo e altos valores de T2 de
Hotelling indica que a amostra possui grande influéncia sobre o modelo (BALLAIO;
CONSONNI, 2013). Apos a exclusdo das amostras andmalas o0 modelo PLS-DA-Raman
foi construido e os valores para as figuras de meéritos descritas na Tabela 08. Pode-se
observar que em sempre a exclusdao de amostras levou a melhores resultados para as
figuras de mérito e consequentemente ndo levaram a uma melhor capacidade preditiva
para 0s modelos.

A fim de compreender quais variaveis espectrais contribuiram para a distin¢éo das
classes estudadas nos modelos, analisou-se os graficos dos VIP’s escores. Na Figura 20

verifica-se os VIP’s escores referentes as amostras das trés localidades.
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Figura 19 - Gréficos de VIP escores dos modelos PLS-DA-Raman das fibras de algoddo da
localidade A (a); gréfico de VIP escores das amostras da localidade B (b); gréafico de VIP escores
das amostras da localidade C (c).
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Fonte: Arquivo Préprio (2022)

Analisando os gréaficos da Figura 20 nota-se que em todas as localidades das fibras
de algodéo ha informacdes espectrais que contribuem para discriminacdo do modelo. Os

trés graficos tém perfil bastante semelhantes, podendo ser observada apenas mudanca nas
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intensidades dos picos. As regifes espectrais mais significativas apresentam valores
superiores a 1. Com isso, verifica-se que a regido de 800 cm™ (H.0) a 900 cm™ (celulose)
tem influéncia espectral tanto nas fibras da localidade A quanto na localidade C. J& na
localidade B, as principais influéncias espectrais estdo relacionadas as regides
correspondentes a celulose (900 cm™, 1200 a 1300 cm™) e ligagdes y COC (900 cm'™?).

Em relacéo aos gréaficos de VIP escores para 0 modelo destinado a distinguir entre
as amostras convencionais e geneticamente modificadas, as regides mais informativas
podem ser observadas na Figura 21.

Figura 20 - Gréficos de VIP escores dos dados espectrais Raman das fibras de algoddo de
diferencgas genéticas
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Observa-se que as variaveis que possuem maior contribuicdo para a separacdo das
classes convencionais e transgénicas estdo nas regides de 750 a 800 cm™, porém n3o foi
verificado espécies quimicas com sinais nessa regio; nas regides de 1200 a 1300 cm™
cuja os picos podem estar relacionados a celulose; na regido de 1660 cm™ que esta
associada a proteinas e hidrocarbonetos.

Para o modelo relativo a maturidade, o grafico de VIP escores pode ser observado

na Figura 22.
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Figura 21 - Gréficos de VIP escores dos dados espectrais Raman das fibras de algodao de
diferencas de maturidade
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As variaveis espectrais com maiores contribui¢Ges para a discriminacao entre as
classes precoce e tardio foram as bandas entre 700 e 800 cm™, 1050 cm®, 1200 cm™?, 1350
cm? e 1550 cm™. Algumas dessas regides sdo referentes as moléculas de celulose
constituidas nas fibras de algodéo.

A avaliagédo da capacidade preditiva dos modelos foi realizada aplicando-se 0s
modelos construidos as amostras de treinamento para predizer a classe de amostras de

testes. Os resultados das predi¢des podem ser observados na Figura 23a, 23b e 23c.
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Figura 22 - Gréficos de predicdo dos espectros Raman de fibras de algoddo de diferentes
localidades (a), diferenca genética (b) e diferenca na maturidade (c)
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Mais uma vez pode-se afirmar que ha uma grande dispersao entre as amostras. A
Figura 23a que corresponde a predicdo das classes relativas a localidade, percebe-se que
ocorre uma discriminacdo clara entre das amostras A e as de B e C. Esta distin¢cdo €
observada tanto na etapa de treinamento quanto de teste. Ja as classes B e C néo
apresentam distincdo clara no limiar estabelecido pelo modelo.

