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RESUMO

O mogno (Swietenia macrophylla King) é a uma das madeiras mais valiosas
do mundo e, em 2003, foi adicionado ao Apéndice Il da Convencao sobre o
Comeércio Internacional das Espécies de Flora e da Fauna Selvagens em
Perigo de Extingdo (CITES) como espécie ameacada devido a sua ampla
exploracdo. Existem de diversas espécies semelhantes ao mogno e sua
identificacdo € crucial para fiscalizacdo da exploracdo dessa espécie. O
método geralmente empregado com essa finalidade € o anatdbmico visual,
exigindo que a madeira seja examinada por especialistas, que sao insuficientes
para atender a demanda. A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) é
uma excelente alternativa para a identificacdo de madeira, pois possibilita
analises rapidas e néo destrutivas. Nesta dissertacdo, discriminaram-se as
espécies semelhantes andiroba, cedro, curupixd e mogno utilizando
equipamentos NIRS portatil e de bancada e analise discriminante por minimos
guadrados parciais (PLS-DA), que forneceram modelos com 100% de
classificacdes corretas. Foram utilizadas diferentes estratégias de transferéncia
de calibracdo para tornar possivel o compartihamento de dados entre os
equipamentos de bancada com 100% de classificacbes corretas. A
transferéncia entre equipamentos de bancada e portatil foi feita por métodos de
reversos de padronizacdo apresentando de 93% a 100% de classificacfes
corretas. Também foi estudada a transferéncia para compatibilizar dados
obtidos em amostras de mogno moidas e em blocos. Nesse caso, utilizando
pré-processamento e selecdo de intervalo espectral obteve-se 100% de
classificacdes corretas. Utilizando esses mesmos modelos foi possivel
identificar por espécie 465 amostras de mogno moidas de 26 diferentes paises
com 97% de classificacBes corretas. Por ultimo, entre as amostras moidas de
mogno de Brasil, Honduras, México, Peru e Venezuela, foi possivel discriminar
guanto a procedéncia as oriundas dos trés primeiros. Ja as amostras do Peru e
da Venezuela nado tiveram boa separacdo entre si, embora tenham

apresentado boa separacdo com relacdo aos demais paises.
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ABSTRACT

Mahogany (Swietenia macrophylla King) is the world’s most valuable
tropical timber and was included on Convention of International Trade in
Endangered Species of Wild Fauna and Flora (CITES) Appendix Il as an
endangered species in 2003 due to its extensive logging. Some timbers are
very similar to mahogany, so strategies for identification are crucial to supervise
its exploitation. The method usually applied with these purposes is visual
anatomical identification, requiring the wood to be examined by specialists,
which are scarce. Near Infrared Spectroscopy (NIRS) is an excellent alternative
for wood identification since it allows rapid and non-destructive analysis. In this
work, the similar species andiroba, cedar, curupixd and mahogany were
discriminated with 100% of correct classifications using handheld portable and
high performance NIRS instruments and partial least squares discriminant
analysis (PLS-DA). Some calibration transfer strategies were tested to allow
data sharing between two high performance instruments with 100% of correct
classifications. Reverse methods of standardization were applied to calibration
transfer between high performance and handheld portable instruments with 93
to 100% of correct classifications. Calibration transfer was also used to make
measurements of milled and block wood samples compatible. In this case,
preprocessing and spectral range selecting resulted in models with 100% of
correct classifications. Using these same models, 465 mahogany milled
samples from 26 different countries were identified by species with 97% of
correct classifications. Finally, among mahogany milled samples from Brazil,
Honduras, Mexico, Peru and Venezuela, it was possible to discriminate those
from the first three countries. Although it wasn’t possible to separate Peru’s
samples from most of Venezuela’s, the samples from both countries could be

perfectly discriminated from the other three countries samples.
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O mogno (Swietenia macrophylla King) € a uma das madeiras mais valiosas
do mundo, apresentando praticamente todas as caracteristicas desejaveis para
a madeira.'?®* Sua ampla exploracdo levou & consideravel reducdo das
populacbes da espécie e fez com que fosse considerado como espécie
ameacada, sendo adicionada ao Apéndice Il da Convencédo sobre o Comércio
Internacional das Espécies da Flora e da Fauna Selvagens em Perigo de
Extingao (CITES, do inglés Convention on International Trade in Endangered

Species of Wild Fauna and Flora) em 2003. >’

A existéncia de diversas espécies semelhantes ao mogno dificulta o controle
de sua exploracdo e comeércio. Assim, a identificacdo de espécies florestais
produtoras de madeira € uma tarefa crucial para a fiscalizacdo de seu comércio

e exploracgéo.

Outro aspecto importante a destacar € que a ocorréncia natural do mogno se
estende dos Estados Unidos a regido da América do Sul que abrange Peru,
Bolivia e Brasil e a legislacéo acerca de seu comércio e exploracao varia entre
os paises.®®%'% Pportanto, além da identificacdo quanto & espécie, a
identificacdo da procedéncia da madeira também é fundamental para a
manutencdo da exploracdo legalmente permitida em cada territério e a

preservacao da espécie.

Numa situacéo de fiscalizacdo ou apreensao, geralmente dispde-se apenas
da madeira em toras ou tabuas e o método geralmente utilizado para identifica-
la é o anatdbmico visual, baseado na comparacdo de diversos caracteres da
madeira analisada com aqueles esperados para uma determinada
espécie.?>1%13 Contudo, a quantidade de pessoas especializadas capazes

de fazer essa identificacdo é insuficiente para atender & demanda.***°

O desenvolvimento de métodos instrumentais para a identificacdo das
espécies é uma alternativa que pode tornar a sua fiscalizacdo mais eficiente.
Dentre esses métodos destaca-se a espectroscopia no infravermelho proximo

(NIRS, do inglés Near Infrared Spectroscopy), que possibilita andlises rapidas e
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nao destrutivas, com simples preparo de amostra e pode ser aplicada a

amostras solidas.?*1®

Em estudos anteriores, NIRS combinada a andlise discriminante por
minimos quadrados parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares
Discriminant Analysis) foi utilizada com sucesso na discriminagdo de amostras
em blocos e em pé de quatro espécies semelhantes - mogno, andiroba, cedro e
curupixa - utilizando equipamento de bancada com alto desempenho.?*” Nesse
sentido, uma abordagem inovadora na identificacdo de mogno € a utilizacao de
métodos instrumentais de campo que possibilitem uma supervisdo da

exploracdo mais pratica e viavel.

Entretanto, um aspecto que deve ser considerado na utilizacdo de NIRS
para a identificacdo de espécies de madeira € que a construcdo de modelos de
calibracdo multivariada pode exigir um numero elevado de amostras,
implicando custo e tempo. Portanto, é interessante que tais modelos tenham
ampla aplicabilidade. Algumas circunstancias podem fazer com que um modelo
perca sua validade, como a mudanca de equipamento ou de condi¢cbes das

amostras.

A transferéncia de calibracdo oferece uma alternativa para a extensédo da
aplicabilidade desses modelos diante de mudancas nas condi¢cdes da andlise,

evitando a necessidade de reconstrui-los nas novas condicdes.

A aplicacdo de transferéncia de modelos para analises discriminantes foi
ainda pouco explorada, sendo que nao foram encontrados trabalhos descritos
na literatura que avaliam sua eficiéncia. Assim, o0 objetivo geral desta
dissertacao foi avaliar a transferéncia de modelos PLS-DA entre equipamentos
NIRS portatil e de bancada e entre formas de apresentacdo das amostras (em
p6é e em blocos) medidas em equipamento de bancada para discriminacao

entre as espécies mogno, andiroba cedro e curupixa.

Esta dissertacdo foi dividida em capitulos, que apresentam a revisao

bibliografica, aspectos tedricos e resultados em diferentes situacoes.
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O Capitulo 2 consiste numa breve revisdo bibliografica sobre mogno e
identificacdo de espécies de madeira. No Capitulo 3, detalharam-se alguns
conceitos fundamentais de NIRS, PLS-DA e transferéncia de calibragéo.

A primeira etapa experimental desta dissertacdo, descrita no Capitulo 4,
consistiu no desenvolvimento de modelos PLS-DA para discriminar as espécies
andiroba, cedro, curupixa e mogno utilizando equipamentos NIRS portatil e de
bancada. O objetivo foi principalmente verificar a capacidade de discriminagao
dos modelos desenvolvidos no equipamento portati e comparar seu
desempenho com os dos demais.

No Capitulo 5, foram abordadas duas aplicacbes de transferéncia de
calibracdo entre equipamentos. A primeira consistiu na transferéncia de
calibracdo entre equipamentos de bancada utilizando métodos diretos de
padronizagdo, de forma a tornar possivel o compartilhamento de dados entre

laboratoérios que possuem equipamentos diferentes.

A segunda aplicacdo descrita no Capitulo 5 consistiu na transferéncia de
calibracdo de equipamentos de bancada com alta resolugcdo para um
equipamento portatil de baixa resolucdo utilizando métodos reversos de
padronizacdo. O objetivo foi possibilitar o aproveitamento dos dados dos
equipamentos de bancada para construir modelos padronizados capazes de

discriminar os espectros do equipamento portatil por espécie.

No Capitulo 6 foi abordada a transferéncia de calibragdo entre formas de
apresentacdo das amostras para verificar se amostras moidas de mogno de
diferentes paises poderiam ser corretamente classificadas como mogno a partir
de modelos PLS-DA para discriminacdo de mogno, andiroba, cedro e curupixa
construidos a partir de amostras em blocos medidas no mesmo equipamento

de bancada.

No Capitulo 7, NIRS combinada a PLS-DA foi aplicada para discriminar
amostras de mogno provenientes de cinco paises: Brasil, Honduras, México,

Peru e Venezuela.

Por fim, o Capitulo 8 apresenta as conclusfes gerais e o Capitulo 9

apresenta as referéncias bibliograficas desta dissertacéo.
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O mogno (Swietenia macrophylla King) € uma das madeiras mais valiosas
do mundo, apresentando praticamente todas as caracteristicas desejaveis para
a madeira, como coloragédo e beleza do cerne, trabalhabilidade, estabilidade

dimensional, durabilidade e resisténcia a pragas.>***

e S A o

Figura 1. Swietenia Macrophylla King. Foto por Paulo Ernani Ramalho Carvalho.?
Swietenia macrophylla (Figura 1) € uma arvore tropical americana
perenifélia, i.e., que permanece folhada ao longo do ano.?*® As arvores dessa
espécie medem cerca 30 metros de altura e 1,5 metros de diametro e as
maiores podem chegar a 70 metros de altura e 3,5 metros de diametro.® Seu
tronco € alto, reto e sem galhos até aproximadamente a metade de sua
altura.®® O cerne da madeira tem coloracdo marrom-rosado a marrom-
avermelhado e o alburno, marrom-claro.® A Figura 2 apresenta de forma
esquematizada as diferentes estruturas que compdem o tronco da arvore e a
distincdo das faces com relacdo as trés direcbes de orientacdo das células da
madeira, utilizadas durante o seu corte. A cor e demais caracteristicas da
madeira podem também variar dependendo da origem, das condi¢cdes do

ambiente e do tempo passado desde o corte.®!® A ocorréncia natural da
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Swietenia macrophylla se estende dos Estados Unidos, México, passando pela

América Central até a regido da América do Sul que abrange Peru, Bolivia e

Brasil.®®

Cambio
Alburno
Cerne

™ =,
; Face longitudinal tangencial
Face transversal

Casca externa

Casca interna Face longitudinal radial

Figura 2. Representacao das regides do tronco e orientacdo das faces seccionadas.

O mogno ja era utilizado pelas civilizacbes pré-colombianas e com a
chegada dos espanhdis passou a ser usado para reparar os navios.'® Embora
ja viesse sendo utlizado, o primeiro uso documentado do mogno pelos
espanhois data de 1514, data cravada numa cruz rastica de mogno colocada
na catedral de Santo Domingo de Guzman, na Republica Dominicana, onde
foram feitos também varios ornamentos em mogno.*® Ndo é sabido exatamente
guando comecou a ser exportado para a Europa, mas constru¢des de mais de
400 anos na Espanha ja eram constituidas de mogno e sua utilizagcdo bem
como suas aplicagcbes foram crescentes, abrangendo construcao civil,
construcdo de navios e mobilias.’® A extracdo de mogno no Brasil teve inicio
com a colonizacdo e a sua comercializacdo se iniciou na década de 30, no
oeste do Acre e se intensificou a partir da década de 60 com a construcdo de
estradas na Amazonia brasileira.*® No Peru a exploracdo comercial do mogno
iniciou na década de 20 e na Bolivia, na década de 50. Entre as décadas de 70
e 90 o Brasil foi o principal fornecedor de mogno para o0 comeércio
internacional.’ A excessiva exploracdo de mogno foi motivada pelo seu alto
valor de mercado, o que também suscitou a extracdo ilegal deste e levou a
consideravel reducdo das populacées da espécie.>® Atualmente, o preco do

metro cubico de mogno peruano esta entre US$ 1570 e US$ 1655.°
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Em 15 de novembro de 2003 a Swietenia macrophylla foi incluida no
Apéndice Il da Convencdo sobre o Comércio Internacional das Espécies da
Flora e da Fauna Selvagens em Perigo de Extincdo (CITES, do inglés
Convention on International Trade in Endangered Species of Wild Fauna and
Flora), ganhando maior protecdo regulatéria.” Sdo incluidas nesse apéndice as
espécies que ainda ndo estdo em perigo de extingdo, mas podem ficar caso o
comércio de seus espécimes ndo se submeta a regulacdo estrita para evitar

exploracdo incompativel com a sobrevivéncia da espécie.

BN

No Brasil, foram implementadas gradativas restricbes a exploracao,
comercializacdo e exportacdo do mogno antes da inclusdo da espécie na
CITES, principalmente a partir de 1996, quando foi aumentada a é&rea de
reserva florestal nas propriedades de 50% para 80% e suspenderam-se as
autorizacbes de exploracdo de mogno por dois anos.’® Em 2001 o governo
brasileiro proibiu o corte, transporte e comercializacdo do mogno.® Tudo isso
contribuiu para o aumento das exportacées do Peru.®® Apés a inclusdo na
CITES, o Peru definiu cotas, reduzindo a exportacdo.® A Bolivia também
forneceu grande quantidade de mogno para o comércio no inicio da década de
90 até a quase exaustdo dos estoques e uma nova regulamentacdo ambiental
freou a exploracéo ilegal.® O Peru se tornou o principal exportador de mogno
devido a proibicdo da exploracédo no Brasil em 2001 e ao alto preco do mogno
boliviano.® As exportacdes do Peru aumentaram drasticamente no ano de
2002, e diminuiram gradativamente a partir de 2003, ano em que a espécie foi
incluida no Apéndice Il da CITES.®

Um fator que dificulta o controle da exploracdo e do comércio do mogno é
gue existem diversas espécies semelhantes ao mogno, de forma que sao
necessarias técnicas de identificacdo para evitar o comércio e a exploracéo

ilegais dessa espécie e preserva-la.

A variedade de nomes populares para as espécies contribui para a
dificuldade de identificacdo destas. Isso decorre ndo somente de regionalismos
mas também da pratica relativamente comum de utilizar nomes inadequados
para burlar a fiscalizacdo e da introducdo no mercado de espécies menos

conhecidas em substituicdo a outras ja consagradas pelo uso utilizando o nome
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destas.?® Assim, existem dois problemas: i) varias espécies comercializadas
com 0 mesmo nome e ii) uma espécie comercializada com nomes varios
diferentes; e mesmo que alguns paises tenham uma nomenclatura oficial
padronizada, por se tratar de um mercado internacional, apenas a
nomenclatura botanica formal evitaria ddvidas na identificacdo.'* A Tabela 1
mostra 0s nomes usuais dados a quatro espécies tropicais, com 0S nomes

mais comuns em negrito, e as regides onde podem ser encontradas.

Tabela 1. Nomes usuais e distribuicdo geografica de quatro espécies tropicais
similares com base em Pastore et al.?, Camargos et al.*’ e Coradin et al.”

Espécie Outros nomes usuais Distribuicdo
Carapa Aborida (PA), andiroba (AM, PA), andiroba- Belize, Brasil,
guianensis  aruba, andiroba-branca (PA), andiroba-do-igapé Col6mbia, Costa
Familia: (PA), andiroba-lisa, andiroba-saruda (PA), Rica, Cuba,
amilia: ’ . ) )
Meliaceae and!roba_vermelha (PA),_ andl_robelra, Repgb_llca
andirobeira-branca, andirobeira-vermelha, Dominicana,
Nome andirova (PA), angiroba (PA), angirova, Equador, Guiana
comercial:  audirova, camacari (PA), carapa, carapa, Francesa, Guiana,
Andiroba carapinha (PA), caropa (PA), comacari, Honduras, Nicaragua,
gendiroba (PA), iandiroba (PA), iandirova, Panama, Peru,
jandiroba (PA), jandirova, landirova, mandiroba  Suriname,
(PA), nandirova, penaiba (PA), purga-de-santo- Venezuela, Trinidade
antbnio, purga-de-santo-inacio (PA)
Cedrela Acaju, acuju, capiiiva, cedreilro, cedrilho, Argentina, Belize,
odorata cedrinho, cedro, cedro-amargo, cedro- Bolivia, Colémbia,
Familia: amargoso, cedro-aromatico, cedro-batata, Costa Rica, Cuba,
amilia:
Meliaceae cedro-borqlado, cedro branco, cedro-bravo, qu_Jador, El Salvador,
cedro-cheiroso (BA), cedro-de-mato-grosso, Guiana Francesa,
Nome cedro-do-amazonas, cedro-do-brejo, cedro-do-  Gana, Honduras,
comercial:  paraguai, cedro-fémea (BA), cedro-manso, Jamaica,
Cedro cedro-mogno, cedro-pardo, cedro-rosa (RJ, Madagascar, México,
SP), cedro-verdadeiro, cedro-vermelho (PA, BA) Nicardgua, Panama,
Paraguai, Peru,
Suriname, Venezuela
Micropholis  Pau-de-sapo (AM), curupixa Brasil, Guiana
melinoniana Francesa, Guiana,
Eamilia: Suriname
Sapotaceae
Nome
comercial:
Curupixa
Swietenia Acaju, aguano, araputanga, caoba, cedro, Bolivia, Brasil,
macrophylla cedro-aguano, cedro-mogno, cedroi, cedrorana  Colémbia, México,
Eamilia: (PA); mara, mara—,vermelho (AM_); mogno, Peru, Venezuela
Meliaceae mogno-de-maraba, mogno-aroeira, mogno-
branco, mogno-brasileiro, , mogno-cinza,
Nome mogno-claro, mogno-do-Rio, Jurupari (AM) ,
comercial:  mogno-escuro, mogno-peludo, mogno-rosa,
Mogno mogno-réseo, mogno-vermelho
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A repeticdo de nomes entre espécies que sdo visualmente semelhantes e a
grande variedade de denominacdes para cada uma exemplificam a dificuldade
de identificacdo destas.

A identificacdo de espécies florestais produtoras de madeira € uma tarefa
crucial para a fiscalizacdo de seu comércio e exploracdo. A identificacdo
taxonbmica de espécies é feita pela observacéo de seus frutos, flores e demais
caracteristicas nas diferentes fases do ciclo de vida. Contudo, numa situagéo
de fiscalizacdo ou apreensao, dispbe-se apenas da madeira em toras ou
tabuas, sendo necesséria uma metodologia alternativa para identificd-la. O
método tradicionalmente utilizado com esse fim € a identificacdo anatbmica
visual. Ele baseia-se na comparacdo de diversos caracteres da madeira
analisada com aqueles esperados para uma determinada espécie. Alguns
desses caracteres sdo: densidade; cor; cheiro; brilho; textura; anéis de
crescimento; presenca, visibilidade e disposicdo dos vasos e fibras; forma,

disposicao e visibilidade das células; e porosidade.>>!*1#13

Existem chaves de identificacdo que organizam oS parametros para as
caracteristicas de varias espécies, contudo além desses parametros ndo serem
precisamente objetivos, algumas vezes as caracteristicas padrdao de cada
espécie diferem entre as fontes na literatura de forma que esse método requer
gue a madeira seja examinada por especialistas. Entretanto, a quantidade de
pessoas especializadas é insuficiente para atender & demanda.**** Programas
computacionais foram criados para facilitar a identificacdo dos caracteres da
madeira principalmente pela comparacdo com imagens especificas para cada
caractere, oferecendo também bancos de imagens de varias espécies para

comparacéo?#.

O desenvolvimento de métodos instrumentais para a
identificacdo das espécies € uma alternativa que pode tornar a sua fiscalizacao

mais eficiente.

Dentre esses métodos destaca-se a espectroscopia no infravermelho
proximo (NIRS, do inglés Near Infrared Spectroscopy). Essa técnica oferece
vantagens para o estudo da madeira, uma vez que possibilita analises rapidas
e nao destrutivas, com simples preparo de amostra e pode ser aplicada a

amostras sélidas.>**® A espectroscopia no infravermelho préximo foi utilizada
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no estudo de diferentes propriedades da madeira com diversos propositos,
23.242526.2128.29 o também para a discriminacéo e identificacdo de madeira. Na
Tabela 2 estdo relacionados alguns trabalhos onde NIRS foi utilizada para
discriminar madeira.

Tabela 2. Pesquisas em aplicacdo de NIRS na discriminacdo de madeira descritas na
literatura

Autor Objetivo N%preparo de amostra Método Concluséo
Adedipe et  Diferenciar 100 calibracao, 50 teste/ FT-NIR, Obtiveram
al.,* 2008  duas espécies Secagem em estufa por SIMCA, menores erros
de carvalho 24h PCA para 5% de
significancia,
com 98% de
acerto na
classificacdo
Braga et Discriminar 66 calibracado, 45 teste/  FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,’” 2011  mogno, Secagem ao ar livre, PLS-DA de acerto na
andiroba, lixamento separacao
cedro e
curupixa em
blocos
Brunner et  Discriminar 12 2 a 5 por espécie sem FT-NIR, Concluiram ser
al., 1996  espéciesde  preparonaasériele 11 PCA possivel
madeiraem  cubos serrados para discriminar
duas séries cada espécie, trés deles espeécies.

Atribuiram nao
terem obtido
100% de acerto
a terem poucas
amostras, e
concluiram que
as amostras
deveriam ter o
mesmo preparo.

de 6 sem preparo e 8 fervidos
em mistura glicerol-agua
e cortados com
micrétomo na série 2.

Gierlinger et Discriminar 15 de cada espécie/ FT-NIR, Obtiveram 100%

al.,¥ 2004  trés espécies Sem preparo SIMCA, de classificagdes
do género PCA corretas
Larix

Haartveit e  Discriminar 105 calibracéo e 54 NIRS, PLS- Obtiveram

Flaete,* cerne secoe teste/Serracdo DA 96,3% de

2008 alburno de imediatamente antes das classificagdo
mesma medicoes correta (duas
espécie de classificagdes
pinheiro erradas na

validagéo)

Discriminar 47 calibracéo e 36 teste/ NIRS PLS- Obtiveram 94%
madeiras Secagem ao ar DA de classificacéo
secas de trés correta (duas
espécies classificagdes

diferentes de
abeto

erradas na
validacéo)

11
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Autor Objetivo N’/preparo de amostra Método Concluséo
Pastore et  Discriminar 88 calibracgéo, 44 FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,? 2011 mogno, teste/Secagem ao ar, PLS-DA de acerto na
andiroba, moagem. separacao
cedro e
curupixa em
forma de po6
Sandak et  Separar 22, 26, 34, 57, 36, 43, 37 FT-NIR, Obtiveram 100%
al.* 2011 madeiras de de sete localidades na PCA de classificagcédo
abeto de Italia, as trés ultimas na tanto entre
mesma mesma cidade, 32 da paises como
espécie Finlandia, 78 do norte da entre as
provenientes Pol6nia e 74 do localidades da
da Finlandia, sul/Secagem em estufa, Italia
sul e norte da condicionamento em
Polbnia e camara climatica (por
diferentes semanas), lixamento,
regides da novo condicionamento
ltalia por dois dias
Sandberg e Separar cerne 44 de calibragdo e 16 de NIRS, PLS, Concluiram que
Sterley,® e alburno de  teste/ Condicionamento OSC a separacgao é
2009 madeira de em camara climatica, possivel(1
abeto seca de leve lixamento antes das classificacdo
mesma medicdes errada na
espécie validacdo)
Tsuchikawa Discriminar 7 30 de calibracdo e 18 de NIRS e Obtiveram
etal.,'* 2003 espécies de teste para cada espécie distancia de porcentagens de
madeira e em uma condicdo e 15  Mahalanobis acerto variadas
entre cerne e de calibracdo e 5 de para as
alburno de validacdo em outra condicbes
uma espeécie, testadas.
usando Obtiveram 100%
amostras em de acerto na
diferentes melhor
condicbes de condicéo.
secagem

Um ramo crescente nas pesquisas em identificacdo de madeira é a analise

de imagens, onde a identificacdo dos caracteres da madeira é automatizada
pelo cruzamento com uma base de dados e variadas tecnologias de
processamento de imagem para “extrair” o caractere da imagem.* Khalid et
al 36

Esse método requer que as imagens sejam feitas com uma camera especial

obtiveram 95% de classificacfes corretas para 20 espécies da Maléasia.

com aumento de 10 vezes e depois analisadas em um computador. A
desvantagem desse método é que requer extensas bases de dado que
demandam memodria elevada dos computadores e que se baseia em
lineares,

caracteristicas sendo que as madeiras tropicais apresentam

12
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caracteres ndo lineares.*” Yusof et al.>” propuseram um método para reduzir o
tamanho da base de dados e aplicar a caracteristicas néo lineares e obtiveram
98,69% de classificagbes corretas para 53 espécies. O método proposto por
eles possibilita analises em tempo real.

Na identificacdo da proveniéncia geografica da madeira tém se utilizado a
analise do DNA por meio da comparacdo genotipica das amostras com um
banco de dados.®®* Esse banco pode ser bastante extenso dependendo da
aplicacdo, entretanto o DNA pode ser extraido de outras partes da planta,
como as folhas, o que pode facilitar o processo.*3° O método apresenta a
dificuldade de extracdo do DNA completo.®** Outra abordagem possivel é a
analise do DNA dos microrganismos presentes na madeira, podendo ser

fungos caracteristicos da origem desta.*

Uma abordagem interessante a identificacio de madeira € o
desenvolvimento de métodos de campo, que podem tornar mais praticas a

supervisao da exploracéo e a preservacao das espécies.

Cordeiro et al.*

discriminaram cedro, imbuia, perobinha e angelim utilizando
duas técnicas diferentes: nariz eletrbnico e espectroscopia de emissdo em
plasma induzido por laser (LIBS, do inglés Laser-induced Breakdown
Spectroscopy). Eles obtiveram 100% de acerto na discriminacédo das espécies.
Além de possibilitarem analises in situ, o nariz eletrbnico criado por eles tem
um custo baixo (aproximadamente US$ 10). Foi utilizada uma unica amostra de
cada espécie medida varias vezes. Embora as técnicas nao exijam
necessariamente um vasto conjunto de amostras, convém destacar que €
necessario utilizar um conjunto de amostras representativo da espécie. A LIBS
mediu a emissdo de dez elementos para a caracterizacdo. Essa técnica tem as
desvantagens de estar sujeita a variacdes do laser e do alto custo do

equipamento.

Cabral et al.*? discriminaram Cedrela odorata, Cariniana rubra, Microphilis
venulosa, Hymenolobium ssp., Dinizia excels e Hymenolobium petraeu
utilizando espectrometria de massas com auto bombeamento via efeito Venturi
e spray-sbnico para ionizacdo ambiente em amostras liquidas (V -EASI-MS e

V| -EASI-MS/MS, do inglés Venturi Easy Ambient Sonic-spray lonization e Mass

13
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Spectrometry) e sdlidas (Vs-EASI-MS e Vs-EASI-MS/MS). Eles néo
especificaram o nUmero de amostras, mas o preparo da amostra liquida foi um
simples extrato metandlico de um pequeno pedaco da madeira em um frasco,
gue pode ser feito in situ e as amostras sélidas foram apenas lixadas.
Obtiveram perfil caracteristico para o mogno, independente do tempo de
extracdo e idade e das demais espécies possibilitando 100% de classificacdo
correta. Identificaram coloracdo artificial utilizada em outras espécies para
falsificar mogno. A técnica dispensa a constru¢do de modelos de calibracéo, o
V-EASI € portétil e a ionizacdo empregada ndo requer aquecimento, radiacao
ou eletricidade. O espectrébmetro utilizado n&do era portétil, mas ha a
perspectiva de realizar as medidas em campo. A desvantagem do método € o

consumo de gas e solvente.

7

Na utilizacdo de algumas técnicas, como NIRS, é necessario construir
modelos de calibracdo que possam ser posteriormente aplicados a amostras
reais. Uma regressdo bastante utilizada na construcdo de modelos para
discriminacdo de madeira € a regressao por minimos quadrados parciais para
analise discriminante (PLS-DA, do inglés Partial Least Squares Discriminant
Analysis). A construcdo desses modelos requer que varias amostras sejam
medidas, de forma que é interessante que estes tenham largas durabilidade e
aplicabilidade. Para isso, € possivel construir modelos robustos ou realizar
operacbes de transferéncia do modelo de calibracdo para uma condicéo
diferente daquela em que foi construido. A aplicacdo de transferéncia de
calibracdo a andlises discriminantes foi ainda pouco explorada. Conceitos e
principios fundamentais referentes a NIRS, PLS-DA e transferéncia de

calibracdo serdo detalhados no préximo capitulo.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo detalhados alguns principios fundamentais acerca de
espectroscopia de infravermelho proximo (NIRS), andlise discriminante por
minimos quadrados parciais (PLS-DA) e estratégias de transferéncia de
calibracao.

3.1 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO

A espectroscopia estuda as transicbes entre estados energéticos de
atomos ou moléculas por meio da interagdo destes com radiacdo
eletromagnética.**** A interacdo entre matéria e radiacdo se estende ao longo
de todo espectro eletromagnético.*> Dependendo do tipo de niveis energéticos
envolvidos, as transicdes sdo observadas em diferentes regides espectrais,
sendo estudadas pelas técnicas espectroscopicas especificas das faixas
correspondentes, estando algumas dessas técnicas ilustradas na Tabela 3.*

Tabela 3. Correspondéncia entre alguns tipos de espectroscopia e tipos de transicéo
energética.***°

Tipos de transicado Tipos de espectroscopia Comprimento de
onda usual (m)
Nuclear Raio y 5107 -1,4.10%
Eletronica interna Raio X 1.10*-1.10°
Eletronica de ligacéo Ultravioleta 1.10%-1,8.10"
Ultravioleta-visivel 1,8.107-7,8.10"
Vibracional Infravermelho e Raman 7,8.107-3.10°
Rotacional Micro-ondas 7,5.10%-0,375
Orientacdo de spin Ressonéncia de spin eletrdnico 3.10%
Ressonéancia Magnética Nuclear 0,6-10

A radiacdo infravermelha foi descoberta em 1800 por Herschel, porém
apenas cerca de 100 anos depois teve inicio sua aplicacdo a espectroscopia
guando Coblentz obteve espectros de absorcdo no infravermelho para varios

compostos organicos em diferentes estados fisicos.*

As transicOes observadas na regido do infravermelho sdo as vibracionais,

embora em alguns casos transi¢cdes rotacionais sejam também observadas na
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regido do infravermelho distante.** A regido do infravermelho pode ser dividida

em infravermelho préximo, médio e distante, conforme disposto na Tabela 4.

Tabela 4. Regides espectrais no infravermelho.*®

Regiso Comprimentosde  Nimeros deonda  erequencias (Hz)
Préximo 0,78-2,5 12.800 - 4.000 3,8.10%-1,2.10*
Médio 2,5-50 4.000 - 200 1,2.10* - 6,0.10"
Distante 50 - 1000 200 - 10 6,0.10* - 3,0.10"

Os movimentos que podem ocorrer em uma molécula séo: i) translacao,
onde a molécula se move como um todo pelo espaco, deslocando-se o seu
centro de gravidade; ii) rotacdo, onde a molécula se move em torno de seu
centro de gravidade; e iii) vibracdo, onde cada atomo individualmente se move
com relacdo aos outros &tomos. *® Os modos vibracionais de uma molécula

estdo representados na Figura 3.

Para que um modo vibracional seja ativo no infravermelho, deve haver uma
alteracao ritmica no momento de dipolo durante 0 movimento, e esse momento
de dipolo é determinado pela diferenca de carga e pela distancia entre os
centros de carga.*****’ Assim, o campo elétrico oscilante da radiacao interage
com o campo elétrico alternado produzido pela mudanca de momento de dipolo

da molécula e modifica a amplitude do movimento.*®*

Quando a frequéncia da
radiacdo € igual a da vibracdo natural da molécula, ocorre absorcédo e variacédo

na amplitude de vibracdo molecular.*®

Vibracdes de estiramento Vibracdes de deformacéo angular

L L H XN

Simétrico  Assimeétrico Deformacéo Deformagdo Deformagdo Deformagéo
assimétrica simétrica no simétrica fora assimétrica
no plano plano do plano fora do plano

Figura 3. Modos vibracionais em uma molécula, onde + e - indicam movimentos
perpendiculares ao plano da pagina.*®*’

Cada tipo de ligacdo possui uma frequéncia de vibracdo natural
caracteristica.*® Contudo, ligagdes de mesmo tipo em compostos diferentes

apresentam frequéncias vibracionais ligeiramente diferentes.*® Logo, ainda que
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algumas bandas possam coincidir, cada molécula tem um espectro de

infravermelho Gnico, comparavel a uma impresséo digital.*®

A vibracdo entre dois atomos pode ser aproximada como um movimento
harmdnico simples, cuja energia potencial esta ilustrada pela linha tracejada
(curva 1) na Figura 4.%° Nesse sistema a energia potencial varia periodicamente
com a distancia entre as massas e a forca entre elas obedece a lei de Hooke,
sendo proporcional a compressao ou extensao da ligacdo com relacdo ao
equilibrio.***® Termos quanticos podem ser acrescentados para adaptar as
equactes que descrevem o oscilador harmdénico segundo a mecénica classica
para considerar a natureza quantizada das energias vibracionais moleculares,

onde estas s6 podem assumir alguns valores discretos.*

g2 o-oe-e 1!
\ F—rn— |
\ | Energia de dissociagéo
m
.g -6
0] 5
IS]
o
o
(@]
® Nivel de energia/
g niimero quantico
vibracional
0

Distancia interatébmica (r) —

Figura 4. Diagrama de energia potencial de um oscilador harmonico (curva 1, (- - -)) e
de um movimento anarmonico (curva 2, (—)). Figura extraida da referéncia 46.

No modelo do oscilador harménico quéantico, as transi¢cdes vibracionais
permitidas sdo aquelas onde a variacdo do numero quantico € de uma unidade
(Av=t1) e os niveis vibracionais sdo igualmente espacados, sendo esperado

um unico pico de absorcdo para cada vibracéo.* Isso significa que a molécula

18



3. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

pode ganhar ou perder apenas um quantum de energia em cada transicao

43
l.

vibracional.”™ Essas transi¢fes sdo chamadas transi¢des fundamentais.

Entretanto, o oscilador harmdénico ndo descreve perfeitamente a vibragéo
molecular, uma vez que ha outros fatores envolvidos no sistema além da forga
restauradora da ligacdo, como a forca de repulsdo coulombica entre os nucleos
e 0 decréscimo da forca restauradora quando a distancia interatbmica se
aproxima daquela em que ocorre a dissociacdo dos atomos.*°

As equacdes de onda da mecanica quantica podem fornecer curvas de
energia potencial mais acertadas, que possuem a forma anarmonica
representada pela linha continua (curva 2) na Figura 4, porém a elevada
complexidade matematica restringe sua aplicacdo quantitativa a sistemas
simples.”® Essas curvas anarmdnicas podem diferir do comportamento
harménico em diversos graus, mas observa-se que o comportamento das duas

curvas é semelhante em energia potencial baixa.*®

No oscilador anarménico a diferenca de energia entre os niveis diminui a
medida que 0 numero quantico aumenta, como pode ser observado na Figura
4, e a diferenca entre os niveis chega a zero no limite da dissociacdo dos
atomos.*® Transigdes com variacdo de duas ou trés unidades de numeros
quanticos (Av=+2 ou Av=+3) sdo observadas.**** Essas transicdes s&o
chamadas sobretons (ou, em inglés, overtones) e apresentam frequéncias de
aproximadamente duas ou trés vezes a frequéncia da vibracdo fundamental e

menores intensidades com relacédo a esta.*°

As vérias vibracdes que ocorrem numa molécula também podem interagir
provocando acoplamentos que produzem bandas de combinacdo de baixa
intensidade com frequéncias aproximadamente equivalentes a adicdo ou
subtracdo de suas frequéncias fundamentais.® Acerca do acoplamento
vibracional, podem ser feitas as seguintes consideracfes: i) as vibracdes
devem ter a mesma espécie de simetria; ii) deve haver um atomo comum as
vibracGes de estiramento para que haja um acoplamento forte entre estas; iii)
pode ocorrer acoplamento entre vibracdes de estiramento e de deformacéo
angular se a ligacdo envolvida na primeira formar um lado do angulo que varia

na segunda; iv) deve haver uma ligagcdo comum entre os grupos envolvidos nas
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deformacdes angulares para que haja acoplamento entre estas; v) Quanto mais
proximas as frequéncias de absor¢do dos grupos envolvidos, maior o
acoplamento; e vi) quando os grupos estdo separados por um ou mais atomos
e as vibracbes sao perpendiculares entre si 0 acoplamento é pequeno ou

inexistente. %64

A maior parte das transi¢des vibracionais fundamentais situa-se na regiao
do infravermelho médio, sendo a espectroscopia no infravermelho médio uma

excelente ferramenta para identificacdo de compostos organicos. 4”48

A regido do infravermelho préximo situa-se entre a regido do infravermelho
médio e a regido do visivel e corresponde ao intervalo de 4.000 cm™ a
aproximadamente 12.800 cm™.*® Nessa regido as bandas de absorgéo resultam
de sobretons e combinacdes de vibra¢cdes fundamentais que ocorrem entre
3.000 e 1.700 cm® (infravermelho médio).*>*® Por isso, as absortividades
molares sdo baixas mas a radiacdo penetra mais profundamente na amostra
possibilitando analise mais representativa e minimizando efeitos de impurezas.
4546 Dada a pequena massa molar do hidrogénio, este apresenta vibracées de
maior amplitude e maior desvio do comportamento harménico, de forma que as
bandas observadas na regido do infravermelho proximo geralmente sao
devidas a ligacdes entre hidrogénio e outros atomos leves.'® As bandas
observadas no infravermelho proximo correspondem principalmente as
vibracdes das ligacdes C—H, O—H e N—H.**® Workman apresenta uma
relacdo de comprimentos de onda para bandas correspondentes as principais

ligaces observadas nessa regi&o.*

As vantagens de NIRS sao: i) possibilidade de analises ndo destrutivas; ii)
preparo de amostra simples ou dispensavel; iii) analises rapidas; iv) pouco
treinamento necessario para utilizacdo da técnica; v) determinacdo simultanea
de varios analitos; vi) determinacdo de propriedades fisicas; vii) robustez e
baixo custo relativo dos equipamentos; e viii) possibilidade de anélises em

tempo real e de portabilidade.*®

JA as desvantagens dessa técnica sado: i) baixas seletividade e
sensibilidade, o que pode ser minimizado pelo uso de quimiometria em alguns

casos; ii) dificuldade de atribuicdo do sinal a ligacdes especificas, de forma que
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em muitos casos 0s modelos de calibragdo séo estritamente empiricos; iii)
necessidade de grande quantidade de amostras para constru¢cdo do modelo de
calibracdo, dependendo da aplicacdo, o que consequentemente envolve
custos, trabalho e tempo; iv) aplicabilidade pouco ampla dos modelos de
calibracdo sendo necessario reconstrui-los com frequéncia; e v) assim como
muitas técnicas instrumentais, requer valores de referéncia para construcao
dos modelos.®* Uma possibilidade para contornar desvantagens (iii) e (iv) é
utilizar estratégias de transferéncia de calibracdo ou a constru¢cao de modelos
robustos, topicos que serdo abordados na sec¢éo 3.2.2 deste capitulo.

3.1.1 Medidas em NIRS

As medidas em NIRS podem ser feitas nos modos de transmitancia,
transflectancia, reflectancia difusa, interatancia e transmitancia através de meio

dispersivo, conforme esquematizado na Figura 5.%*

lo lo
|

A

- " AT

Espelho

(a) (b) (c) (d) | M\‘ )

Figura 5. Medidas no infravermelho préximo por (a) transmitancia; (b) transflectancia;
(c) reflectancia difusa; (d) interatancia; e (e) transmitancia através de meio dispersivo.
Onde A representa amostra, |y a radiacao da fonte e | a radiacdo apds a passagem,
reflexdo e/ou interagdo com a amostra. Figura adaptada da referéncia 51.

A transmitancia pode ser obtida para amostras transparentes calculando-se
a razao entre as poténcias feixe de radiacdo antes e depois de passar atraves
da amostra e o valor de absorbancia pode ser obtido calculando-se o logaritmo
decimal da transmitancia.*”® A absorbancia por sua vez apresenta uma relacéo
linear com a concentracdo e é proporcional ao caminho éptico, segundo a Lei
de Beer.* A transflectancia é uma forma diferente de medir a transmitancia na
gual o caminho 6ptico é duplicado, uma vez que a radiacao passa pela amostra
duas vezes.”® Normalmente a transmitancia é utilizada para liquidos e a

transflectancia para emulsées e liquidos turbidos.*®
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Nas medidas de interatancia, a radiacao incide sobre amostra e ha uma
maior probabilidade de interacdo entre elas, de forma que a radiagcdo que
emerge da amostra, coletada em um ponto diferente e relativamente distante
do ponto de incidéncia, fornece resultados mais representativos acerca dos

constituintes da amostra.>!