Para o modelo destinado a distingdo entre as amostras convencionais e
modificadas geneticamente, Figura 23b, foi possivel observar uma menor dispersao entre
as amostras convencionais, enquanto as transgénicas se mostraram mais dispersas. Este
comportamento é observado tanto na etapa de treinamento quanto de teste. 1sso também
é identificado na Figura 23c, na qual nas etapas de teste e treinamento ha uma baixa
dispersdo entre as amostras precoce, enquanto as amostras tardias ficaram mais dispersas.

Na Tabela 09 verifica-se uma comparacdo entre a capacidade preditiva (etapa de
teste) dos modelos construidos com os dados obtidos por HVI e os dados obtidos por

espectroscopia Raman.



Tabela 09 - Comparacdo das figuras de mérito na etapa de teste dos modelos PLS-DA-Raman e PLS-DA-At
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Modelos PLS-DA-At

Parametros de qualidade do Diferentes Diferencas Diferencas na
modelo Localidades Genéticas maturidade
A B C CONV TRAN PRE TARD
Sensibilidade 0,913 0,917 0,833 0,913 0,604 0,778 0,647
Todas as Especificidade 0,708 0,894 0,723 0,604 0,913 0,747 0,778
amostras % Erro 19,0 9,49 22,2 24,1 24,1 28,8 28,8
Sensibilidade 0,913 0,917 0,792 0,870 0,604 0,889 0,529
Sem Especificidade 0,729 0,894 0,723 0,604 0,870 0,529 0,889
outiliers % Erro 17,9 9,49 21,7 26,3 26,3 29,1 29,1
Modelos PLS-DA-Raman
Parametros de qualidade do Diferentes Diferencas Diferencas na
modelo Localidades Genéticas maturidade
A B C CONV TRAN PRE TARD
Sensibilidade 0,826 0,927 0,458 0,826 0,750 0,889 0,765
Todas as Especificidade 0,813 0,638 0,872 0,750 0,826 0,765 0,889
amostras % Erro 18,1 22,3 33,5 21,2 21,2 17,3 17,3
sem Sensi_bi_lifjade 0,826 0,917 0,667 0,783 0,708 0,778 0,765
outiliers Especificidade 0,750 0,723 0,809 0,708 0,783 0,765 0,778
% Erro 21,1 18,0 26,2 25,5 25,5 22,8 22,8

Fonte: Arquivo Prdprio (2022). Identificacdo das classes de fibras de algoddo: CONV (Convencionais); TRAN (Transgénicas); PRE (Precoce); TARD (Tardio)
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De forma geral os modelos destinados a distinguir as amostras em relagdo a
localidade com base nos dados de HVI mostraram um desempenho melhor do que 0s
baseados em Raman apresentando erros de predi¢do em torno de 20%. Ja os modelos
destinados a distin¢do das amostras em relacdo maturidade e modificacdo genética com
base na espectrometria Raman mostraram menores erros de predi¢do e consequentemente
melhor capacidade preditiva em comparacdo com os modelos construidos com os dados
de HVI.

5.4 Calibragédo multivariada: modelos PLS’s

A construcao dos modelos de calibracdo PLS deu-se a partir da relacdo dos dados
obtidos nas analises de espectroscopia Raman com os atributos de qualidade:
Comprimento (UHM), resisténcia (g.tex!), micronaire (%MIC), indice de fibras curtas
(%SF1) e refletancia (%Rd) das fibras de algodéo, sendo medidos através do método de
referéncia HVI. Com isso, na Tabela 10 estdo esquematizados os valores dos cincos
atributos de qualidade referente: a faixa de trabalho; a média aritmética; desvio padrédo
(DP); coeficiente de variagao (%CV).

Tabela 10 - Medidas dos atributos de qualidade das fibras de algodao pelo método HVI

Atributos de qualidade das o
_ Vmin e Vmax Media £ DP CV (%)
fibras de algodao

Comprimento (UHM) 28,6 — 34,3 31,25+ 1,35 2,9
indice de Fibras Curtas (%SFI) 56-9,9 7,12 0,62 8,55
indice de Micronaire (%MIC) 3,3-5,0 4,25+ 0,155 6,45
Resisténcia (g.tex?) 26,9 - 37,9 31,85+2,15 6,7
Reflectancia (%Rd) 72,7 —-83,9 60,32 £ 1,58 2,00

Fonte: Arquivo Préprio (2022). Vmin € Vmax, Valores minimos e maximos; DP, desvio padrdo; CV
coeficiente de variagéo.