A transmitancia em sélidos apresenta um caminho 6ptico maior e fornece
informagcdes mais completas acerca da composicdo média da amostra, sendo
apropriada para determinacdo de principios ativos em comprimidos

farmacéuticos, por exemplo.>

A medida de reflectancia difusa € mais utilizada em NIRS, de um modo
geral é aplicada a amostras solidas e requer tempo e preparo de amostras

reduzidos.®4¢5!

Sempre que um feixe de radiagdo encontra uma fronteira entre meios,
ocorre a reflexdo.” Quando a radiacdo incide sobre sélidos granulados ou
fibrosos, o feixe encontra uma nova interface a cada pequena fracdo de
milimetro, de forma que a reflexéo é dispersa em varias direcées.” A radiacdo
incidente provoca a excitacdo dos modos vibracionais ao penetrar as
superficies da amostra, de forma que a radiacdo que emana da amostra
fornece um espectro relacionado & sua composicéo.*® Como a Lei de Beer s6
se aplica a materiais homogéneos e transparentes, um modelo que estabelece
uma relacdo linear entre a concentracdo (C) e a reflectancia difusa (R) foi

proposto por Kubelka e Munk:>*

(1-R)?

f(C) = = Equacao 1
Onde R’ é dada pela equacéo 2:**
R'= R Equacéo 2

Iro

sendo Ir a intensidade de radiacdo refletida pela amostra e Iro a intensidade

refletida por um material que n&o absorve em toda faixa espectral da medida.**

Um acessério comumente utilizado para obtencdo de medidas de

reflectancia é a esfera integradora. Esta se trata de uma esfera revestida
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internamente  por um  material altamente reflexivo, geralmente
politetrafluoretileno (PTFE).>® A radiacdo entra na esfera por um orificio, é
direcionada para a amostra e refletida por esta.®® Os feixes da radiacéo
refletida difusamente pela amostra sdo também refletidos em todas as direcdes
pela parede da esfera de forma que a luz é distribuida uniformemente e
recebida pelo detector.? Esse acessoério confere portanto maior sensibilidade
aos equipamentos de NIRS, uma vez que ha um aproveitamento de toda a
radiacdo refletida, que fica confinada no interior da esfera, e estabilidade
devido a uniformidade da radiacdo percebida no detector, o que favorece a

anélise de materiais heterogéneos.*?

Entretanto, 0 modelo de Kubelka e Munk é com frequéncia substituido pela
equacao 3, que € mais pratica por considerar apenas a reflectancia (R) da

amostra.”!
f(C) = log — Equacdo 3

Pode-se assumir um comportamento linear da equacdo 3 com a
concentracdo do analito quando a variacdo na reflectancia € pequena, sendo

essa relagdo também analoga a Lei de Beer.”

3.1.2 Instrumentacdo em NIRS

Trés tipos de instrumentos para espectroscopia no infravermelho serdo
abordados adiante: espectrofotdmetros dispersivos, espectrofotbmetros com

transformada de Fourier e espectrofotdbmetros portateis.

3.1.2.1 Espectrofotdmetros dispersivos

Até a década de 80, os espectrofotbmetros dispersivos eram 0S mais
utilizados para medidas no infravermelho.*® Nesses equipamentos, um feixe de

7

luz infravermelha passa pela amostra, a radiacdo transmitida € varrida por
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dispersdo numa rede de difragdo e o espectro é obtido pela rotacdo dessa

rede.*’

3.1.2.2 Espectrofotdmetros com transformada de Fourier

Os primeiros espectrofotometros de infravermelho com transformada de
Fourier (FT-IR, do inglés Fourier Transform Near Infrared) eram caros,
volumosos e requeriam muita manutencéo.*® Por isso sua aplicacéo se limitava
a situacdes onde sua velocidade, sensibilidade, alta resolucdo e precisao e
exatiddo de comprimento de onda eram indispensaveis.*® Atualmente os
equipamentos FT-IR sdo muito mais compactos, robustos e baratos, o que fez

com que os instrumentos dispersivos fossem amplamente substituidos.*°

No espectrometro FT-IR, a radiacdo contendo todos os comprimentos de
onda é separada em dois feixes, um deles percorre uma distancia fixa
enquanto o outro percorre uma distancia variavel pela utilizacdo de um espelho
movel.*” Obtém-se um interferograma ao variar as distancias percorridas
gerando interferéncias construtivas e destrutivas, o que varia a intensidade da
radiacdo detectada.”’ Realiza-se entdo a transformada de Fourier para
converter o interferograma, que esta no dominio do tempo, para um que esteja
no dominio das frequéncias e ao fazer a transformada de Fourier em
sucessivas posicées do espelho movel obtém-se o espectro de infravermelho

da amostra.*’

Algumas vantagens de se utilizar um espectrometro FT-IR sao: i) melhor
aproveitamento da energia radiante, uma vez que ndo ha fendas que atenuam
a radiacao; ii) alta resolucéo e reprodutibilidade do comprimento de onda; iii)
Rapidez na obtencdo do espectro, uma vez que todos os elementos da fonte

atingem o detector ao mesmo tempo; iv) melhor relagéo sinal/ruido.*®
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3.1.2.3 Espectrofotdmetros portéateis

Na ultima década, espectrofotdmetros de infravermelho proximo portateis
tém sido de grande contribuicdo nas industrias farmacéutica, de alimentos e em
estudos forenses. Esses equipamentos compactos, leves e dotados de bateria
possibilitam analises ndo destrutivas, rapidas, em campo, algumas vezes
podem ser utilizados através das embalagens de produtos e, em alguns casos,
apresentam baixos custos em comparacao a espectrofotdmetros FT-IR. >3

Ha diferentes tecnologias aplicadas na confec¢do desses equipamentos e
um tipo de espectrébmetro portatil bastante utilizado com essas finalidades
aplica baseia-se em espectroscopia com transformada digital (DTS, do inglés
Digital Transform Spectroscopy) e sistemas micro eletromecéanicos (MEMS, do
inglés Micro Electro-Mechanical Systems).>*** A Figura 6 mostra um esquema

desse tipo de equipamento.

Espelho/

- Grade de
difracao fixa

Fonte
L Amostra de luz

Detector

Figura 6. Esquema de equipamento DTS portatil. Adaptado da referéncia 55.

A tecnologia MEMS consiste na integracdo de sistemas mecanicos e
eletrénicos em chips de silicio fixos que funcionam como filtros para selecéo
comprimentos de onda.’**® A transformada digital ajuda a melhorar a razéo
sinal ruido.”®** Assim como a transformada de Fourier, a DTS utiliza uma
modulacao para transformar a codificacdo em dominio de tempo da intensidade

da luz para o dominio das frequéncias.>*
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A radiacdo transmitida ou refletida pela amostra é dispersa por uma grade
de difracdo e direcionada para o chip MEMS, que contém um arranjo de
refletores organizados em pixels.>* Cada pixel é formado por elementos micro
mecanicos que podem ser acionados em conjunto e mover-se quando
submetidos a voltagem.>**® Ao se aplicar uma determinada voltagem aos
pixels, pode-se controlar quais pixels serdo usados para dispersar a radiagao e
quais irdo refletir na regido espectral que lhes corresponde.> Assim, quando o
pixel é acionado, ele se torna um elemento de difragcdo programavel, de forma
gue o chip MEMS combinado com a grade fixa de difracdo consistem em um
refletor 6tico com programacéo rapida e pixels de alto contraste.> A radiacéo
refletida pelo MEMS é recombinada em um Unico feixe e direcionada ao
detector InGaAs simples, que por constituir um Unico elemento, apresenta a
vantagem de ndo haver variacdo entre elementos do detector e um custo

reduzido em comparagéo com um detector de arranjo de diodos.>*

A programabilidade do sistema de conversdo do espectro permite 0s
seguintes modos: i) a simulacdo de um monocromador, quando os pixels séo
ativados um de cada vez; ii) simulacédo de infravermelho ndo dispersivo, onde
uma sequéncia programada de filtros fixos possibilita observar linhas de

absorcéo individualmente; e iii) transformada digital.>*

Além disso, o programa
do equipamento possui uma ferramenta para analise de dados e construcao de

modelos de calibracdo multivariada por PLS.>*

No modo de transformada digital, o chip MEMS é programado de forma a
ativar 50% dos pixels de cada vez criando “mascaras” espectrais. Uma matriz
de transformacdo é construida pelo sequenciamento dessas mascaras em
funcdo do tempo. Em seguida é obtida uma transformacdo ao medir-se no
detector a poténcia total para cada mascara. Essa transformacao € multiplicada
pela matriz de transformagéo para produzir o espectro completo.> Esse modo
€ o0 de maior eficiéncia para obtencdo de um espectro completo nesse
equipamento, uma vez que cada comprimento de onda atinge o detector em
50% do tempo, fornecendo uma melhora de 5 vezes na razéo sinal-ruido com

relacdo ao modo que simula um monocromador.>*
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3.1.3 NIRS em analise de madeira

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) constitui uma excelente
técnica para analisar madeira, uma vez que é relativamente simples, requer
minimo preparo de amostra, possibilita analises rapidas, ndo destrutivas e com
boa reprodutibilidade e no caso dos equipamentos portateis, possibilita anélises
em campo.?>*” A desvantagem principal da técnica é que a deteccdo para
componentes minoritarios é limitada a uma fracdo minima de 0,1 e 0,5% em
massa e depende dos grupos funcionais presentes, que determinam a
intensidade da banda de absorc&o.”’

Medidas de NIRS em madeira podem ser coletadas nos modos de
reflectancia difusa ou transmitancia, porém este Ultimo requer que a amostra
seja moida e incorporada em pastilhas de KBr ou cortada em laminas com

microtomo.®’

A madeira € um material complexo composto majoritariamente pelos
polimeros celulose, hemicelulose e lignina.?®> Uma revisdo de diferentes
aplicacdes de NIRS ao estudo de madeira foi feita por Tsuchikawa.?® Essas
aplicacdes incluem a determinacdo de propriedades fisicas e quimicas e a

caracterizacao da madeira.

A frequéncia aproximada de absorcdo de grupos funcionais em moléculas
simples pode ser calculada, entretanto em materiais complexos como a
madeira, dadas as inUmeras interacbes, o0s valores calculados néo
correspondem & realidade.®” As bandas na regi&o do infravermelho s&o largas
e apresentam sobreposicdo, de forma que € mais dificil estabelecer relacéo
entre espectro e estrutura molecular.®” Schwanninger et al.>’ realizaram uma
extensa revisdo de atribuicdo de bandas de absorcdo de NIRS em madeira e

seus componentes (holocelulose, celulose, hemicelulose, lignina e extrativos).

A combinacdo com a quimiometria aumentou a aplicabilidade de NIRS para
estudos da madeira, possibilitando a obtencao de mais informacdes a partir dos
espectros. Alguns métodos quimiométricos serdo detalhados na secéo

seguinte.
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3.2 QUIMIOMETRIA

A Quimiometria pode ser definida como a aplicacdo de métodos
estatisticos e matematicos para auxiliar a interpretacdo e aquisicdo de dados

quimicos.®

O termo quimiometria foi introduzido pelo quimico sueco S. Wold em
1971.%® Posteriormente ele colaborou com B.R. Kowalski, outro quimico que
vinha trabalhando em métodos matematicos de identificacdo de padrbes, e
juntos fundaram a Sociedade Internacional de Quimiometria em 1974.%®

O crescimento da quimiometria ocorreu devido ao fato das analises
univariadas ndo serem mais suficientes para descrever e modelar
experimentos quimicos, ao surgimento de instrumentos com respostas
multivariadas para cada amostra analisada e a disponibilidade de
computadores mais potentes.®® O surgimento de programas computacionais
com interface simplificada para realizar calculos quimiométricos, que requerem
do usuario menos conhecimentos em programacao, estatistica e matematica,

também contribuiu para a difuséo do uso da quimometria.*®

Algumas das principais contribuicbes ou linhas de pesquisa da
guimiometria consistem no desenvolvimento e na aplicacdo de técnicas de: i)
planejamento de experimentos; ii) processamento de sinal; iii) resolucédo de
curvas; iv) reconhecimento de padrbes e classificacdo; e v) calibracao
multivariada.®® Alguns modelos dessas duas Ultimas linhas de pesquisa foram

aplicados nesta dissertacéao e serdo abordados na préoxima secéao.

3.2.1 Calibracao Multivariada

Calibracdo consiste em encontrar uma relacdo matematica entre a
propriedade de interesse — geralmente a concentracdo de um analito — e as
medidas instrumentais, para que seja possivel prever a propriedade de
interesse em uma nova amostra a partir de suas medidas

experimentais,®®°%:6162.63
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Os dados experimentais obtidos para uma amostra podem ser univariados
ou multivariados. Alguns instrumentos fornecem um anico valor experimental
para cada amostra e podem ser classificados como instrumentos de ordem
zero, pois um numero consiste em um escalar, que é um tensor de ordem
zero.?® Eletrodos fon-seletivos e fotdmetros com filtro Ginico sdo exemplos de
instrumentos de ordem zero.”* Dados de ordem zero sdo chamados
univariados. Dados de primeira ordem em diante sdo chamados de

multivariados.

Instrumentos de primeira ordem podem gerar varias medidas para uma
Gnica amostra em uma Unica leitura.®® Exemplos de dados de primeira ordem
sdo espectros, onde para cada amostra se obtém valores de absorbancia em
diversos comprimentos de onda; e cromatogramas, onde para cada amostra se
obtém diferentes medidas do detector, que podem ser, por exemplo, a
condutividade, em funcéo do tempo. Esses dados podem ser organizados na

forma de vetores, que consistem em tensores de primeira ordem.®

Ha também instrumentos de segunda ordem, que fornecem uma matriz de
dados, que é um tensor de segunda ordem, para cada amostra.®® Técnicas
hifenadas como cromatografia acoplada a espectrometria de massas,
ressonancia magnética nuclear em duas dimensfes sao exemplos que utilizam

dados de segunda ordem.®?

N&o hé limite méaximo para a ordem dos dados que podem ser gerados.®®
Vantagens em se utilizar equipamentos que geram dados de maior ordem
incluem o aumento da seletividade, menor necessidade de conhecimento
prévio das espécies presentes na amostra, a possibilidade de anélises em
presenca de interferentes e a possibilidade de se obter mais informacdes sobre
0 sistema em estudo a partir de cada medida; porém, a complexidade dos

equipamentos e da matematica envolvida é proporcional & ordem dos dados .*

Os modelos de calibracdo também podem ser classificados segundo a
ordem. Essa classificacdo ndo necessariamente corresponde a ordem do
equipamento utilizado, pois é possivel selecionar variaveis para reduzir a
ordem da calibracdo.®®* Pode-se, por exemplo, escolher apenas um

comprimento de onda do espectro de cada amostra e utilizar uma calibracéo
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univariada em vez de modelar o espectro inteiro com uma calibracdo de
primeira ordem®. Mas ndo é possivel partir de dados de menor ordem para

uma calibracdo de maior ordem.®?

Um dos métodos mais utilizados em calibragdo multivariada de primeira
ordem € a regressao por minimos quadrados parciais (PLSR, do inglés partial
least squares regression).?® Esse método, que sera detalhado adiante, foi o
meétodo utilizado neste trabalho. Convém antes um breve esclarecimento
acerca de andlise de componentes principais (PCA, do inglés principal

components analysis), que é a base para a PLSR.

3.2.1.1 PCA

O primeiro passo para realizar célculos quimiométricos como dados de
primeira ordem € organiza-los em uma matriz (X), como mostra a Figura 7. Em
X, cada linha corresponde a uma amostra e cada coluna a uma variavel. No
caso da Figura 7, cada coluna corresponde a um nimero de onda do espectro,
e os valores de absorbéncia de cada amostra nesse numero de onda sao

dispostos ao longo da coluna.

Matriz de
| dados (X)
o7 T
0.7 - Espectro da
! i
5 06 amostra 1 w
§0° 1 V\/ &
£ 04 *g
8 0> W/\K, :
3 <
< 0.2
01 - N2
0 : ;
4000 6000 8000 10000

Numero de onda (cm)
Numeros de onda -

Figura 7. Organizacdo da matriz de dados X a partir de espectros de infravermelho.

O principio inicial de PCA é que matrizes de dados contém informacdes
redundantes e podem ser reduzidas a termos de interpretacdo mais facil.*®

Assim, o método procura combinac¢des lineares dos valores de x, e as utiliza no
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lugar das variaveis originais, descartando informacdes irrelevantes e instaveis

de forma que apenas a parte mais relevante da variacdo em x é considerada.®

Primeiramente, PCA decompde a matriz X em duas matrizes menores: >%

X=T.P +E Equacéo 4

sendo T a matriz de escores, P a matriz de pesos, P' a transpostade P e E a
matriz de erro. A matriz X é geralmente centrada na média ou escalada de
alguma outra forma.>® A Figura 8 ilustra essa decomposicado, onde A representa

0 numero de componentes principais.

Tm,A PTA,n

= : +
Xm,n ' | | Em'”

Figura 8. Decomposicdo da matriz de dados X por PCA.

PCA reduz as variaveis de X a um namero menor de novas variaveis
contendo as informacdes mais relevantes, que sdo os escores.’® Esses
escores sdo ponderados pelos pesos, que representam a relevancia de cada

variavel.®® A matriz E contém residuos, ruidos e informacées irrelevantes.

O numero A de colunas na matriz de escores T e de linhas na matriz de
pesos P' corresponde ao nimero de fatores significativos nos dados.®® Cada

coluna de T e linha de P" corresponde a uma componente principal.®®

O objetivo da PCA é explicar o maximo possivel da variancia de X com o
minimo de componentes principais.”® Idealmente, o nimero de componentes
principais deveria corresponder ao numero de espécies quimicas presentes na
amostra.®® Entretanto, isso pode ser afetado pela presenca de ruido ou
espécies em equilibrio.®® A escolha do nimero de componentes principais é
muitas vezes subjetiva, e diversos métodos podem ser utilizados para realizar
tal tarefa de forma mais objetiva, destacando-se a validacdo cruzada, que sera

discutida adiante.®®®°
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3.2.1.2 PLSR

O método PLS foi desenvolvido por Hermann Wold por volta de 1975.%"
Nesse método, decompdem-se por PCA a matriz de resposta do equipamento
X e a matriz das propriedades de interesse Y:®

X=TP"+E Equacéo 5
Y=TQ'+F Equacéo 6

Onde T é a matriz de escores, P e Q s&o0 as matrizes de pesos, P' e Q'
suas transpostas e E e F sdo as matrizes de erros.

A equacdes matriciais 5 e 6 podem ser reescritas na forma de somatoérias
de produtos de vetores:

X=Y4_ t,pl+ E Equacéo 7
Y=Y4_ t,ql +F Equacdo 8

Onde a representa o numero da componente principal e 4 o nimero total

de componentes principais.

A particularidade do PLS com relacio a PCA esta em que na
decomposicdo de X, a informacéo de Y é incorporada de forma a modificar a
componente principal para maximizar a covariancia de X e Y.* As

componentes principais em PLS recebem o nome de variaveis latentes (VL).

O nome minimos quadrados parciais € devido ao fato de cada parametro
do modelo ser estimado iterativamente como a inclinacdo de uma regressao
bivariada simples pelo método dos minimos quadrados e o termo “parciais”

provém de um vetor ser considerado fixo a nova cada fase de iteracdo.®’

Um aspecto particularmente interessante do PLS € que considera erros
tanto na varidvel independente quanto na variavel dependente, enquanto
métodos estatisticos mais tradicionais assumem que 0s erros estdo apenas na

variavel dependente.®®

O método PLS possui duas abordagens diferentes. Uma chamada PLS1,

onde ha um vetor y para cada propriedade de interesse — a concentracao de
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7

cada componente, por exemplo. Nesse caso, um modelo PLS distinto é
desenvolvido para cada propriedade de interesse. Na outra abordagem,
chamada PLS2, h4 uma matriz Y com todas as propriedades de interesse.
PLS2 é mais pratico por possibilitar que todas as variadveis sejam modeladas
conjuntamente e todas as propriedades de interesse sejam estimadas
simultaneamente por um Unico modelo PLS. Contudo, embora PLS1 requeira
que cada variavel seja modelada separadamente, esse método permite
otimizar os parametros individualmente para cada propriedade, possibilitando
estimativas mais exatas e precisas. O método utilizado nessa dissertacao foi o
PLS1.

Existem diversos algoritmos para fazer a decomposicédo das matrizes X e
Y. Dois algoritmos bastante utilizados sdo o NIPALS,**®"%® acrénimo para
minimos quadrados parciais iterativo ndo linear (do inglés Nonlinear Iterative
Partial Least Squares) e o SIMPLS,*® acréonimo para modificacdo
estatisticamente inspirada do PLS (do inglés Statistically Inspired Modification

of PLS). Ambos foram utilizados no presente trabalho.

Os algoritmos NIPALS e SIMPLS fornecem estimativas idénticas para o
PLS1.%4% J4 para o PLS2, as estimativas diferem, sendo que o SIMPLS
fornece mais informacdes para esse método quanto a amostras anémalas e

desvios da linearidade.®

3.2.1.2.1 NIPALS

No algoritmo NIPALS, estima-se um vetor peso® Ww;, que se trata de um
vetor unitario que determina a direcdo da primeira variavel latente, obtido pelo
critério da maxima covariancia entre y e funcdes lineares de X, para o PLS1 ou
entre funcdes lineares de X e Y, para o PLS2.%* Nesta dissertacdo, o simbolo
“N sobre um termo indica que se trata de um termo estimado
matematicamente. As matrizes X e Y devem estar centradas na média. Os

escores nesse novo eixo sdo estimados como:®

% Esse peso (loading weight em inglés) ndo é o mesmo que peso em PCA (loading em inglés),
embora a traducao seja a mesma.
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t, = Xw, Equacéo 9

Faz-se a regressdo de todas as variaveis de X e t; para obter-se o peso
p,. E faz-se a regressédo de Y em £, para obter o peso §,.** Os produtos t,p; e
t,q, sdo subtraidos de X e Y, respectivamente para encontrarem-se as
matrizes de residuos.®* A proxima variavel latente é obtida da mesma forma,
utilizando, porém, as matrizes de residuos em vez dos dados originais e o
processo é repetido até que se tenha extraido o niumero desejado de variaveis

latentes.®*
Os coeficientes de regressédo para PLSR podem ser obtidos por:
B= WPTW)1Q Equacdo 10
Onde W ¢ a matriz de pesos.

As propriedades de interesse para uma amostra desconhecida podem ser
obtidas por:

Y =XB Equacdo 11

Um maior detalhamento matematico do NIPALS pode ser encontrado nas

referéncias 67 e 68.

3.2.1.2.2 SIMPLS

No algoritmo SIMPLS, calcula-se uma matriz diferente de pesos R
diretamente sem decompor as matrizes X e Y. A discussdo que segue acerca
do algoritmo foi retirada da referéncia 69, onde seu desenvolvedor S. de Jong
introduziu o SIMPLS.

Primeiramente, sdo calculados vetores peso r, e q, para a variando de 1

até o numero maximo de variaveis latentes A:
t, = Xor, @=1.2,..,4 Equacédo 12

u, = Yoq, @=12,..,4 Equacéo 13
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sendo X, e Y, as matrizes X e Y, respectivamente, centradas nas médias.

Os pesos sao determinados pelo critério da maxima covariancia entre t, e

u,, sob as seguintes condic¢des:

1) maximizacgéo da covariancia: urt, = qf(Ys X,)r, = max
2) normalizacdo dos pesos: ry:rir, =1
3) normalizagdo dos pesos: q,: q.q, = 1

4) os escores t devem ser ortogonais: t;t, =0, paraa>b
Com essa Ultima condicéo, é necessario que
tit, = t.Xor, = (tjt,)pir, =0, paraa>"b Equacéo 14

onde p, € um vetor peso que expressa a relacéo entre as variaveis originais de

X e a b-ésima variavel latente.

Segundo a equacao 14, cada novo vetor peso r, (a > 1) deve ser ortogonal
a todos os vetores peso que o antecedem (colunas de P,_; = [p1, P2 - » Pa-1])-

Sendo P,_, o projetor ortogonal requerido

P, = I, — Py 1(Pa_1Pe_1)"P4_, Equacao 15
onde | é matriz identidade, exige-se que

r,= P,_,r,,paraa>1 Equacéo 16

As equacdes 15 e 16 explicam concisamente a quarta condicao de
ortogonalidade. A solucédo parar, e q, € dada pelo primeiro par de vetores
singulares obtido pela decomposicéo de valores singulares (SVD, do inglés
Singular Value Decomposition) de S, projetado em um subespaco ortogonal a

P,_,, ou seja, a SVD de P,_,S,,sendo S, = X(Y, .

Pode-se determinar o produto cruzado S, apés a projecéo de a vetores

peso por
S, = P;,(X}Y,) = P;S,,paraa>1 Equacéo 17

Para determinar S, a partir de S,, a projecdo no espaco coluna de P, &

feita como uma sequéncia de projecdes ortogonais usando uma base

35



3. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

ortonormal de P, , V, = [vy,V,, ..., V,]. V, pode ser obtida por uma

ortonormalizag&do de Gram-Schimidt de P,
Va X Pg — Va—l(V;zr—lpa) ,a=23,...,4 Equacéo 18

comecando por V; = v; < p;, onde « indica proporcionalidade e normalizagao

subsequente do vetor resultante.

No caso do PLS1, é possivel fazer uma simplificacdo utilizando
propriedades da ortogonalidade de P segundo as quais p;p, = 0 para
b < a — 2. Essas propriedades se estendem para 0s pesos ortonomalizados V,
de modo que p;v, = 0 para b < a — 2. Assim, a ortogonalidade de p, em

relacdo a V,_, esta garantida e a equacao 18 pode ser simplificada para
Vo X Pg = Vao1(Vz_1Pg) 2 >1 Equacéo 19

Assim, pela ortonormalidade de V, as matrizes produto S, sdo obtidas

projetando-se as direcdes perpendiculares v,:
Se =Sa_1 —Vg(VIS, 1), a>1 Equacédo 20

Diferentemente do NIPALS, o SIMPLS decomp®e o produto cruzado em

vez das matrizes originais, que Sao maiores, 0 que o torna mais rapido.

Calcula-se q, como o autovetor dominante da matriz SI_,S,_; e encontra-

ser,
r, XS, 14, Equacao 21

No caso do PLS1 (onde Y =vy), S,_1(= s,—1) € um vetor de covariancias
de y com as variaveis de X, portanto S} _,S,_, =sI_;s,_; é escalar,q,=1¢€

r, XS, ;.

No desenvolvimento da teoria do SIMPLS optou-se convenientemente pela
normalizacdo dos vetores peso r,. Entretanto essa escolha ndo € essencial,
podendo-se adotar a normalizac&o dos escores t,. Redefine-se entédo r, =
r,/|Xor.| € t, =t /|t,] , resultando em vetores de escores t, unitarios e T

ortonormal tal que TTT = 1,.
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As estimativas das propriedades de interesse para as amostras de
calibracdo s&o obtidas por

Y, = TTTY, = X,RRTX}Y, = X,RR'S, Equacéo 22

E o coeficiente de regresséo € obtido por

B = R(R"S,) = R(TTY,) = R(TTY) = RQT Equacéo 23

onde a matriz de pesos de Y ndo normalizada Q = Y, T.

As propriedades de interesse para uma amostra desconhecida podem ser
obtidas por:

Y=XB Equacéo 24

3.2.1.2.3 PLS-DA

A analise discriminante (DA, do inglés discriminant analysis), também
chamada de classificacdo supervisionada, tem como objetivo criar um método
para classificar amostras em grupos pré-definidos.®* Ela difere dos métodos de
classificacdo n&o supervisionada, também chamada de andlise de
agrupamentos (em inglés, clusters), onde ndo ha informacdes prévias quanto a
possiveis agrupamentos das amostras e 0 objetivo é encontrar ou identificar
tendéncias nas amostras de se separarem em clusters, indicando a existéncia

de subgrupos.®

Uma forma de realizar uma DA é considera-la uma calibracdo qualitativa,
onde a propriedade de interesse a ser determinada consiste em se amostra

pertence ou ndo a um determinado grupo.®

A PLSR pode ser aplicada com esse proposito. Duas abordagens
diferentes sdo possiveis.®* Na primeira, cada classe é discriminada
separadamente com relacdo a todas as outras, de forma que para cada classe
h& um vetor y binario onde consta um valor para as amostras de calibracao que
pertencem a classe que esta sendo modelada — por exemplo 1 — e outro valor

para todas as outras amostras — por exemplo zero. Esse método, chamado
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PLS1-DA, onde se constr6i um modelo PLS1 para cada classe, esta ilustrado

na Figura 9.
| 1][o][o] o
[ Classe 1 [1][ollo] >Modelo 1: discrimina a
— 1 classe 1 das demais
n 1/|0]|0
E - N i NN
*g X - 5 9111119 >Modelo 2: discrimina a
= rolasse s o) |1])0 classe 2 das demais
j ol[1]]o
Classe 3 °1[°]|1] =>Modelo 3: discrimina a
0|0} |1 classe 3 das demais
Variaveis -2 Yi Y2 V3

Figura 9. Representacdo do PLS1-DA

A segunda abordagem € chamada PLS2-DA e utiliza uma matriz Y com as
informagbes de classes e todas as classes sdo modeladas conjuntamente,

resultando em um unico modelo, conforme ilustrado na Figura 10.

1/0/0
 Classe 1 [1]0]o| = Modelo unico:
discrimina todas
@ 1/0/0
S - e as classes
B simultaneamente
g _LClasse 2 (0|10
$ 0/1/0
0/0|1
Classe 3
J 0/0|1
Variaveis = Y

Figura 10. Representagédo do PLS2-DA

As vantagens e desvantagens de cada abordagem sdo as mesmas com
relacdo ao PLS1 e PLS2: Embora PLS2-DA seja mais pratica, PLS1-DA tende
a fornecer melhores resultados, uma vez que os parametros como numero de
VL podem ser otimizados separadamente para o modelo de discriminacao de

cada classe. O método utilizado no presente trabalho foi o PLS1-DA.
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3.2.1.2.4 Validacéao e validacédo cruzada

A validacdo de um modelo de calibracdo consiste em aplici-lo a amostras
gue nao pertencem ao conjunto de calibracéo e cujos valores das propriedades
de interesse sejam conhecidos para avaliar sua capacidade de estimar a
propriedade de interesse, comparando os valores estimados com o0s valores
conhecidos.®* Nessa etapa é possivel estimar erros e otimizar parametros do

modelo para aumentar sua eficiéncia.

Esse processo pode ser feito pela a aplicacdo do modelo a um conjunto de
amostras independente. Os erros — no caso, a raiz quadrada do erro médio
qguadréatico de validacdo (RMSEV, do inglés root mean squared error of
validation) — para a previsdo da propriedade de interesse nessas amostras é
determinado utilizando os valores estimados e os valores conhecidos. Escolhe-
se 0 menor numero de PC ou VL que apresenta um valor minimo de RMSEV,
otimizam-se 0s outros parametros do modelo (como pré-processamentos e

selecdo de variaveis de x) e identificam-se e excluem-se amostras andmalas.

Outra forma de realizar a validacdo de um modelo é através da validacao
cruzada (CV, do inglés cross-validation). Esse € um dos métodos mais
utilizados para escolha do numero de VL dos modelos PLS e foi o método de

validacéo utilizado no presente trabalho.

Na CV, ha um revezamento entre as amostras de calibracdo de forma que
algumas amostras sédo removidas do conjunto de calibracdo e utilizadas para
validacdo enquanto as remanescentes sdo usadas para construcdo do modelo
e ocorre uma rotatividade até que todas as amostras tenham sido utilizadas

nas duas situacgoes.

Uma possibilidade para realizar a CV € remover as amostras do conjunto
de calibracdo uma a uma para serem previstas pelo modelo construido
utilizando as demais, na chamada CV completa ou “deixa uma de fora” (do
inglés leave one out).** Isso implica construir tantos modelos quanto o nimero

de amostras de calibracdo.®® Esse foi 0 método utilizado neste trabalho.

Outra alternativa é remover as amostras em grupos, contudo embora o

processamento computacional demore menos dessa forma, os conjuntos de
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calibracdo para construcdo de cada modelo ficam reduzidos aumentando a
possibilidade de ocorrerem erros tendenciosos.®* Quando ha replicatas nos
dados, dependendo do caso, é recomendado agrupar as replicatas de cada
amostra para serem removidas conjuntamente, uma vez que uma CV leave

one out poderia induzir a resultados erroneamente otimistas.®*

O erro estimado para a CV consiste na raiz quadrada do erro médio
quadrético de validacéo cruzada (RMSECV, do inglés root mean squared error

of cross-validation):®%®*%°

N 6._v.)2
RMSECV = /MYT” Equagdo 25

onde §; é o vetor das propriedades de interesse estimadas para a i-ésima
amostra a partir do modelo construido com as demais amostras do conjunto de
calibracao, y; € o vetor dos valores de referéncia das propriedades de interesse

para a i-esima amostra e N € o numero total de amostras de calibracgéo.

Os modelos sao construidos com nimero de VL variando de 1 a A e um
grafico de RMSECV versus numero de VL como o da Figura 11 pode ser

utilizado para escolher o nimero 6timo de VL.

25
2 ——RMSEC
——RMSECV

w 1.5 -
w
=
@ 1 -

0.5

0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 189 20

Numero de VL

Figura 11. Exemplo de grafico de RMSECV por nimero de VL

Escolhe-se o numero de VL para o qual o RMSECV minimo. No caso da
Figura 11, o numero de VL escolhido poderia ser 8. Entretanto, é possivel que
0 comportamento do gréfico seja imprevisivel, levando a uma escolha mais

subjetiva.
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O RMSEC corresponde a raiz quadrada do erro quadratico médio de
calibracdo (do inglés, root mean squared error of calibration) que é calculado
pela previsdo das amostras de calibracdo por um modelo construido com essas

mesmas amostras.

Se o grafico do RMSECV estiver muito acima do grafico do RMSEC,
provavelmente ha um sobreajuste do modelo. Isso significa que o modelo
funciona muito bem para as amostras de calibragcdo, mas nao funciona bem
para prever outras amostras. O sobreajuste € uma indicacao de que o conjunto
de calibracdo néo é representativo do universo de amostras que se pretende

analisar utilizando o modelo desenvolvido.

Depois da validacdo, o modelo resultante pode ser aplicado a outro
conjunto independente de amostras — as amostras de previsdo ou teste — cujos
valores das propriedades de interesse também sédo conhecidos, para estimar a
capacidade real de previsdo do modelo, por meio da raiz quadrada do erro
guadratico médio de previsdo (RMSEP, do inglés, root mean squared error of
prediction), que € um valor definitivo, uma vez que ndo devem ser feitas novas
mudancas no modelo. Depois disso o modelo pode ser aplicado para prever

amostras reais.

3.2.1.2.5 Deteccao de amostras anémalas

Amostras anbmalas ou, em inglés, outliers podem ser definidas como
amostras que apresentam um comportamento diferente do restante dos
dados.®® A presenca de outliers no conjunto de calibracdo pode influenciar os
coeficientes de regresséo prejudicando o desenvolvimento do modelo.®* J& no
conjunto de previsdo, outliers ndo tém influéncia no modelo, entretanto as
estimativas de y para essas amostras serdo errbneas e, consequentemente 0s

erros de previsdo do modelo também serdo.®*

Diversos métodos para deteccdo de outliers foram descritos na

literatura 87017273
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Neste trabalho foram utilizados dois métodos para detectar outliers. O
primeiro foi baseado no método descrito na norma da ASTM E1655-05,° e
sugerido por Valderrama et al.”® Esse método considera como outliers
amostras com alta influéncia, residuos ndo modelados em X e, ainda, os

residuos ndo modelados em vy, utilizando intervalo de confianga de 99%.

A influéncia h;, ou peso relativo ou ainda, em inglés, leverage, é uma
medida do potencial que uma determinada amostra tem de influenciar no

modelo.®* Ela pode ser calculada da seguinte forma:

22

h,=YA_ e Equacao 26

=1k,

onde t, sdo os escores da calibragéo, tj, € 0 escore da amostrai e a € 0
numero da VL. Quanto maior for a influéncia de uma amostra, mais afastada

ela estara do centro do conjunto de amostras.

A influéncia média h pode ser caluculada como

h= -2

Equacao 27

Ncal

onde A é o numero de VL do modelo e ncz 0 numero de amostras de
calibracdo e representa o valor da influéncia que cada amostra teria se todas
contribuissem igualmente para a definicdo do modelo. De acordo com a norma

E1655-05 da ASTM,’® amostras onde h; > 3h s&o consideradas outliers.

Os residuos ndo modelados & em X para cada amostra sdo definidos

por
— kT =x] —t]PT Equacéo 28

onde t; é o vetor de escores para a amostra i, P é a matriz de pesos de X e x; é

o vetor de respostas instrumentais centrado na média para a amostra i.°*

Altos valores de residuos indicam que a amostra contém constituintes
diferentes e inesperados com relacdo as demais ou podem ser causados por
ruidos instrumentais.®* A soma quadratica residual de uma amostra pode ser

comparada a soma quadratica residual total das amostras por um teste t e,

42



3. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

caso a primeira seja estatisticamente maior que a segunda, a amostra €

considerada um outlier.

De forma semelhante, os residuos ndo modelados em y sdo dados pela
diferenca entre o valor esperado (ou de referéncia) e o valor calculado pelo
modelo.

O outro método utilizado seguiu os critérios do programa OPUS 6,5 da
Bruker Optics. Este utiliza também a influéncia e o residuos ndo modelados em
X e y. A amostra € considerada como outlier de acordo com a influéncia
quando h; > 5h. Os residuos ndo modelados em X e y sdo comparados por um

teste F.

3.2.1.2.6 Pré-processamentos

Antes da regressdo multivariada, é comum aplicar algum pré-
processamento nos dados.®* Os pré-processamentos minimizam as variagées
nos dados que ndo estdo relacionadas com a propriedade de interesse.”

Alguns pré-processamentos utilizados nesta dissertacao foram:

o Centrar na média: Calcula a média dos sinais de todas as amostras em
uma variavel fixa (um comprimento de onda, por exemplo), ou seja, a
média das colunas de X ou Y. Subtrai essa média dos espectros de cada
amostra em cada variavel correspondente. Essa operacao pode tornar o
modelo mais robusto e reduzir um fator (VL) em seu tamanho.®*

o Subtracdo de linha reta (em inglés, straight line subtraction): Ajusta
uma linha reta ao espectro e a subtrai deste, corrigindo inclinacdes e
desvios de linha de base.™

o Primeira Derivada: Calcula a derivada do espectro por interpolacéo,
utilizando uma janela de pontos de tamanho selecionavel para
alisamento da curva ajustada.’” Esse processamento acentua 0s picos e

os rufdos e corrige desvios aditivos de linha de base.”
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3.2.2 TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO

Frequentemente a construcdo de modelos de calibracdo multivariada
requer a utilizacdo de grande quantidade de amostras, algumas vezes
coletadas ao longo de grandes periodos de tempo.’* Diferente da calibragéo
univariada, onde o0s instrumentos sdo recalibrados com frequéncia, €
interessante que a validade dos modelos de calibragdo multivariada seja

estendida, uma vez que o seu desenvolvimento exige maior esforco e tempo.”

Existem basicamente quatro situacdes em que um modelo multivariado
pode perder a capacidade de estimar a propriedade de interesse com a mesma
eficiéncia de quando foi validado: i) quando se deseja aplica-lo a medidas feitas
em outro equipamento; ii) quando trocam-se componentes do equipamento no
gual o modelo foi desenvolvido; iii) quando variam as condicbes em que as
medidas sao feitas em relacdo as condicdes iniciais; e iv) quando as amostras

sofrem alteragdes.®

Em alguns casos, situacdes como essas sao inevitaveis. Em aplicacfes
industriais, por exemplo, existem bancos de dados de milhares de amostras e,
guando sao adquiridos novos equipamentos, € desejavel aproveitar esses
dados em vez de reproduzir as medidas e calibra-los individualmente.*®
Programas de monitoramento ambiental de longo prazo sdo outro exemplo,
pois uma grande quantidade de amostras precisa ser medida ao longo de
grandes periodos de tempo e os dados estdo sujeitos a muitas variacdes.’’
Outro caso seria a obsolescéncia ou o término da vida util do equipamento ou

de algum de seus componentes.

A transferéncia de calibracdo € uma alternativa para evitar a necessidade
de construir um novo modelo de calibracdo — a chamada recalibragcdo — em

situacBes como as supracitadas, poupando tempo e despesas.>®’476:77.78.79.80

Pode-se definir transferéncia de calibracdo como uma estratégia para que
um modelo de calibracdo construido com respostas instrumentais obtidas em
determinadas condi¢cdes possa ser aplicado a respostas obtidas em condi¢des
diferentes. Essas mudancas de condicfes sao as situacdes anteriormente

citadas onde um modelo de calibragéo perde a sua validade.
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Quando a transferéncia envolve equipamentos diferentes, o equipamento
onde o modelo foi originalmente construido € comumente chamado de primario
ou mestre e 0 equipamento para o qual o modelo é transferido € chamado de

secundario ou escravo.

Neste trabalho adotaram-se os termos primério (P) e secundario (S). As
situacOes exemplificadas para equipamentos diferentes estendem-se para as
demais situagbes citadas onde cabe transferéncia de calibragdo, onde
‘equipamento primario” representa as condi¢gdes iniciais de andlise e

‘equipamento secundario” representa as novas condigdes.