Para construcdo dos modelos PLS foram testadas diversas combinacGes de pre-
processamento com os dados espectrais Raman. Sendo entdo selecionado a combinacdo
com resultante na melhor predigdo de cada atributo de qualidade. Também é importante
a escolha correta do nimero de VL’s, pois um nimero menor do que o ideal pode
sobajustar 0 modelo, enquanto que um nimero maior do que o ideal pode sobreajustar
(FABER; RAJKO, 2007).
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Para construgdo dos modelos PLS’s foi selecionado o niimero de VL’s que
resultasse nas melhores respostas para RMSEC, RMSEP, R? e Bias. Além disso, é
importante que a porcentagem de variancia explicada seja superior a 90% (SENA,;
ALMEIDA, 2018). Portanto, para o modelo: PLS-UHM 07 VL explica 97,7%; PLS-SFI
09 VL avariancia foi de 97,1%; PLS-MIC 08 VL explica 96,97%; PLS-TR 06 VL explica
91,33%; PLS-Rd 07 VL a variancia explicada foi de 96,45%.

Diante do exposto, na Tabela 11 nota-se os valores das figuras de mérito para 0s
modelos PLS’s construidos para cada atributo de qualidade das fibras de algodao, como
também as combinacbes de pré-processamento que proporcionaram o0s melhores
resultados para cada modelo.

Tabela 11 - Resultados obtidos no modelo PLS para os parametros de comprimento (UHM),
indice de fibras curtas (SFI), micronaire (MIC), resisténcia (TR) e reflectancia (Rd)

Parametros avaliativos dos modelos

Modelos VL RMSEC RMSEP Bias R2 Pré-processamento
PLS Aplicado
PLS-UHM 07 1,094 0,784 0,066 0,092 NVU+WLS+SF31
PLS-SFI 09 0,590 0525 0,022 0,263 NVU+WLS+SF15
PLS-MIC 08 0,280 0,665 0,032 0,107 NVU+WLS+SNV+SF31
PLS-TR 06 2,088 2032 -0,234 0,087 NVU+WLS+SNV+SF15
PLS-Rd 07 1,694 1,434 -0,095 0,093 NVU+WLS+SF15

Fonte: Arquivo Proprio (2022). NVU: Normalizag&o pelo vetor unitario; WLS: Corregdo de linha de base;
SF15: Suavizagdo com polindmio Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 15 pontos e SF31: Suavizagdo
com polindmio Savitzky-Golay de 12 ordem e janela de 31; SNV.

Analisando os dados da Tabela 11, nota-se um baixo valor no coeficiente de
determinacdo (R?) em todos os modelos PLS construidos. Os valores de R? mostraram
que as informacgdes quimicas presentes na matriz de dados Raman utilizada ndo estdo
relacionadas com as variacdes nos parametros do HVI. Pois como destaca Subramanian,
Silva e Coutinho (2005) é importante que os valores R? estejam proximo de 1, pois trata-
se uma medida sobre a proximidade dos dados com linha de regresséo, estatisticamente,
a partir do R? compreende-se 0 quanto 0 modelo é capaz de explicar a correlagio entre os
valores do método de referéncia com os modelos multivariados desenvolvidos. Nesse
sentido, 0 modelo PLS-SFI e PLS-MIC apresentam os valores mais altor para R? de 0,263
(%SFI) e 0,107 (%MIC), porém ainda distante do que é considerado ideal para correlacdo

dos dados.
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Ainda na Tabela 11, verifica-se que o0 menor RMSEP obtido foi no modelo para
indice de fibras curtas atingindo 0,525 (%SFI). Comparando com o RMSEC verifica-se
que ndo ha discrepancia entre os valores. 1sso também pode ser observado para os demais
modelos construidos. Com relacdo aos Bias, novamente 0 modelo PLS-SFI destaca-se
com o menor valor obtido 0,022 (%SFI). A avaliacdo desse parametro possibilita a
identificacdo de erros sistematicos no modelo através do calculo da diferenga media e o
valor verdadeiro (CURRIE, 1999).