Alguns dos principais métodos de transferéncia estdo esquematizados na
Figura 12 e serdo discutidos a seguir, enfatizando-se aqueles utilizados neste
trabalho: padronizagdes direta e direta por partes, reversa e reversa por partes
e diferencas espectrais por comprimento de onda.
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Transferéncia
de calibracéo

Pré- il
processamentos
1 1 1 1
Padronizacéo Modelos de o Padronizacéo
de calibragéo dpgggosn'é%fr?)g do modelo de
equipamentos robustos P calibragéo
Modelos Padronizacao Padronizacéo dos
- - o = coeficientes de
globais univariada regressao
S x o Padronizacéo
elecdode | |Padronizacéo| || d |
variaveis direta 0S Valores
previstos
. Padronizacdo Padronizacdes
— %tgzrarlll(z):al(e;?oo = direta por - reversas dos
partes espectros
Diferencas

|| espectrais por
comprimento de
onda

Figura 12. Esquema das estratégias de transferéncia de calibracao

3.2.2.1 PRE-PROCESSAMENTOS PARA TRANSFERENCIA DE
CALIBRACAO

A utilizacdo de pré-processamentos minimiza variacdes de intensidade de
sinal que ndo estdo relacionadas com a propriedade de interesse.”* Essa
correcdo por si s6 pode ser suficiente para amenizar as diferencas das
respostas instrumentais obtidas nas distintas condicdes de analise a ponto de

de 74,77

Frequentemente o0 uso de pré-processamentos é combinado a outros métodos

ndo ser necessario utilizar outra estratégia transferéncia.

de transferéncia.”’

Alguns dos pré-processamentos mais utilizados sdo primeira e segunda

derivadas, variacdo de padrdo normal (SNV, do inglés standard normal
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variation), correcdo de espalhamento multiplicativo de sinal (MSC, do inglés
multiplicative signal correction), filtros de resposta finita a impulso (FIR, do
inglés finite impulse response), correcdo ortogonal de sinal (OSC, do inglés
orthogonal signal correction), transformada de Fourier e transformada

W8.V€|(?,‘t.77'78’79

3.2.2.2 PADRONIZACAO DO EQUIPAMENTO

Dificilmente equipamentos diferentes fornecem respostas idénticas e
podem ser modelados conjuntamente sem necessidade de padronizacao,
mesmo entre equipamentos com os mesmos modelo e fabricante, e isso

frequentemente implica perda na eficiéncia da calibracdo.®* "

A padronizacdo de equipamentos — ou padronizacdo de hardware —
consiste em configurar todos 0os componentes mecéanicos dos equipamentos de
forma que eles fornecam medidas semelhantes o suficiente para serem

modeladas conjuntamente.’® Esse método esta esquematizado na Figura 13.

i Resposta
Equamento] [ _
{ primario (P) J L Instr?g)ental

Secundario do instrumental
(S) equipamento (Xs= Xp)

Propriedade
Modelo P de interesse
[ Equipamento]_ Padronizac&o Resposta ()

Figura 13. Esquema da padronizacao de equipamentos. Adaptado da referéncia 74.

3.2.2.3 MODELOS DE CALIBRACAO ROBUSTOS

Modelos de calibracdo robustos sdo modelos que mantém sua validade
diante da variacdo de condicées e, em alguns casos, de equipamentos.’
Nesse contexto, a robustez significa que o erro de previsdo do modelo
mantém-se dentro de limites aceitaveis mesmo diante dessas variacdes.?* A

Figura 14 mostra um esquema da construgao e utilizacdo de modelos robustos.
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Equipamento X
P P

| A A -

} Modelo
robusto P

s ~ s !

Equipamento
S

Figura 14. Esquema para modelos robustos. Adaptado da referéncia 74.

Serdo comentadas a seguir algumas formas comuns para a construgao de
modelos robustos: a constru¢do de modelos globais, a selecédo de variaveis e a
atualizacédo do modelo.

3.2.2.3.1 Modelos globais

Um modelo de calibracédo global € um modelo com aplicabilidade tdo ampla
guanto possivel. Para construir um modelo global, é preciso incluir todas as
fontes de variacdo relevantes no modelo, para que este ndo seja sensivel a

elas.”"®

Isso implica realizar as medidas das amostras de calibracdo nas diferentes
condi¢Bes que se deseja incluir no modelo, tais como equipamentos, intervalos
de tempo e temperaturas diferentes, por exemplo, e utilizar todas essas
medidas na construcdo do modelo.” Deve-se levar em conta a variagéo de
uma gama de condicdes possiveis, para que o modelo resista a essas
variacdes futuramente.’ A realizacdo de um planejamento fatorial pode auxiliar
na identificacdo das fontes de variacGes relevantes e para desenvolver o

modelo global.

Considerando a inclusdo de tantas variaveis, modelos amplos tendem a ser
menos precisos que modelos locais.’”® Outra limitacéo é a dificuldade de prever
todas as fontes de variacdo significativas.”* Além disso, a mudanca de

equipamento € uma das fontes de variacdo mais dificeis de incorporar ao

modelo sem perda de eficiéncia e pode ocorrer que as respostas instrumentais
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se agrupem em clusters, indicando que as medidas nas duas condi¢bes sdo

muito distintas.’*"8°

3.2.2.3.2 Selecao de variaveis

E possivel aumentar a robustez e melhorar a capacidade de previsdo de
um modelo de calibracdo selecionando-se variaveis menos sensiveis a
variacdes das condicdes experimentais.”*®" Existem diversos algoritmos que
podem ser aplicados com essa finalidade, tais como o de projecdes sucessivas
e o de Kennard-Stone.”

Através da selecdo de variaveis pode-se, por exemplo, selecionar regioes
do espectro onde ha mais informacéo relacionada a propriedade de interesse e
menos variacdes relacionadas as diferencas de condicbes de analise e utilizar
apenas esses comprimentos de onda selecionados na construgcdo de um

modelo robusto.”

3.2.2.3.3 Atualizacdo do modelo

Quando a diferenca entre os equipamentos ndo € muito grande, pode-se
incluir a variacdo entre estes no modelo acrescentando algumas medidas de
amostras do equipamento secundario ao conjunto de calibracdo do
equipamento primario para construir um novo modelo.® Esse processo é
chamado de atualizacdo do modelo de calibracdo e estd esquematizado na

Figura 15.

Algumas
amostras Conjunto de

Amostras de
calibracao do

Construgao

de modelo
atualizado

medidas no amostras
equipamento atualizado
S

equipamento
P

Figura 15. Esquema da atualizagéo de modelo de calibracéo.
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3.2.2.4 PADRONIZACAO DOS ESPECTROS

A padronizacdo dos espectros — ou padronizacdo das respostas
instrumentais — consiste em transformar as respostas do equipamento
secundario para que se parecam com as do primario, de forma que o modelo
de calibracdo desenvolvido no primario possa ser aplicado inalterado as
medidas transformadas do secundario.”*"®"988 A Figura 16 esquematiza a

padronizacéo dos espectros.

[ Xs ]—Padronizagéo XspadJ— Modelo P

Figura 16. Esquema da padronizacdo de espectros. Adaptado da referéncia 74.

Esses meétodos requerem que amostras de transferéncia sejam medidas
em todos os equipamentos envolvidos. As amostras de transferéncia devem
ser um subconjunto das amostras de calibracdo, sendo que o0 numero de
amostras de transferéncia varia de acordo com a complexidade do sistema em
estudo. Isso pode representar uma limitacdo, pois as amostras devem ser as
mesmas e estar nas mesmas condi¢cdes quando sdo medidas nos diferentes

equipamentos.®

Uma etapa inicial para a padronizacdo de espectros € a compatibilizacéo
das regifes espectrais. E necessario que os comprimentos de onda das
respostas instrumentais sejam correspondentes, o que pode ser alcancado por

meio de correlacdes ou interpolacdes.

3.2.2.4.1 Padronizacéo univariada

Nesse método proposto e patenteado Shenk e Westenhaus,®
primeiramente, amostras de transferéncia sdo medidas nos equipamentos

primario e secundario.

Para correcdo na escala de comprimento de onda, calcula-se a primeira
derivada desses espectros e a cada ponto (Xp;) dos espectros do equipamento

primario é correlacionada uma janela de pelo menos 5 pontos dos espectros do
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equipamento secundario em torno do comprimento de onda de Xp; (Xsij, Xs,i-+1,
., Xsj+k-1, Xs,+k), Onde x € um vetor contendo as respostas instrumentais para

cada amostra num comprimento de onda fixo. %3

Os coeficientes de correlacdo sao ajustados em uma funcéo quadratica por
minimos quadrados, e 0 ponto maximo da curva corresponde ao ponto do

espectro secundario Xs; de maior correlagdo com o ponto X,; do primario.®

Os respectivos comprimentos de onda A, e A desses pontos sédo ajustados

por regresséo linear simples,®
AN=a+bA\ Equacéo 29

onde os coeficientes a e b estabelecem o deslocamento de comprimento de
onda entre os dois equipamentos. Provavelmente ndo ha um ponto especifico
no espectro do equipamento secundario exatamente correspondente a A, entao

Xs é calculado por interpolacéo linear.?283

Em seguida, calculam-se os coeficientes para correcdo na escala de

absorbancia por regressao linear simples
Xpi=C+d X Equacéao 30

onde os coeficientes a e b sdo estimados por regressao linear simples.
Extremidades sdo calculadas a partir dos 4 pontos mais proximos por

regress&o linear multipla. %%

Algumas variacbes desse método foram propostas na literatura.”® A
padronizacdo univariada corrige deslocamentos simples nos comprimento de
onda e diferencas lineares na intensidade, ndo corrigindo, interacdes entre as
duas variaveis, como alargamento de bandas, que requerem abordagens

multivariadas.’*®2

3.2.2.4.2 Padronizacéo direta

A padronizacdo direta (DS, do inglés Direct Standardization) foi

desenvolvida por Y. Wang et al.?>. Nesse método, as matrizes das respostas
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das Xp e Xs dos equipamentos primario e secundario, respectivamente, sdo

relacionadas por uma matriz de transformacéo F:"*®2

Xp=XsF+E Equacéo 31

sendo F quadrada com dimenséo igual ao nimero de comprimentos de onda

do espectro e E a matriz de residuos.

F é calculada a partir das medidas das amostras de transferéncia nos dois

equipamentos Xp; € Xgi: 4%

F = X{Xp Equacéo 32

onde X{, € a pseudo-inverda de Xs. F pode ser estimada por uma regressao
multivariada como PLS2R e, em seguida, utilizada para transformar cada
espectro xs do equipamento secundario em um espectro xsp,qcompativel com

0 equipamento primario:**

~

Xepaq = Xa F Equacdo 33

O modelo de calibracdo desenvolvido para o equipamento primario pode
entdo ser aplicado aos espectros transformados xgp,q para estimar a

propriedade de interesse.

Frequentemente o numero de amostras de transferéncia € inferior ao de
variaveis e Xs é retangular e néo inversivel.””® F pode ser entdo determinada
projetando-se as matrizes de dados instrumentais do conjunto de calibracdo
(Xpcal) do equipamento primario e Xp; € Xst N0 espacgo coluna de X4, calculado
por SVD.%? Os escores obtidos pela projecdo s&o utilizados no lugar das
matrizes originais para a padronizacdo e calibracéo.?® Essa projecdo tem um
efeito de filtro de ruido, mas também pode ocasionar perda de informacao
relevante caso 0s primeiros componentes para 0s espectros dos dois

equipamentos descrevam fendmenos diferentes.”

Originalmente a padronizacédo direta e a padronizacao direta por partes,
que serd tratada adiante, sdo correcBes multiplicativas. Z. Wang et al.®

propuseram a incorporacdo de um intercepto para corre¢des aditivas e
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bY

obtiveram uma melhora nos resultados em relagdo a correcdo meramente

multiplicativa.

Na DS, o numero de amostras de transferéncia deve ser idealmente maior
gue o posto — o numero de linhas ou colunas linearmente independentes — da
matriz Xpca.?? Além disso, todo o espectro do equipamento secundario é
relacionado a cada ponto do equipamento priméario, embora seja mais provavel
gue cada ponto do primério se relacione a apenas a uma regido proxima, em
torno desse ponto no espectro do equipamento secundario.®? Isso levou ao

desenvolvimento da padronizacéo direta por partes.

3.2.2.4.3 Padronizacgéao direta por partes

A padronizacdo direta por partes (PDS, do inglés piecewise direct
standardization), também desenvolvido por Wang et al.®?, é amplamente
empregada e, inclusive, utilizada como método de referéncia na avaliacdo de

novos métodos de transferéncia.”®

Na PDS, em vez de relacionar todo espectro do equipamento secundario a
cada medida do equipamento primario, cada ponto xp; do espectro do
equipamento primario no comprimento de onda A; € modelado pelos pontos do
espectro do equipamento secundario contidos em uma janela em torno de A,
Xz = [Xgi-k s X2, ., X2+ ]. O tamanho da janela deve ser otimizado para

cada aplicacdo. E feita entdo uma regressao linear multivariada
Xp; = Xg;b; + €; Equacéo 34

para determinar o coeficiente b,. Essa regressdo pode ser feita tanto por
componentes principais quanto por PLS.**® Os pontos nas extremidades do
espectro do equipamento primario ndo podem ser relacionados a uma janela
ao redor destes e sao simplesmente descartados ou € feita uma

extrapolacdo.®

Os coeficientes b; sdo posicionados como uma faixa diagonal da matriz de

transformacgéao F, onde os demais elementos sé&o zero.
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F = diag(b],b], ..., b}, .., b]) Equac&o 35

sendo n numero de variaveis (comprimentos de onda) de X. Essa matriz pode
ser utilizada para padronizar os espectros do equipamento secundario da

mesma forma que na DS.

No artigo em que introduziram os métodos DS e PDS, Wang et al.*

compararam-nos aos métodos de padronizacdo dos coeficientes de regressao,
ao método patenteado por Shenk e Westerhaus® e & construcdo de um
modelo de calibragcdo novo a partir das amostras de transferéncia, aplicados a
dados simulados e de espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) de
amostras de gasolina. Nesse trabalho, os autores conseguiram demonstrar que

o PDS apresentava um desempenho superior aos demais métodos avaliados.

3.2.2.4.4 Diferengas espectrais por comprimento de onda

Diferencas espectrais por comprimento de onda (SDW, do inglés Spectral

1.5 embora

Difference by Wavelengths) foi proposto por Fernandes-Pierna et a
nao tenham utilizado esta denominacdo em sua publicacdo. Esse termo foi
introduzido por Zamora-Rojas, que utilizou o método proposto por Fernandes-

Pierna, sendo também adotado nessa dissertacdo.>

Medem-se algumas amostras de transferéncia nos dois equipamentos. Em
seguida, interpolam-se 0s espectros para que 0s comprimentos de onda
coincidam entre os equipamentos. A interpolacéo utilizada no trabalho original
foi uma interpolacdo cubica com preservacdo de forma (traducdo propria e
literal do inglés shape-preserving piecewise cubic interpolation) para preservar

melhor a forma do espectro.

Em seguida, calcula-se a diferenca em cada comprimento de onda entre os
espectros médios das amostras de transferéncia dos equipamentos primario e
secundario. Isso € feito subtraindo o espectro médio do equipamento
secundario do espectro médio do primario. A diferenca entre os espectros é
somada aos espectros do equipamento secundario para torna-los semelhantes

aos espectros do equipamento primario. O modelo de calibragdo do
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equipamento primario pode, entdo, ser utilizado inalterado para prever

amostras do equipamento secundario.

3.2.2.5 PADRONIZACAO DO MODELO DE CALIBRACAO

Na padronizacdo do modelo de calibracdo é feita uma transformacao no
modelo para que ele seja compativel com o novo equipamento. Isso pode ser
feito padronizando-se os coeficientes de regressdo, os valores previstos da
propriedade de interesse ou 0s espectros de calibragdo do equipamento
primario. Assim como na padronizacdo de espectros, esses métodos também

requerem a utilizacdo de amostras de transferéncia.

3.2.2.5.1 Padronizacao dos coeficientes de regresséo

A padronizacdo dos coeficientes de regressao foi proposta no mesmo

|.85

trabalho em que Wang et al.” propuseram DS e PDS. Os resultados obtidos

por eles ndo foram bons e esse método ndo € muito utilizado na literatura.

A padronizacao dos coeficientes de regressao pode ser feita para modelos
de calibracéo classico e inverso. Primeiramente, amostras de transferéncia séo

medidas nos dois equipamentos.

Segundo o modelo de calibracdo classico (medidas instrumentais em
funcdo da concentracdo das espécies presentes) e supondo que todos os

constituintes que contribuem para o espectro sdo conhecidos, "**2

Xpcal = YcaBp Equacao 36

onde Xpca corresponde as medidas das amostras de calibragdo no
equipamento primario, Bp aos coeficientes do modelo desse equipamento e
Yca as propriedades de interesse dessas.?? De maneira analoga, pode-se

escrever o modelo para o equipamento secundario como:®?

Xscal = YcaBs = Yca(Bp + AB) Equacao 37
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onde AB € a matriz de diferenca entre as matrizes Bp e Bs. Equacdes analogas

podem ser escritas para 0s conjuntos de amostras de transferéncia:
Xpt = YiBp Equacéo 38
Xs: = Y;Bs = Y(Bp + AB) Equacéo 39
Resolvendo as equacdes 38 e 39 para encontrar AB tem-se que:®?
AB = Y (Xg: — Xpt) Equacao 40

onde Y;" é a pseudo-inversa de Y:. Substituindo AB na equacédo 37 e utilizando

a equacéo 36, calcula-se:*
Xpcapad = Xpcal + Yea Ve Xse — Xpe) Equagao 41

onde Xpcapad € Uma matriz de calibracdo padronizada compativel com o

equipamento S.

Utiliza-se Xpcarad € Yca para construir um novo modelo, compativel com o

equipamento secundario, utilizando alguma regressdo multivariada.

Esse método requer linearidade nos dois equipamentos e propriedades de

interesse conhecidas para todas as espécies que contribuem para o espectro,

o que dificulta sua aplicacéo.

No modelo de calibracdo inverso para o equipamento primario, tem-se

que.74,82

Ycal = Xpcabp Equacéo 42
Ycal = Xscalbs = Xscai(bpcal + Ab) Equacéo 43
E para as amostras de transferéncia
Ye = Xpcbpe + € Equacio 44
Yt = Xstbse = Xse(bpe + Ab) Equacdo 45

Utilizando a equacao 42 para calcular bpc, € combinando as equacgdes 45 e 45

para calcular Ab, calcula-se um vetor de regressdo padronizado bg:®
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bs = bp + Ab = bp + (b, — bp,)

= XpcaYca + X& — X5)W: Equacéo 46

7

Com o coeficiente bs, que é uma estimativa de bg, pode-se prever a
propriedade de interesse em amostras medidas no equipamento secundario.

A padronizagdo de coeficientes no modelo inverso, diferentemente do
modelo classico, somente requer que a propriedade de interesse seja
conhecida para o analito.®? Esse é o Gnico método onde h& uma transferéncia
do modelo de calibracdo propriamente dita.” Os resultados obtidos com esse
método originalmente foram insatisfatorios, provavelmente pela propagacao de
erros, uma vez que todos os erros sdo acumulados no vetor estimado para o

equipamento secundario.”*®

3.2.2.5.2 Padronizacao dos valores previstos

A padronizacdo de valores previstos pode ser chamada de correcdo de
inclinacéo e tendéncia (SBC, do inglés slope and bias correction). Esse método
€ simples, porém pode ser utilizado apenas para corrigir diferencas simples
entre instrumentos que causem desvios de inclinacdo ou tendéncia.®* Por isso,

0s equipamentos devem ser muito similares entre si.”®

Sao definidas algumas amostras de transferéncia, que sdo medidas nos
dois equipamentos, e o modelo de calibracdo do equipamento primario é
utilizado para estimar a propriedade de interesse a partir dos espectros dos

dois equipamentos.’®"®

Com os valores previstos pelo modelo do equipamento primario para 0s

equipamentos primario (yp) e secundario (ys) € feita uma regressao linear
Yp=a+Dbys Equacéo 47

Onde o coeficiente angular “b” corrige a existéncia de erros sistematicos

proporcionais € o coeficiente linear “a” corrige erros sistematicos constantes

entre os resultados dos dois equipamentos.”®
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Esses coeficientes sdo entdo utilizados para corrigir os valores previstos
para novas amostras no equipamento secundario.®* Esse método esta

esquematizado na Figura 17.

Figura 17. Esquema de SBC. Adaptado da referéncia 74.

3.2.2.5.3. Padronizacgdes reversas dos espectros

Os métodos de padronizacdo de espectros DS, PRS e SDW podem ser
utilizados na formas “reversa” analogas, respectivamente chamadas
padronizacdo reversa (RS, do inglés reverse standardization), padronizacéo
reversa por partes (PRS, do inglés piecewise reverse standardization) e SDW
reversa (RSDW, do inglés reverse SDW).

Nos métodos reversos, em vez de padronizarem-se as novas medidas do
equipamento secundario, padroniza-se todo o conjunto de calibragcdo do
equipamento primario e utiliza-se esse conjunto para construir um novo modelo
de calibracdo que possa ser aplicado a medidas inalteradas do equipamento

secundario, conforma esquematizado na Figura 18.

Xpcal
|

Padronizacao

XPCaIPad

Xq Modelo P Pad y

Figura 18. Esquema das padronizacdes reversas
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Como o objetivo é transformar os espectros do equipamento primario para
serem compativeis com o equipamento secundario, os calculos da matriz de
transformagcdo F no caso da RS e da PRS é feito de forma analoga a DS e
PDS, apenas trocando-se nos célculos Xp por Xs e vice e versa. O mesmo

raciocinio € véalido para o calculo das diferencas espectrais na RSDW com
relagcédo a SDW.

Apesar do maior trabalho de célculo para padronizar todo o conjunto de
calibracdo e calcular um novo modelo, esses métodos reversos sao
interessantes em ocasides em que se queira realizar todas as novas medidas
no equipamento secundario, uma vez que o modelo padronizado pode ser
aplicado diretamente as suas medidas sem necessidade de novas

padronizagoes.
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CAPITULO 4

Discriminacdo de mogno e espécies semelhantes com trés
equipamentos de NIRS
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4. DISCRIMINACAO DE MOGNO E ESPECIES SEMELHANTES
COM TRES EQUIPAMENTOS DE NIRS

Como foi destacado no capitulo 2, o0 mogno é uma das madeiras mais
valiosas do mundo e, em 2003, foi incluido entre as espécies ameacadas no
Apéndice Il CITES.” Contudo, existem diversas espécies semelhantes ao
mogno, fazendo necessérias técnicas de identificacdo para evitar o comércio e

a exploracédo ilegal dessa espécie e preserva-la.

Atualmente a principal metodologia utilizada para identificar as espécies de
madeira com fins de fiscalizacdo € a anatdbmica visual. Entretanto, essa requer
gue a madeira, que geralmente ja se encontra processada no momento da
fiscalizacdo, seja examinada por especialistas. O desenvolvimento de métodos
instrumentais para realizar essa identificacdo pode contribuir para tornar a

fiscalizagcdo mais eficiente.

A NIRS é uma excelente alternativa para o estudo da madeira, uma vez
gue possibilita analises rapidas e ndo destrutivas e com simples preparo de
amostra, podendo ser aplicada a amostras sélidas.>**® Em estudos anteriores,
NIRS e PLS-DA foram aplicados com sucesso na discriminacdo da madeira de
guatro espécies semelhantes - mogno, andiroba, cedro e curupixa - pela

utilizacdo de equipamento NIRS de alta resolugéo.**’

Uma abordagem inovadora na identificacdo de mogno é a utilizacao de
métodos instrumentais portateis, desenvolvidos para uso em campo que

possibilitem uma supervisao da exploracdo mais pratica e viavel.

A primeira etapa do presente trabalho consistiu em desenvolver métodos
de discriminacdo para as espécies andiroba (Carapa guianensis Aubl.), cedro
(Cedrela odorata L.), curupixa (Micropholis melinoniana Pierre) e mogno
(Swietenia macrophylla King) por PLS-DA em trés equipamentos NIRS
individualmente, sendo um portétii e dois de bancada. O objetivo era
principalmente verificar a capacidade de discriminacdo dos modelos
desenvolvidos no equipamento portatil e comparar seu desempenho com 0s

demais.
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4.1 EXPERIMENTAL

As espécies foram selecionadas com base nos trabalhos de Pastore et al.?
e Braga et al.,’’” onde foram escolhidas as trés principais espécies semelhantes
ao mogno de acordo com o livro “Madeiras similares ao mogno (Swietenia
macrophylla King.): chave ilustrada para identificacdo anatémica em campo.”,”

editado pelo Servigo Florestal Brasileiro (SFB).

4.1.1 Amostras

As amostras foram cedidas pelo Laboratorio de Produtos Florestais (LPF)
do SFB, ja previamente identificadas por espécie, secas ao ar livre, cortadas e
com as faces orientadas (de acordo com as secdes transversal, radial e
tangencial, conforme a Figura 2). As superficies de todas as amostras foram
lixadas com lixa numero 80, mantendo-se a uniformidade granulométrica, que é

um fator importante para a distribuicdo da radiacao refletida.

As amostras de andiroba, cedro e curupixa foram obtidas de discos
localizados as bases dos troncos das arvores. Cada amostra corresponde a
uma arvore (individuo) diferente. Essas espécies foram coletadas em areas de
exploracéo autorizadas no estado do Para. Os espécimes foram doados pelas
empresas Serraria Marajoara Ind. Com. e Exp., Selectas S.A. Ind. e Com.de

Madeira Ltda, Madeireira Cainga Ltda e Empresa Jurua Florestal.

As amostras de mogno foram obtidas de tabuas apreendidas oriundas do

Mato Grosso do Sul que seriam exportadas.

Como forma de garantir a identificacdo das amostras por espécie, essas
foram identificadas pela anatomista botanica Dra. Vera Teresinha Rauber
Coradin do LPF, SFB.

Foram utilizadas 111 amostras na forma de blocos de aproximadamente

2x2x2cm, sendo 26 de andiroba, 28 de cedro, 29 de curupixa e 28 de mogno.

N&o foi realizado nenhum preparo de amostras antes das medidas.
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4.1.2 Espectros

Os equipamentos de alta resolugao utilizados foram o espectrometro FT-
IR/NIR Tensor 37 (Bruker Optics) pertencente ao LPF e o espectrometro FT-
NIR Antaris Il (Thermo Scientific) pertencente ao Departamento de Engenharia
Florestal da Universidade de Brasilia.

O espectrometro NIR portatil utilizado foi o Phazir (Polychromix),
pertencente ao Centro de Cooperacao Internacional em Pesquisa Agrondmica
pelo Desenvolvimento (CIRAD, do francés Centre de Coopération
Internationale en Recherche Agronomique pour le Développement), na Franca.
Os espectros desse equipamento foram obtidos na unidade de Montpellier, na
Franca, através de uma parceria entre LPF e CIRAD, e cedidos ao presente
trabalho.

As configuragfes dos equipamentos utilizados foram as seguintes:

o Tensor 37: Resolucdo de 4 cm™, 64 varreduras por amostra, regiso
espectral de 15.000 cm™ a 3.500 cm™, medidas de reflectancia difusa
com esfera integradora e espectro resultante em escala de absorbancia
(log(1/R)).

o Antaris Il: Resolucdo de 4 cm™, 64 varreduras por amostra, regiso
espectral de 10.000 cm™ a 4.000 cm™, medidas de reflectancia difusa
com esfera integradora e espectro resultante em escala de absorbancia
(log(1/R)).

o Phazir: Resolucéo ndo constante variando entre 102 cm™ e 24,9 cm™, 1
varredura por amostra e regiso espectral de 10.644 cm™ a 5.5661 cm™,
medidas de reflectancia difusa com tecnologia de MEMS e DTS e

espectro resultante em escala de absorbancia (log(1/R)).

Para cada amostra foram obtidos quatro espectros — dois em cada face

radial, medidos em pontos distintos da face.
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4.2 ANALISE DE DADOS

As andlises de dados foram feitas no programa OPUS 6.5 da Bruker
Optics.

Ap6s uma rotina preliminar de otimizacdo dos pré-processamentos para
cada equipamento, escolheu-se derivar 0s espectros dos equipamentos Antaris
Il e Tensor 37. A primeira derivada foi feita utilizando filtro Savitzky—Golay com
janela de 9 pontos e polindbmio de segunda ordem. Os espectros do Phazir ndo

foram derivados.

Foi calculada a média dos quatro espectros de cada amostra resultando
em 111 espectros de cada equipamento. As analises dos dados dos trés
equipamentos foram feitas separadamente, porém foi seguido o mesmo

procedimento detalhado a seguir.

Dois tercos dos 111 espectros foram utilizados para a construgcdo dos
modelos de calibragdo e um tergo para previséo.

Para construcdo dos modelos PLS1-DA, valores de classe de referéncia
foram atribuidos a cada espécie do conjunto de calibragdo como sendo 1 para

as amostras pertencentes a classe (espécie) em questédo e 0 para as demais.

Em seguida, foi feita uma regressédo PLS do vetor y de cada classe e da
matriz de dados X correspondente aos espectros para obtencdo de um modelo

para cada classe.

Na rotina de otimizacdo do OPUS, foi feita uma validacdo cruzada
completa com otimizacdo dos pré-processamentos e da regido espectral. O
namero maximo de variaveis latentes (VL) foi fixado como 20. O programa
selecionou o0s parametros com menores RMSECV, escolhendo

automaticamente o nimero de VL.

Testaram-se para cada equipamento alguns dos melhores pré-
processamentos apontados pela otimizacdo levando-se em conta 0s menores
valores de RMSECV e 0os menores numeros de VL e optou-se por utilizar o

mesmo pré-processamento para as quatro espécies.
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O modelo foi entdo construido com os espectros pré-processados e
selecionou-se o numero de VL que apresentou o menor RMSECV ou 0 numero
de VL a partir do qual ndo se observou diminuigao significativa dos valores de
RMSECV. Nessa etapa também foram excluidas as amostras anOGmalas
(outliers) segundo os critérios do programa, que se baseia nos residuos nao

modelados e influéncia das amostras.

A otimizagao do modelo com relacéo aos outliers foi feita em etapas. Um
primeiro modelo foi construido e os outliers foram excluidos do conjunto de
calibracdo. Em seguida construiu-se um novo modelo com as amostras
restantes, os novos outliers (caso houvesse) foram excluidos e construiu-se
outro modelo. Dado o numero reduzido de amostras, esse procedimento de
exclusao foi feito apenas duas vezes, ainda que no terceiro modelo houvesse

novos outliers.

Apoés a construcdo do modelo de calibracdo, sua eficiéncia de previsao foi
testada utilizando-se os espectros das amostras do conjunto de previsdo. Os
outliers de previsdo foram excluidos. Os valores de RMSEP foram
determinados e utilizados para avaliar o desempenho dos modelos, tomando-
se o cuidado de utilizar o mesmo numero de VL definido na fase de validacéo

cruzada.

Os limites de discriminacdo dos modelos foram determinados por uma
analise Bayesiana utilizando o programa Matlab. Essa analise assume a
normalidade da distribuicho das amostras de calibracdo e leva em

consideracao a sua dispers&o.®
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 19 mostra o0s espectros dos trés equipamentos ndo pre-

processados.
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Figura 19. Espectros dos equipamentos Tensor 37 (azul), Antaris Il (vermelho) e
Phazir (verde).

A Figura 20 mostra os espectros do Phazir apos a média das replicatas
coloridos por espécie. Observa-se que 0s espectros das quatro espécies sao

muito semelhantes.
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Figura 20. Espectros médios das amostras de andiroba (azul), cedro (vermelho),
curupixa (verde) e mogno (roxo) medidas no equipamento Phazir.

Embora ndo seja necessério identificar as bandas dos espectros para
realizar a discriminacdo por PLS-DA, é interessante conhecer as origens das
principais bandas observadas na regido. Por isso, segue uma breve discussao

acerca da atribuicdo das bandas observadas nos espectros obtidos.
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Em espectros de madeira no infravermelho préximo, as bandas na regido
espectral de 7.000 a 12.800 cm™ sdo atribuidas aos primeiros e segundos
overtones das vibracdes de estiramento das ligacbes O-H e N-H, aos primeiros
overtones das bandas de combinagcdo C-H e aos segundos e terceiros
overtones das vibracbes de estiramento das ligagbes C-H alifaticas e
aromaticas e N-H.>" Essas ligacdes C-H e O-H estdo presentes nos diversos
componentes da madeira, como lignina, celulose, hemicelulose, extrativos.>’ As

ligacBes N-H séo encontradas em proteinas e aminas.

Pode-se observar nas Figuras 19 e 20 que ndo é possivel identificar
visualmente bandas acima de aproximadamente 9.000 cm™. Aproximadamente
entre 7.500 e 9.000 cm™ observa-se uma banda larga que se deve,
possivelmente, a combinacdo de bandas dos segundos overtones das
vibragcbes de estiramento das ligacbes C-H aromaticas e metilicas e
estiramentos assimeétricos das ligacdes C-H e HC=CH das moléculas de lignina
com bandas dos segundos overtones das ligacdes C-H metilicas em grupos
CH; em acetilas de ésteres presentes nas hemiceluloses e bandas dos

segundos overtones de estiramentos C-H em celulose.”’

Em aproximadamente 7.400 cm™ aparentemente ha um pico de uma banda
(que se funde a outras banda a esquerda) que pode ser atribuida ao primeiro
overtone de bandas de combinacdo do estiramento C-H e das deformacdes
angulares das ligacbes C-H em grupos CH3z em acetila de ésteres presentes
nas hemiceluloses.>” Unindo-se a essa banda & esquerda estdo as bandas dos
primeiros overtones das bandas de combinacdo do estiramento C-H e das
deformacfes angulares das ligacbes C-H da celulose, hemicelulose e outros

componentes da madeira.”’

A regido de 6.000 a 7.000 cm™ apresenta as bandas do primeiro overtone
da vibracdo de estiramento O-H, sendo estas influenciadas por ligacGes de
hidrogénio presentes entre as moléculas.> Essas ligacdes estdo presentes na
celulose, hemicelulose, lignina, extrativos e também nas moléculas de agua
presentes na madeira, que é um material poroso e higroscépico.”’ Nas Figuras

19 e 20 observa-se uma banda larga e intensa nessa regido devida a
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combinagcdo das bandas de vibracdes de estiramento das ligacbes O-H

presentes nos diversos componentes da madeira e moléculas de agua.

A regido entre 5.000 e 6.000 cm™ apresenta as bandas do primeiro
overtone das vibracdes de estiramento das ligacdes C-H alifaticas e aroméaticas
presentes nas moléculas de celulose, hemicelulose e lignina e as bandas de
combinacéo das ligacées O-H presentes nas moléculas de celulose e agua.®’
Ainda nessa regido pode haver contribuicdo do segundo overtone da vibracao
de estiramento da ligacdo C=0 de moléculas de hemicelulose.’ Essa regi&o é
apenas parcialmente contemplada pelo espectro do equipamento Phazir. Na
Figura 19 observa-se uma banda muito larga devida a unido das bandas
citadas anteriormente, sendo um pico mais intenso observado em
aproximadamente 5.100 cm™ provocado por bandas de combinacdo de
vibracdes da ligacdo O-H de moléculas de agua.

A atribuicdo de bandas na regido entre 4.000 e 5.000 cm™, que
corresponde a bandas de combinacéo, € dificultada devido ao grande numero

de acoplamentos possiveis.>’

Os pré-processamentos selecionados para os trés equipamentos estao

organizados na Tabela 5.

Tabela 5. Pré-processamentos utilizados nos equipamentos

Equipamento Pré-processamentos

Tensor 37 12 Derivada Centrar na média  Subtracéo de linha reta
Antaris Il 12 Derivada Centrar na média  Subtracéo de linha reta
Phazir - Centrar na média  Subtracdo de linha reta

As Figuras 21 e 22 mostram 0S espectros pré-processados, porém néao

centrados na média.
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Figura 21. Espectros dos equipamentos Tensor 37 (azul) e Antaris Il (vermelho) pré-
processados com derivada primeira e subtracdo de linha com a) regido espectral
completa e b) regido de maior interesse ampliada.
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Figura 22. Espectros do equipamento Phazir pré-processados com subtracdo de linha
reta.

Os valores das raizes dos erros quadraticos médios de previsdo (RMSEP),

calibracdo (RMSEC) e validacdo cruzada (RMSECV), parametros de

discriminacdo e as regides espectrais dos modelos desenvolvidos nos trés

equipamentos para as quatro espécies estao dispostos na Tabela 6. As Figuras

23, 24 e 25 mostram as dispersdes das amostras quanto ao valor de classe

estimado

e o limite de discriminagdo (a-d), os histogramas dos valores de
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classe e gréficos de probabilidade (e-h) para as quatro espécies nos
equipamentos Tensor 37, Antaris Il e Phazir respectivamente.

O equipamento de campo Phazir apresentou erros cerca de duas a trés
vezes maiores do que os demais. Entretanto, esses erros foram
suficientemente baixos para permitir a separacdo entre as espécies sem erros

de classificacdo, como se pode observar na Figura 25.

Quando h& erros de classificacdo, duas situacbes sao possiveis: i)
amostras que ndo pertencem a espécie que se quer discriminar das demais
apresentarem valor de classe estimado superior ao limite de discriminagcdo ou
i) amostras que pertencem a espécie que se quer discriminar das demais

apresentarem valor de classe estimado inferior ao limite de discriminagao.

O limite de discriminagdo € um valor intermediario entre O e 1 calculado
levando-se em conta a dispersdo das amostras que pertencem ou nao a
espécie que esta sendo discriminada e, por isso, costuma ser prOXimo porém
diferente de 0,5. O valor do limite de discriminacdo corresponde ao valor de
classe onde a curva da probabilidade de uma amostra pertencer a classe que
estad sendo discriminada intersecta a curva da probabilidade de uma amostra

pertencer as demais classes (Figuras 23-25 (f-h)).

Os histogramas das Figuras 23 a 25, f a h apresentam um eixo horizontal
correspondente ao valor de classe estimado para as amostras e dois eixos
verticais. O eixo vertical da esquerda se refere ao nimero de amostras que
estdo dentro de cada faixa de valores de classe, representadas pelas barras do
histograma. O eixo vertical da direita corresponde as curvas de probabilidade
de uma amostra com um determinado nimero de classe estimado pertencer
(linha continua nas figuras) ou nao (linha tracejada nas figuras) a classe que
estd sendo discriminada. Por isso, espera-se uma distribuicdo das amostras
gue ndo pertencem a classe discriminada a esquerda do limite de
discriminacdo (encontro das curvas de probabilidade) e centrada préximo ao
valor zero. E espera-se uma distribuicdo das amostras que pertencem a classe

discriminada a direita do limite de discriminacdo e centrada préximo a 1.
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Figura 23. Resultados do equipamento Tensor 37: Valores de classe e limites de
discriminacado (---) para a) andiroba (0), b) cedro (o), ¢) curupixa (A) e d) mogno (0).
Simbolos vazios = calibracdo e preenchidos = previsdo. Histogramas dos valores de
classe para discriminagdo de e) andiroba (and), f) cedro (ced), g) curupixa (cur) e h)
mogno (mog) das outras espécies (O.E) com graficos de probabilidades (Prob) das
amostras pertencerem a espécie em questado (—)ou as outras espécies (----).
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Figura 24. Resultados do equipamento Antaris Il: Valores de classe e limites de
discriminacdo (---) para a) andiroba (0), b) cedro (o), ¢) curupixa (A) e (d) mogno (0).
Simbolos vazios = calibracdo e preenchidos = previsdo. Histogramas dos valores de
classe para discriminagdo de e) andiroba (and), f) cedro (ced), g) curupixa (cur) e h)
mogno (mog) das outras espécies (O.E) com graficos de probabilidades das amostras
pertencerem a espécie em questdo (—)ou as outras espécies (----)
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Figura 25. Resultados do equipamento Phazir: Valores de classe e limites de
discriminacado (---) para a) andiroba (0), b) cedro (o), ¢) curupixa (A) e (d) mogno (0).
Simbolos vazios = calibracdo e preenchidos = previsdo. Histogramas dos valores de
classe para discriminagdo de e) andiroba (and), f) cedro (ced), g) curupixa (cur) e h)
mogno (mog) das outras espécies (O.E) com gréaficos de probabilidades das amostras
pertencerem a espécie em questdo (—)ou as outras espécies (-).
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O equipamento Tensor 37 mostrou-se superior na discriminagdo de
andiroba, cedro e curupixa enquanto o equipamento Antaris Il forneceu
melhores resultados para mogno. A eficiéncia do equipamento na
discriminacdo é verificada pelos menores erros de previsdo, auséncia de
sobreajuste e menor numero de outliers. Os erros estdo associados a
dispersao das amostras e ao desvio do valor de classe estimado com relagao
ao valor esperado. Outro fator importante para verificar a eficiéncia da
discriminacéo € a distancia entre os valores de classe estimados e os limites de

discriminagao.

Observa-se nas Figuras 23 a 25 que as amostras de calibragdo do Tensor
37 estdo menos dispersas com relagcdo aos demais equipamentos, notando-se
gue os histogramas estdo mais compactos e com picos proximos aos valores
de referéncia. O modelo para discriminagcdo de mogno é uma excecao, pois se
observa que o histograma do Antaris Il para esta espécie apresenta melhor
configuracdo e as amostras estdo menos dispersas. Os resultados do Phazir
estdo consideravelmente mais dispersos, se aproximando do limite de
discriminacdo. Entretanto, como foi dito anteriormente, os erros foram
suficientemente baixos para possibilitar a discriminacdo com 100% de
classificacdes corretas. Isso mostra que esse equipamento pode ser aplicado

com essa finalidade, considerando a praticidade que o equipamento oferece.

Os numeros de variaveis latentes (VL) foram maiores para o equipamento
portatil Phazir, o que se deve, provavelmente a maior variacdo do equipamento

e menor sensibilidade com relacéo aos equipamentos de bancada.