Também pode-se avaliar a qualidade do modelo comparando-o com a CV%
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Deste modo, nota-se que todos os modelos
apresentaram os valores de RMSEC e RMSEP inferiores ao seu respectivo CV%
(destacado na Tabela 09).

No estudo dos modelos PLS’s construidos foi avaliado a presenca de possiveis
outliers. A presenga de amostras com comportamentos andmalos na calibragédo
multivariada prejudica ainda mais o modelo afetando a sua capacidade preditiva
(MARTENS; NAES, 1996; VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007). Para este estudo
foi avaliado os gréaficos de T2 hotelling e Q residual (Apéndice C) de todos os modelos
PLS construido. N&o foi identificado amostras com altos valores em concomitante dos
pardmetros mencionados, mas algumas amostras com valores acima dos limites de
confianca T2 hotelling. Assim, construiu-se os modelos sem as referidas as amostras,
porém nao apresentou melhoras significativas na capacidade preditiva do modelo.

Além desses resultados, um comparativo sobre a qualidade dos modelos foi
realizado através das observacGes na Figura 24. Nela, verifica-se a relacdo entre os valores
previsto pelo modelo com os resultados medidos pelo método de referéncia HVI, cuja os
atributos de qualidade avaliados sdo: UHM, g.tex*, MIC, SFI, %Rd.
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Figura 23 - Graficos dos valores previstos versus os valores de referéncia HVI obtidos no modelo
PLS para os parametros UHM, g.tex-1, MIC, SFI e %Rd

(a)ss . - - . — (b) 10
[ )

o ¥ ° oo 4
3 3 <
£ ° Sl et a0 * i g o .
/E'\ ". ¥'70 [ ) =

L @ - [ ] LL L
<2 ':‘. wY ee % 7
3 ] L 9)

30 L] ® ) 6 — -
2 : : : : s .
28 a1 32 33 34 35 36 4 6 7 8 9 10
(UHM) Referéncia (%SF1) Referéncia
(c) s ' v (d)ss s :
; ° vvo o °
S st ° ] v ol o 3l
5 v 0, 0°° o = o 0 0 % e
g . .Q 8‘001' ISe § 00 0% ® g"g‘q'.;“g. °
Y A 2D Y 7 ®y ~%2r v, 4 °
= ) o"o’ v:." 9 \Z d‘f’ o o
2 ° v ve " a ’..‘ o v
S 35f ° . o 30F v
=2 .. 7 e v
°
° ® &

N
o]

L r L
4 4.6 4.8 5 40

N
a

3.6 3.8 4 :1.2 . 4
(%MIC) Referéncia

(e) 84

©
N
T

(%Rd) Predito

~
@
7

75 SrO 85
(%Rd) Referéncia

Fonte: Arquivo Proprio (2022). PLS-UHM (a); PLS-SFI (b); PLS-MIC (c); PLS-TR (d); PLS-Rd (e).
Amostras da Calibracdo &); Amostras de Predicéo @).

Analisando os gréficos Figura 24, verifica-se em todos os modelos ha amostras
espalhas na reta, porém essa distribuicdo ocorre com grandes erros, justificando os baixos
valores R? identificado nos modelos. Esta baixa correlagdo entre a matriz dos dados
espectrais e 0 vetor y, do parametro de qualidade pode ser atribuida a dispersao entre 0s
espectros que ndo foi possivel de ser corrigida através de métodos matematicos.

Diante dessa analise, percebe-se que os modelos necessitam de melhorias para
serem capazes de predizer satisfatoriamente os parametros de qualidade da fibra de

algoddo utilizando um espectrdmetro Raman portatil.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

De acordo com a avaliacao exploratéria dos dados por meio de PCA, verifica-se
que ndo ha uma tendéncia de agrupamento entre as amostras. Essa analise foi realizada
tanto com dados espectrais Raman (medidos por um Raman portatil), como também
dados das variaveis de qualidade de fibras de algoddo (medidos por um HVI). A partir da
PCA foi observada uma grande disperséo entre as amostras e auséncia de agrupamentos
bem definidos em relacdo as classes estudadas. Por conta disso, foram construidos
modelos de classificagdo supervisionada discriminante PLS-DA-Raman e PLS-DA-AL.