Em alguns casos a diferenca relativamente grande entre RMSEC e RMSEP
indica a possivel ocorréncia de sobreajuste, onde o modelo funciona muito bem
para prever as amostras de calibracdo, com as quais foi desenvolvido, mas nao
funciona tdo bem para novas amostras, como 0 conjunto independente de
previsdo. Esse efeito foi mais acentuado nos resultados do equipamento
portatil Phazir para a discriminacdo de mogno das demais espécies e nos
resultados da discriminacédo de cedro com o equipamento Tensor 37. Nesses
casos, 0 RMSEP é maior que o dobro do RMSEC. Observa-se que nos graficos

e histogramas da Figura 24 as amostras de previsao estao relativamente mais
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dispersas com relacéo as de calibracéo, ilustrando a diferenca entre os erros.
Também foi possivel observar nos histogramas a distribuicdo das amostras em
alguns casos ndo se assemelha visualmente a uma distribuigdo normal.
Entretanto, pelo teste de Jarque-Bera,®” pode-se assumir a normalidade de
todas as distribuicbes com 95% de confianca exceto para as amostras de
andiroba do conjunto de teste do equipamento Tensor 37 na discriminacao

dessa espécie.

A presenca de sobreajuste pode estar relacionada ao numero reduzido de
amostras. Contudo a aquisicdo de espectros de mais amostras com o0
equipamento Phazir estava impossibilitada no presente estudo.

Uma estratégia possivel para se obter melhores resultados, adotada nos
capitulos seguintes, € nao realizar a média das replicatas, considerando que a
madeira € um material complexo e heterogéneo. Assim, cada uma das quatro
medidas feitas em pontos distintos da amostra seria considerada como uma

amostra.

4.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A discriminacdo da madeira de mogno das espécies semelhantes andiroba,
cedro e curupixa por NIRS associada a PLS-DA mostrou-se eficiente nos trés
equipamentos estudados. Apesar de apresentarem erros de duas a trés vezes
maiores, as analises com o0 equipamento portatil de baixa resolucdo nao
apresentaram erros de classificacdo, indicando a possibilidade de utilizacao
deste para fins de fiscalizacdo da exploracdo e comércio de madeira.
Observaram-se indicios de sobreajuste, especialmente nos modelos
construidos utilizando o equipamento portatil. Contudo, mesmo nos casos de

possivel sobreajuste, ndo foram observados erros de discriminacao.

76



CAPITULO 5

Transferéncia de calibracdo entre equipamentos
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5. TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO ENTRE
EQUIPAMENTOS

Conforme foi argumentado na secéo 3.2.2 do capitulo 3, a construcdo de
modelos de calibracdo multivariada pode exigir que seja medido um numero
elevado de amostras, o que implica certo custo e tempo, de forma que é
interessante que tais modelos apresentem ampla aplicabilidade. Entretanto,
existem diversas circunstancias que fazem com que um modelo perca sua
validade, ou seja, sua capacidade de estimar a propriedade de interesse para

novas amostras.

A transferéncia de calibracdo pode oferecer uma alternativa viavel para a
extensdo da aplicabilidade desses modelos diante de mudancas nas condi¢cfes

da analise, evitando a necessidade de reconstrui-los nas novas condi¢oes.

Nesse capitulo serdo abordadas duas situacdes onde a transferéncia de
calibracdo entre equipamentos distintos foi aplicada para a discriminacédo de

mogno, andiroba, cedro e curupixa.

A primeira situacdo consiste na transferéncia de calibracdo entre dois
equipamentos de bancada utilizando os métodos diretos DS, PDS e SDW.
Essa transferéncia possibilita o compartilhamento de dados entre laboratérios
gue possuem equipamentos diferentes. Nos métodos diretos de transferéncia,
0s espectros obtidos no equipamento secundario sdo padronizados para se
assemelharem aos espectros do equipamento primario. Assim, o modelo
construido no equipamento primario pode ser aplicado aos espectros

padronizados do equipamento secundario.

A segunda situacdo consiste na transferéncia de calibracdo de
equipamentos de bancada com alta resolucdo para um equipamento portatil de
baixa resolucdo utilizando os métodos reversos RS, PRS e RSDW. Nesses
métodos, os dados dos equipamentos de bancada sédo padronizados para que
se assemelhem aos dados do equipamento portétil. Esses dados padronizados
sdo utilizados para construcédo de novos modelos, que sdo compativeis com as

medidas do equipamento portatil. Dessa forma, € possivel aproveitar bancos de
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dados dos equipamentos de bancada e a propriedade de interesse pode ser
estimada em novas medidas do equipamento portétii sem necessidade de
padronizacdo. Essa transferéncia possibilita implementar novos equipamentos

sem perder bancos de dados espectrais antigos.

5.1 EXPERIMENTAL

Os espectros utilizados neste capitulo foram os mesmos descritos na
secao 4.1 do capitulo anterior.

5.2. ANALISE DE DADOS

A analise de dados foi conduzida no programa Matlab 7.12.0 (R2011a) com
0 pacote PLS Toolbox 6.5. A numeracdo das medidas das amostras nos trés
equipamentos utilizados € perfeitamente correspondente, de forma que os
conjuntos de calibracdo e previsdo de cada equipamento sdo constituidos
pelas mesmas amostras. Das 111 amostras, dois tercos foram selecionados
para construcdo dos modelos de calibracdo e um terco para validacdo dos
modelos. Os procedimentos para as padronizacdes diretas e reversas serao

descritos a seguir.

5.2.1. Transferéncia direta entre equipamentos de bancada

O equipamento Tensor 37 foi designado como equipamento primario (P) e

0 equipamento Antaris Il como secundario (S).

Primeiramente, foi feita uma interpolacdo linear para que os pontos do
espectro do Antaris Il correspondessem aos do Tensor 37, sendo cortadas as
extremidades do espectro do Tensor 37 que nao tinham correspondéncia nos

espectros do Antaris Il.

Comecando com a discriminacdo de mogno com relacdo as demais
espécies, construiram-se modelos PLS1-DA no Tensor 37 empregando

diversos pré-processamentos.
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Selecionou-se o pré-processamento que gerou o modelo PLS-DA com
menor valor de RMSECYV e construiu-se um modelo no Antaris Il utilizando as

mesmas condigoes.

Plotando-se 0s espectros pré-processados, optou-se por utilizar duas
faixas de comprimento de onda que apresentavam menos ruido e construiram-

se novos modelos nos dois equipamentos utilizando apenas essas faixas.

Os outliers de calibracao foram detectados com base no método descrito
na norma da ASTM E1655-05,° e sugerido por Valderrama et al.,”
considerando como outliers amostras com altos residuos ndo modelados emy,
utilizando intervalo de confianca de 99%. Excluiram-se os outliers de ambos os

modelos dos conjuntos de calibracéo dos dois equipamentos.

Construiram-se novos modelos sem os outliers de calibragéo e aplicaram-
se estes aos conjuntos de previsdo dos respectivos equipamentos.
Detectaram-se os outliers de previsao e excluiram-nos de ambos 0s conjuntos

de teste.

O resultado da recalibracédo foi obtido pela aplicacdo do modelo construido

no Antaris Il as amostras de previsdo do mesmo equipamento.

O resultado da néo transferéncia foi avaliado pela aplicagdo do modelo

construido no equipamento Tensor 37 ao conjunto de previsao do Antaris Il

As amostras de transferéncia foram selecionadas utilizando o algoritmo
Kennard-Stone (KS),?® a partir do conjunto de calibracdo do Tensor 37. Esse
algoritmo encontra as duas amostras com maior distancia Euclidiana entre si e,
em seguida, seleciona a amostra com maior distancia com relagcdo a amostra
selecionada mais proxima, repetindo esse Ultimo processo até que o namero
desejado de amostras seja selecionado. Tomaram-se as quatro replicatas de
cada amostra selecionada como amostra de transferéncia. Caso alguma
replicata estivesse entre os outliers excluidos, selecionaram-se apenas as

replicatas restantes.

Realizou-se a DS, conforme descrita na se¢do 3.2.2.4.2, variando o

namero de amostras de transferéncia entre cinco (menor nidmero necessario
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para o algoritmo selecionar pelo menos uma amostra de cada espécie) e doze.
Para escolher o melhor numero de amostras de transferéncia, aplicou-se o
modelo P do equipamento primério a um conjunto independente de amostras
padronizado do equipamento secundario. Uma vez determinado o numero de
amostras de transferéncia, aplicou-se o0 modelo P ao conjunto de previsédo
padronizado do equipamento S.

A PDS foi conduzida da mesma forma e também se utilizou o conjunto
padronizado e independente de amostras do equipamento S para otimizar o
tamanho da janela de pontos empregada. A Figura 26 esquematiza a PDS e a
DS pode ser entendida analogamente.

Recalibracdao Sem transferéncia

PDS

XAntarisIl xTensorS?
| |

. P——
[F’re processamento (1 derwadailﬁsyxtran%ensmg? Xanst, oo

y v Y v
cal . cal
X ‘;\ntarlsll X TéI'ISDB? [ (XtranSfTensorST) =F. (x"anSfAntarisll) +b ]
[MOdeIOAntarisll ] [MOdeIOTensor3T ] l
\ "/ \ Xprev ~ PDS | Xprev .
X prev . Antarisl| - Antarisl|
Antarisl|

Figura 26. Fluxograma de etapas envolvidas na realizacdo do método PDS e dos
métodos de comparacado sem transferéncia e de recalibracdo completa.

Para calcular a SDW, utilizou-se o mesmo numero de amostras de
transferéncia selecionado para os demais métodos. Calculou-se a média dos
espectros das amostras de transferéncia em cada equipamento. Em seguida
subtraiu-se a média do equipamento S da meédia do equipamento P. Essa
diferenca foi somada a cada espectro do conjunto de previsdo do equipamento

S, que foi previsto pelo modelo P.

O mesmo procedimento foi realizado para as demais espécies, andiroba
cedro e curupixa, mantendo-se 0 mesmo conjunto de amostras de
transferéncia selecionado para o0 mogno, excluindo-se os outliers de cada
modelo caso coincidissem com alguma replicata das amostras de

transferéncia.
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5.2.2. Transferéncia reversa de equipamentos de bancada para

equipamento portatil

Primeiramente, foi feita uma interpolacdo linear para que os pontos do
espectros do Antaris Il e do Tensor 37 correspondessem aos do Phazir, sendo
cortadas as extremidades dos espectros dos equipamentos de bancada que
ndo tinham correspondéncia nos espectros do portétil. A transferéncia entre
cada equipamento de bancada e o portéatil foram conduzidas separadamente e

seguiram o0 mesmo procedimento.

Comecando pela discriminacdo de mogno das demais espécies, 0S
modelos PLS1-DA foram construidos, o pré-processamento foi selecionado, os
outliers de calibracdo foram excluidos, os novos modelos foram construidos e
os outliers de previsdo foram excluidos da mesma forma descrita na secéo
anterior. Nesse caso, utilizou-se toda a regido espectral do equipamento Phazir

para a construcao dos modelos.

O resultado da recalibracédo foi obtido pela aplicacdo do modelo construido

no Phazir as amostras de previsdo do mesmo equipamento.

O resultado da néo transferéncia foi avaliado pela aplicagdo do modelo

construido no equipamento de bancada ao conjunto de previsdo do Phazir.

As amostras de transferéncia foram selecionadas utilizando o algoritmo KS,
a partir do conjunto de calibracdo do equipamento de bancada, da mesma

forma descrita na secao anterior.

Realizaram-se as padronizacdbes RS e PRS otimizando o numero de
amostras de transferéncia entre 4 e 14 e tamanho da janela utilizando o

conjunto de calibracdo do Phazir.

Uma vez construidos os modelos com parametros de transferéncia 6timos,
estes foram aplicados as amostras de previsdo do Phazir. A Figura 27
esquematiza o procedimento da PRS e a RS pode ser entendida de forma

analoga.
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Recalibracio Sem transferéncia PRS
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Figura 27. Fluxograma de etapas envolvidas na realizagdo do método PDS e dos
métodos de comparagdo sem transferéncia e de recalibracdo completa.

A RSDW foi calculada utilizando o mesmo numero de amostras de
transferéncia selecionado para os demais métodos. Calculou-se a média dos
espectros das amostras de transferéncia em cada equipamento. Em seguida
subtraiu-se a média do equipamento de bancada da média do Phazir. Essa
diferenca foi somada a cada espectro do conjunto de calibracdo do
equipamento de bancada e o conjunto foi utilizado para construir um modelo de

calibracdo que foi aplicado as amostras de previsao do Phazir.

O mesmo procedimento foi realizado para as demais espécies, andiroba
cedro e curupixa, mantendo-se 0 mesmo conjunto de amostras de
transferéncia selecionado para o0 mogno, excluindo-se os outliers de cada

modelo.

Por fim construiram-se modelos de recalibracédo a partir de subconjuntos de
calibracdo do Phazir para avaliar o minimo de amostras necessarias de cada
espécie para construir modelos de calibracdo com resultados comparaveis aos
de transferéncia. Para isso, geraram-se numeros aleatérios no programa
Microsoft Excel para selecionar amostras entre as 18, 20, 18 e 18 amostras de
andiroba, cedro, curupixd e mogno, respectivamente, que compunham o
conjunto de calibracdo. A ordem das amostras selecionadas pelo programa foi
respeitada. Em seguida, construiram-se 0os modelos utilizando de 3 a 9

amostras de cada espécie, tomando as quatro replicatas de cada amostra.
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5.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados para a transferéncia entre equipamentos de bancada seréao
abordados na secao a seguir, e os resultados para a transferéncia envolvendo
equipamentos de bancada e portétil serdo abordados na secao subsequente.

5.3.1. Transferéncia direta entre equipamentos de bancada

O pré-processamento escolhido foi a primeira derivada e os dados foram
centrados na média. A Figura 28 mostra 0s espectros dos equipamentos
Tensor 37 e Antaris Il derivados apds a interpolacdo e o espectro derivado e

padronizado do Antaris Il.

gl b Tensor 37 i
| Antaris Il

irH | |

dAbs/dv

RN, Lt T e e e ettt
o Ny, gty T "\\'l-.‘ U iR TR A |
i

_4 | | | | |
4000 5000 6000 7000 _1. 8000 9000 10000
Numerc de onda (cm )

Figura 28. Derivada dos espectros dos equipamentos Tensor 37 e Antaris Il e
derivada dos espectros do Antaris Il padronizada por PDS e regides espectrais
selecionadas para construcdo dos modelos (faixas sombreadas).

A transferéncia de calibracdo utilizando toda a regido espectral nao
apresentou bom desempenho. Por isso, selecionaram-se visualmente as faixas
de 4.000,4 cm® a 5022,7 cm® e de 5.559 cm® a 6.828,1 cm™, que
apresentavam menores variacao e ruido e construiu-se cada modelo utilizando

apenas essas duas faixas.

As Tabelas 7 a 10 mostram os numeros VL, RMSEC e RMSECV dos
modelos construidos no Antaris Il, que foi utilizado para a recalibracdo e no
Tensor 37 que foi aplicado ao conjunto de previsdo do Antaris Il néo
padronizado e padronizado por DS, PDS e SDW. As Figuras 29 a 32 mostram

os valores de estimados para cada espécie e método de transferéncia.

84



5. TRANSFERENCIA DE CALIBRAGAO ENTRE EQUIPAMENTOS

Nos modelos para discriminacdo de andiroba, cedro, curupixd e mogno
foram excluidos, respectivamente, 10, 8, 9 e 9 outliers de 296 medidas de 74
amostras de calibragédo e 22, 3, 19 e 15 de 148 medidas de 37 amostras de
previsdo. E importante destacar que a etapa de exclusio de outliers antecede a
etapa de transferéncia, sendo que nenhuma amostra foi excluida apos a

realizacao da transferéncia.

Tabela 7. Numero de variaveis latentes (VL), valores de erros, limite de discriminagéo
e porcentagem de acerto dos modelos de recalibragdo (RC), sem transferéncia (ST),
DS, PDS e SDW entre os equipamentos Tensor 37 e Antaris Il para discriminacao
das quatro espécies.

Andiroba N° de VL RMSEC RMSECV RMSEP limite %

RC 8 0,095 0,117 0,118 0,460 100
ST 0,177 100
DS (n12)? 0,217 98,4
PDS (n5;j3)*" 7 0,087 0,111 0,168 0,501 100
SDW(n5)* 0,164 100
SDW(n12)? 0,165 100
Cedro N° de VL RMSEC RMSECV RMSEP limite %

RC 5 0,087 0,094 0,101 0,388 100
ST 0,109 100
DS (n12)* 0,131 100
PDS (n5;j1)*" 5 0,087 0,096 0,115 0,425 100
SDW(n5)% 0,115 100
SDW(n12)? 0,116 100
Curupixa N° de VL RMSEC RMSECV RMSEP limite %

RC 8 0,045 0,054 0,053 0,400 100
ST 0,101 100
DS (n12)? 0,104 100
PDS (n5;j1)*" 8 0,041 0,055 0,079 0,415 100
SDW(n5)% 0,065 100
SDW(n12)? 0,067 100
Mogno N° de VL RMSEC RMSECV RMSEP limite %

RC 5 0,123 0,130 0,126 0,491 100
ST 0,146 100
DS (n12)? 0,144 100
PDS (n5;j1)*" 5 0,115 0,125 0,122 0,472 100
SDW(n5)* 0,132 100
SDW(n12)? 0,130 100

®n corresponde ao nimero de amostras de transferéncia
bj corresponde ao nimero de pontos da janela de PDS
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Figura 29. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os

equipamentos Tensor 37 e Antaris

Il pelos métodos recalibragdo (RC);sem

transferéncia (ST); DS, PDS e SDW com 12 (SDW12) e 5 (SDW5) amostras de
transferéncia (SDW5) para discriminagdo de andiroba (0) das espécies cedro (o),
curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagédo (---).Simbolos vazios representam
amostras de calibracédo e preenchidos representam amostras de previsao.
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Figura 30. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Tensor 37 e Antaris Il pelos métodos recalibracdo (RC);sem
transferéncia (ST); DS, PDS e SDW com 12 (SDW12) e 5 (SDW5) amostras de
transferéncia (SDW5) para discriminagdo de cedro (o) das espécies andiroba (0),
curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagédo (---).Simbolos vazios representam
amostras de calibracé@o e preenchidos representam amostras de previsao.
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Figura 31. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os

equipamentos Tensor 37 e Antaris |l pelos métodos

recalibragdo (RC);sem

transferéncia (ST); DS, PDS e SDW com 12 (SDW12) e 5 (SDW5) amostras de
transferéncia (SDW5) para discriminacéo de curupixa (A) das espécies andiroba (0),
cedro (o) e mogno (0) e limites discriminagcdo (---).Simbolos vazios representam
amostras de calibracé@o e preenchidos representam amostras de previsao.
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Figura 32. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Tensor 37 e Antaris Il pelos métodos recalibracdo (RC);sem
transferéncia (ST); DS, PDS e SDW com 12 (SDW12) e 5 (SDW5) amostras de
transferéncia (SDW5) para discriminagdo de mogno (0) das espécies andiroba
(0),cedro (o) e curupixa (A) e limites discriminagdo (---).Simbolos vazios representam
amostras de calibracé@o e preenchidos representam amostras de previsao.
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O numero de amostras de transferéncia utilizadas na PDS foi 5, que
corresponde ao minimo necessério para que o algoritmo selecionasse uma
amostra de cada espécie. As janelas foram de 3 pontos para andiroba,
curupixa e mogno e 1 ponto para cedro.

O método DS ndo apresentou bons resultados. Mesmo com 12 amostras
de transferéncia, os valores RMSEP para DS foram superiores aos da nao
transferéncia para todas as espécies, a exce¢cao do mogno.

O método de SDW foi realizado com o mesmo numero de amostras de
transferéncia que as padronizagdes DS e PDS para possibilitar a comparacéo.
A excecdo do mogno, SDW com 5 amostras de transferéncia teve melhores
resultados que SDW com 12 amostras de transferéncia. Seria esperado uma
melhora de resultado com o aumento do numero de amostras de transferéncia,
uma vez que haveria uma maior representatividade dos dados do equipamento
S pelas amostras de transferéncia. Entretanto, € possivel que as 7 amostras a
mais no conjunto de 12 n&o contribuam com mais informagdes relevantes
referentes a diferenca dos equipamentos. Esse resultado ressalta a importancia

do critério de escolha das amostras de transferéncia.

Como se pode observar nas Tabela 7 e nas Figuras 29 a 32, a aplicacao
direta do modelo do Tensor 37 ao conjunto de previsdo do Antaris Il sem
transferéncia resultou em 100% de classificacfes corretas em todos 0s casos,
apresentando inclusive menor valor de RMSEP para a discriminacdo de cedro
com relacdo aos métodos de transferéncia. Esse resultado indica que a
resposta dos dois equipamentos € bastante semelhante nas faixas espectrais
selecionadas, sendo essa selecdo suficiente para a aplicagdo do modelo

primario aos espectros secundarios ndo padronizados.

Na discriminacdo de andiroba na Figura 29 observa-se um vViés ha
dispersdo quanto ao valor de classe estimado para as amostras de previsao
sem transferéncia (ST). Enquanto as amostras de calibracdo de andiroba estao
dispersas em torno do valor de classe 1, as amostras de previsdo dessa
espécie estdo deslocadas para baixo, em torno de aproximadamente 0,7. E
enquanto as amostras de calibracdo das demais espécies estao dispersas em

torno do valor de classe 0, as amostras de previsao de cedro e curupixa estéo
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dispersas em torno de -0,1. Os métodos de transferéncia, principalmente por
SDW, corrigem esse Viés, entretanto observa-se que apos a transferéncia as

amostras de previsdo de mogno ficam mais deslocadas para cima.