Nesses modelos, os valores de sensibilidade e especificidade obtidos com o PLS-
DA-Raman sdo baixos intrinsicamente, mas em uma perspectiva de aplicacdo para o setor
produtivo da fibra de algoddo os modelos construidos podem ser utilizaveis devidos os
beneficios que o método apresenta: rapidez na analise, baixo custo, ndo precisar de
preparo de amostras, possibilidades de anélises em campo e facilidade do uso. Nessa
perspectiva, 0s modelos sdo capazes de discriminar principalmente amostras
convencionais e transgénicas com uma porcentagem de 79% de acerto; com 82,7 % de
acerto em discriminar amostras precoce e tardio; classificar amostras da localidade B com
82% de acerto.

Ja 0o modelo PLS-DA-At consegue ter uma boa discriminacdo para as amostras de
diferentes localidades, pois apresenta valores de sensibilidade e especificidade que
confere a esses modelos a capacidade de 90,51% em classificar as amostras corretamente
as amostras da localidade B. E 78,3% de classificar corretamente as amostras da
localidade C como sendo da respectiva localidade.

A respeito dos modelos PLS’s dos atributos de qualidade, os valores obtidos de
RMSEC e RMSEP sdo relativamente baixos quando comparado ao %CV de cada modelo.
O Bias é outro pardmetro que apresentou um baixo valor. Porém, ndo se verifica
correlacdo entre os valores preditos pelos modelos e as medidas de referéncia. Dentre
todos, a apenas o PLS-SFI mostrou potencial para determinar o indice de fibras curtas
com a utilizacdo de um espectrometro Raman Portatil. Para isso € preciso corrigir o
procedimento da obtengdo dos dados, pois ha muita dispersdo entre 0s espectros e 0s

modelos construidos ndo foram capazes de corrigir essa problematica.
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De modo geral, a pesquisa realizada pode contribuir significativamente para o
setor produtivo de algoddo, como o estdgio de prova de teste da tecnologia estudada.

Podendo levar a melhorias e futuramente a modelos mais robustos e precisos.
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7 PERSPECTIVAS FUTURAS

v Desenvolver um artigo cientifico para publicacdo dos principais resultados
obtidos, compartilhando com a comunidade cientifica discussdes a respeito de
analises envolvendo espectros Raman de fibras e algodao;

v Realizar novas medidas espectrais para construcdo de novos modelos de
calibracdo e classificacdo, tendo em vista que os resultados obtidos sdo bem
promissores para determinar atributos de qualidade e classificar fibras de algodéo
de diferentes classes;

v Realizar novas estratégias de analises, como por exemplo a fusdo de dados
espectrais NIR e espectrais Raman para determinar atributos de qualidade das
fibras de algodéo;

v' Empregar outros métodos de calibracdo multivariada como o iPLS, maquina de
vetores de suporte (SVM, do inglés support vector machine);

v Determinar os atributos de qualidade da fibra de algoddo, como por exemplo: o

indice de cera e grau de amarelamento.
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APENDICE A — Gréficos de T2 de hotelling e Q residual do modelo PLS-DA-At
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Fonte: Arquivo Préprio (2022). Em (a) Conjunto de treinamento: Vermelhas (A); Verdes (B); Azuis

(C). Conjunto de teste: Ciano (A); Brancas (B); Vermelho-preto (C). Em (b) Conjunto de Treinamento:
Vermelhas (CONV); Verdes (TRAN). Conjunto de Teste: Azuis (CONV); Ciano (TRAN). Em (c) Conjunto
de Treinamento: Vermelhas (PRE); Verdes (TARD). Conjunto de Teste: Azuis (PRE); Ciano (TARD).
Amostras com comportamentos Anémalos (circulo vermelho)
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APENDICE B - Gréficos de T2 de hotelling e Q residual do modelo PLS-DA-
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APENDICE C — Gréficos de T2 de hotelling versus Q residual dos modelos PLS

para determinacéo dos atributos de qualidade das fibras de algodao
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