Na discriminagcdo de mogno, Figura 32, a dispersdo das amostras de
previsdo sem transferéncia (ST) de mogno nao apresentam viés, entretanto as
amostras de previsdo das demais espécies encontram-se deslocadas para
cima (em torno de aproximadamente 0,1). Os métodos de transferéncia
corrigem o0 viés das amostras das demais espécies, porém deslocam para
baixo também as amostras de mogno, efeito mais pronunciado na transferéncia
por DS.

O meétodo PDS de forma geral apresentou os melhores resultados,
possibilitando a redu¢cdo do RMSEP e uma melhora na dispersdo das amostras
com relagéo a situacado sem transferéncia para todas as espécies a excec¢ao do
cedro, sendo superado pelo método SDW apenas para o curupixa. Observa-se
também que todos os métodos resultaram em 100% de classificagcdes corretas

exceto a padronizacéao DS para cedro.

5.3.2. Transferéncia reversa entre equipamentos de bancada e
portatil

O pré-processamento selecionado para todos os métodos que serao
discutidos a seguir foi a primeira derivada. Esse pré-processamento ajuda a
corrigir desvios aditivos da linha de base presente nos espectros de cada
equipamento e também diminui a diferenca dos espectros entre equipamentos,

como pode ser observado nas Figuras 33 e 38. Os resultados de cada

transferéncia serdo mostrados nas secdes seguintes.

5.3.2.1. Transferéncia entre Antaris Il e Phazir e recalibracéo

com subconjunto

A Figura 33 mostra os espectros dos dois equipamentos antes e depois da

interpolacéo e derivacgao.
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Figura 33. Espectros dos equipamentos Antaris Il e Phazir a) originais b) apos
interpolacéo e derivacao e c) apoés interpolacéo, derivacéo e PRS.

A derivada corrige o0s desvios aditivos de linha de base até
aproximadamente 8000 cm™, a partir de onde os espectros apresentam maior
diferenca de natureza multiplicativa, ou seja, de inclinacdo. Entretanto, os
resultados obtidos com esse processamento foram melhores que os obtidos
com outros pré-processamentos que corrigem desvios multiplicativos dos sinais
como MSC e SNV.

Os resultados para a transferéncia entre os equipamentos Antaris Il e
Phazir e para a recalibracdo utilizando um subconjunto das amostras de
calibracdo estdo organizados na Tabela 8 e as Figuras 33 a 36 mostram 0s
valores de classe estimados para as amostras a partir dos modelos obtidos

pelos diferentes métodos.

Observa-se que todos os métodos de transferéncia possibilitaram a
melhora dos resultados quanto ao valor de RMSEP e a porcentagem de

pY

classificacbes corretas com relacdo a situacdo sem transferéncia, onde o
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modelo ndo padronizado do equipamento Antaris Il € aplicado diretamente as
amostras do Phazir.

A recalibracédo apresentou 100% de classificagOes corretas para todas as
amostras, assim como a recalibracdo a partir do subconjunto de amostras,
embora 0s erros associados a esse segundo meétodo sejam ligeiramente

maiores que o0s do primeiro.

Foi necessario um subconjunto de no minimo 28 amostras para que o
desempenho do modelo fosse comparavel aos modelos transferidos, uma vez
gue ao utilizar menos amostras de cada espécie os erros médios de previsao
foram elevados e cerca de 20 a 60% das amostras de previsdao foram
consideradas outliers indicando a falta de capacidade do modelo em estimar

corretamente o valor de classe de novas amostras.

O método PRS foi, de forma geral, o melhor para a transferéncia entre os
dois equipamentos. PRS apresentou menores valores de RMSEP para
andiroba, curupixa. Porém RSDW e RS superaram a porcentagem de PRS
para cedro, apresentando 100% de classificacdes corretas. Embora o valor de
RMSEP do método RS tenha sido menor que o do PRS para mogno, a
porcentagem de classificacdes corretas do PRS foi superior. O método RSDW
forneceu melhores resultados em comparacdo a RS, pois apresentou
porcentagens de classificagdes corretas superiores ou igual, no caso do cedro,

embora seus valores de RMSEP tenham sido maiores para curupixa € mogno.

Embora a recalibracdo com subconjunto tenha obtido melhores resultados,
com menores valores de RMSEP e 100% de classificacdes corretas para todas
as espécies, a diferenca entre o nUmero de amostras necessarias para esse
método (28 amostras) e para a transferéncia (8 amostras) pode fazer com que
a transferéncia seja preferivel em situacbes onde ndo é possivel ou viavel
medir muitas amostras do conjunto de calibracdo original no novo

equipamento.
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Tabela 8. Numero de varidveis latentes (VL), erros, limite de discriminagéo,
porcentagem de acerto e numero outliers de calibracdo (outc) e previsdo (outp) dos
modelos de recalibragdo (RC), sem transferéncia (ST), RS, PRS, RSDW entre os
equipamentos Antaris Il e Phazir e recalibracdo com subconjunto (SubC) para
discriminacao das quatro espécies.

Andiroba VL RMSEC RMSECV RMSEP limite % outc outp
RC 12 0,142 0,181 0,193 0,475 100% 6 20
ST 11 0,120 0,133 0,434 0,493 82,8% 6 20
RS (n8)? 6 0,151 0,162 0,344 0,457 86,7% 6 20
PRS (n8;j9)*® 7 0,135 0,148 0,285 0,472 93,8% 6 20
RSDW(n8)* 8 0,142 0,155 0,277 0,497 93,0% 6 20
SubC(n28)° 9 0,154 0,187 0,221 0,511  100% 0 17
Cedro VL RMSEC RMSECVY RMSEP limite % outc outp
RC 6 0,142 0,151 0,156 0,419 100% 3 15
ST 10 0,088 0,096 0,360 0,430 63,2% 3 15
RS (n8)? 7 0,103 0,112 0,200 0,419 100% 3 15
PRS (n8;j3)*®* 4 0,148 0,153 0,168 0,407 99,2% 3 15
RSDW(n8)* 10 0,088 0,096 0,186 0,430 100% 3 15

SubC(n28)° 5 0,143 0,163 0,175 0,357 100% 1 2

Curupixa VL RMSEC RMSECVY RMSEP limite % outc outp
RC 7 0,117 0,132 0,118 0,414 100,0% 9 19
ST 11 0,061 0,067 0,344 0,391 76,2% 9 19
RS (n8)? 8 0,079 0,088 0,220 0,375 90,0% 9 19
PRS (n8;j1)** 9 0,068 0,075 0,196 0,382 95,4% 9 19
RSDW(n8)* 9 0,065 0,071 0,234 0,392 93,1% 9 19

SubC(n28)° 10 0,091 0,134 0,126 0,452  100% 1 18

Mogno VL RMSEC RMSECV RMSEP Ilimite % outc outp

RC 8 0,145 0,167 0,147 0,441 100,0% 6 7
ST 8 0,125 0,133 0,484 0,511 851% 6 7
RS (n8)* 6 0,135 0,143 0,261 0,481 94,3% 6 7
PRS (n8;j1)*° 8 0,135 0,145 0,277 0,486 97,9% 6 7
RSDW(n8)* 7 0,132 0,142 0,288 0,495 95,7% 6 7
SubC(n28)° 9 0,113 0,158 0,151 0,472  100% 2 15

®n corresponde ao nimero de amostras de transferéncia
®j corresponde ao ntimero de pontos da janela da PRS
°n corresponde ao nimero de amostras do subconjunto de calibragio
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Figura 34. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Antaris Il e Phazir pelos métodos recalibragéo (RC);sem transferéncia
(ST); RS, PRS, RSDW e recalibragdo com subconjunto (SubC) para discriminagéo de
andiroba (0) das espécies cedro (o), curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagéo
(---).Simbolos vazios representam amostras de calibragcdo e preenchidos representam

amostras de previséo.
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Figura 35. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Antaris Il e Phazir pelos métodos recalibragéo (RC);sem transferéncia
(ST); RS, PRS, RSDW e recalibragdo com subconjunto (SubC) para discriminagéo de
cedro (o) das espécies andiroba (0), curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagéo
(---).Simbolos vazios representam amostras de calibracdo e preenchidos representam
amostras de previséo.
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Figura 36. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Antaris Il e Phazir pelos métodos recalibragéo (RC);sem transferéncia
(ST); RS, PRS, RSDW e recalibragdo com subconjunto (SubC) para discriminagéo de
curupixa (A) das espécies andiroba (¢),cedro (o)e mogno (0) e limites discriminacao (-
--).Simbolos vazios representam amostras de calibragéo e preenchidos representam
amostras de previséo.
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Figura 37. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Antaris Il e Phazir pelos métodos recalibragéo (RC);sem transferéncia
(ST); RS, PRS, RSDW e recalibragdo com subconjunto (SubC) para discriminagéo de
mogno (0) das espécies andiroba (0),cedro (o) e curupixa (A) e limites discriminacao
(---).Simbolos vazios representam amostras de calibracdo e preenchidos representam
amostras de previséo.
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5.3.2.2. Transferéncia entre Tensor 37 e Phazir

A Figura 38 mostra os espectros dos equipamentos Tensor 37 e Phazir

antes e apos a interpolacéo e derivacao.
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Figura 38. Espectros dos equipamentos Tensor 37 e Phazir a) originais, b) apos
interpolacéo e derivacdo e c) apds interpolacéo, derivacdo e RSDW com 10 amostras
de transferéncia.

Dada a faixa mais reduzida do equipamento de campo, a regido compativel
entre os dois equipamentos exclui as extremidades do espectro do
equipamento de bancada que apresentam mais variacoes e ruido. A derivada
corrige os desvios aditivos, e, embora novamente os desvios multiplicativos,
sobretudo a partir de 8.000 cm™, aproximadamente, ndo sejam corrigidos, 0s
resultados obtidos com esse processamento foram melhores que os obtidos
com outros pré-processamentos como MSC e SNV.

Os resultados para a transferéncia entre os equipamentos Tensor 37 e
Phazir estdo organizados na Tabela 9 e as Figuras 39 a 42 mostram os valores
de classe estimados para as amostras a partir dos modelos obtidos pelos

diferentes métodos.
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Observa-se uma melhora dos resultados quanto ao valor de RMSEP e a
porcentagem de classificacdes corretas dos métodos de transferéncia com
relacdo a situagdo sem transferéncia, onde o modelo ndo padronizado do
equipamento Tensor 37 é aplicado diretamente as amostras do Phazir. A Unica
excecdo € o método PRS para andiroba, cuja porcentagem de classificacdes

corretas é igual a da situacao sem transferéncia.

A recalibracédo apresentou 100% de classificagOes corretas para todas as

amostras.

O método de transferéncia que apresentou os melhores resultados variou
para cada espécie. No caso da andiroba, RS teve os melhores resultados com
relacdo ao valor de RMSEP e porcentagem de classifica¢cdes corretas. Para o
cedro, todos os métodos de transferéncia obtiveram 100% de classificagbes
corretas e PRS apresentou o menor valor de RMSEP. Para curupixa, PRS e
SDW apresentaram 100% de classificacdes corretas e PRS novamente
apresentou o menor valor de RMSEP. Por dltimo, para mogno, embora RS
tenha apresentado o menor valor de RMSEP, SDW com 10 amostras de

transferéncia apresentou a maior porcentagem de classificacdes corretas.

A diferenca entre os modelos e resultados de SDW com 10 e 14 amostras
de transferéncia € bastante pequena, como se pode observar na Tabela 9 e
nas Figuras 39 a 42. Essa semelhanca indica que a diferenca da média das 10
amostras de transferéncia medidas em cada equipamento € muito proxima
daquela calculada a partir de 14 amostras de transferéncia e novamente
mostra que a identidade das amostras escolhidas possivelmente tem maior
importancia que a quantidade de amostras. SDW com 14 amostras de
transferéncia apresentou resultados melhores para andiroba e cedro,

equiparaveis para curupixa e piores para mogno.

Os resultados de transferéncia podem ser comparados também aos
resultados de recalibracdo a partir do subconjunto expostos na secao anterior.
Novamente, embora a recalibragdo com subconjunto tenha apresentado
menores valores de RMSEP e 100% de classificacdes corretas para todas as

espécies, a diferenca entre 0 niumero de amostras necessarias para esse
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método (28 amostras) e para a transferéncia (10 ou 14 amostras) pode fazer

com que a transferéncia seja preferivel em certas situagdes.

Tabela 9. Numero de variaveis latentes (VL), erros, limite de discriminacao,
porcentagem de acerto e numero outliers de calibracdo (outc) e previsdo (outp) dos
modelos de recalibracdo (RC), sem transferéncia (ST), RS, PRS e RSDW entre os
equipamentos Tensor 37 e Phazir.

Andiroba VL RMSEC RMSECV RMSEP limite % outc outp
RC 6 0,182 0,197 0,218 0,480 100,0% 7 19
ST 12 0,105 0,122 0,561 0,495 82,2% 7 19
RS (n14)? 8 0,167 0,183 0,263 0,510 94,6% 7 19
PRS (n10;j9*® 6 0,153 0,163 0,346 0435 822% 7 19
RSDW(n10)? 10 0,115 0,129 0,326 0,476 88,4% 7 19

RSDW(n14)* 10 0,115 0,129 0,315 0,476 89,1% 7 19

Cedro VL RMSEC RMSECV RMSEP limite % outc outp

RC 6 0,142 0,153 0,159 0,418 100,0% 2 11
ST 8 0,113 0,122 0,365 0,397 68,6% 2 11
RS (n14)* 7 0,118 0,128 0,220 0,438 100,0% 2 11
PRS (n10;j11)** 6 0,120 0,128 0,155 0,444 100,0% 2 11
RSDW(n10)* 8 0,113 0,122 0,164 0,397 100,0% 2 11
RSDW(n14)* 8 0,113 0,122 0,163 0,397 100,0% 2 11
Curupixa VL RMSEC RMSECV RMSEP limite % outc outp
RC 9 0,1100 0,127 0,130 0,408 100,0% 5 15
ST 11 0,0668 0,077 0,202 0,444 96,2% 5 15
RS (n14)® 12 0,0791 0,092 0,189 0,409 99,2% 5 15
PRS (n10;j7)*®* 7 0,025 0,112 0,156 0,446 100,0% 5 15
RSDW(n10)* 6 0,1185 0,127 0,161 0,421 100,0% 5 15
RSDW(n14)* 6 0,1185 0,127 0,161 0,421 100,0% 5 15
Mogno VL RMSEC RMSECV RMSEP limite % outc outp
RC 12 0,125 0,156 0,136 0,444 100,0% 5 13
ST 12 0,092 0,108 0,546 0,496 87,4% 5 13
RS (n14)? 15 0,104 0,121 0,212 0,483 97,0% 5 13
PRS (n10;j5)*" 6 0,152 0,162 0,229 0,434 97,0% 5 13
RSDW(n10)?* 7 0,149 0,161 0,222 0,468 98,5% 5 13
RSDW(n14)* 7 0,149 0,161 0,227 0,468 97,0% 5 13

®n corresponde ao nimero de amostras de transferéncia
®j corresponde ao ntimero de pontos da janela da PRS

101



5. TRANSFERENCIA DE CALIBRAGAO ENTRE EQUIPAMENTOS

Valor de classe

’
he Sl
e .

o 3
Wl

Valor de classe

-0,5 r r -1,5 T T
0 150 300 450 0 150 300 450
Namero da amostra Namero da amostra
15 RS
@

O

2 3

S ]
© [O)

) ©
2 8

s} <
© >
>

-0,5 T .
0 150 300 450 0 150 300 450

(]

a b

© 7

) <

) [5]

© (O]

— ©

(@] —

=1 (@]

© k=)

> S

L ]
-0,5 - L O
[
-1 T T _1 T T
0 150 300 450 0 150 300 450
NUmero da amostra NUmero da amostra

Figura 39. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Tensor 37 e Phazir pelos métodos recalibracéo (RC);sem transferéncia
(ST); RS, PRS e RSDW para discrimina¢éo de andiroba (0) das espécies cedro (o),
curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagédo (---).Simbolos vazios representam
amostras de calibracéo e preenchidos representam amostras de previsao.
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Figura 40. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Tensor 37 e Phazir pelos métodos recalibracdo (RC); sem
transferéncia (ST); RS, PRS e RSDW para discriminagdo de cedro (o) das espécies
andiroba (0), curupixa (A) e mogno (0) e limites discriminagdo (---).Simbolos vazios
representam amostras de calibracdo e preenchidos representam amostras de
previsao.
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Figura 41. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os
equipamentos Tensor 37 e Phazir pelos métodos recalibracdo (RC); sem
transferéncia (ST); RS, PRS e RSDW para discriminacdo de curupixa (A) das
espécies andiroba (0), cedro (o) e mogno (0) e limites discriminagéo (---).Simbolos
vazios representam amostras de calibracdo e preenchidos representam amostras de
previsao.
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Figura 42. Valores de classe das amostras estimados na transferéncia entre os

equipamentos Tensor

37 e Phazir

pelos métodos

recalibragcdo (RC); sem

transferéncia (ST); RS, PRS e RSDW para discriminacdo de curupixa (A) das
espécies andiroba (0), cedro (o) e mogno (0) e limites discriminagéo (---).Simbolos
vazios representam amostras de calibracdo e preenchidos representam amostras de

previsao.
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5.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A transferéncia de calibracdo tornou possivel o compartilhamento de dados
entre equipamentos de bancada diferentes. No caso estudado a selecédo de
faixas espectrais com menos variagdes foi suficiente para que os modelos do
equipamento primario apresentassem 100% de classificagbes corretas para as
amostras de previsdo do equipamento secundario. A padronizacdo pelos
métodos PDS e SDW reduziram os valores de RMSEP com relacao a situacao
sem transferéncia exceto para o cedro, enquanto padronizagdo por DS né&o
apresentou bom desempenho. Esses resultados comprovam que a
disponibilizacdo ou aproveitamento de bancos de dados entre equipamentos de
bancada é perfeitamente viavel, desde que sejam escolhidos o pré-
processamento e a regiao espectral adequada.

Foi possivel também aproveitar bancos de dados de equipamentos de
bancada para construir um modelo padronizado aplicavel as medidas do

equipamento de campo utilizando padronizacdes reversas.

O método PRS apresentou os melhores resultados para a transferéncia
entre 0s equipamentos Antaris Il e Phazir, com porcentagens de classificacdes
corretas de 93,8%, 100%, 95,4% e 97,9% para andiroba, cedro, curupixa e

mogno, respectivamente.

Na transferéncia entre os equipamentos Tensor 37 e Phazir, os melhores
métodos foram RS com 94,6% de classificacdes corretas para andiroba, PRS
com 100% de classificacfes corretas para cedro e curupixa e RSDW com

98,5% para mogno.

Numa situacdo de substituicAo de equipamento, outra alternativa a
recalibracdo completa além da transferéncia de calibracdo € a recalibracao
utilizando conjunto de calibragdo menor, que pode ser um subconjunto do
conjunto de calibracdo original. No caso estudado foi possivel construir
modelos de calibracio com um subconjunto de 28 amostras aleatérias
retiradas do conjunto de calibracdo original de 74 amostras. Os modelos
construidos a partir desse subconjunto apresentaram 100% de classificacdes

corretas para todas as espécies. Portanto, estando disponiveis as amostras
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para a realizacdo das medidas, essa estratégia pode ser a mais apropriada,
uma vez que as medidas espectrais sdo adquiridas de forma relativamente
rapida. Contudo, se as amostras ndo estiverem mais disponiveis, os métodos
de transferéncia de calibracdo demonstraram ser eficientes para aproveitar
dados oriundos de outro equipamento.
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CAPITULO 6

Transferéncia de Calibracdo entre amostras em po e em blocos
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6. TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO ENTRE AMOSTRAS EM
PO E EM BLOCOS

A discriminacdo das quatro madeiras tropicais andiroba, cedro, curupixa e
mogno por NIRS e PLS-DA pode ser realizada utilizando amostras sélidas em

blocos ou moidas.?*’

Como foi destacado na secao 3.1.1 do capitulo 3, a superficie da amostra
onde a radiacao incide influencia o resultado da interacdo entre essa radiacao
e a amostra, de forma que esperam-se diferencas na forma como a radiacéo é
refletida por amostras na forma de p6 e de blocos.”® A variacdo entre as
medidas de amostras em diferentes formas de apresentagcédo pode fazer com
gue o modelo de calibracdo construido a partir de amostras ndo processadas

nao seja aplicavel a amostras moidas e vice e versa.

Neste capitulo utilizaram-se pré-processamento e selecdo de intervalos
espectrais para verificar se amostras moidas de mogno de diferentes paises
poderiam ser corretamente classificadas como mogno a partir de modelos PLS-
DA para discriminacdo das quatro espécies citadas construidos a partir de

amostras em blocos medidas no mesmo equipamento.

6.1 EXPERIMENTAL

Os espectros das amostras na forma de blocos foram medidos no

equipamento Tensor 37, descritos na secado 4.1 do capitulo 4.

Os espectros das amostras moidas utilizadas para a transferéncia foram
cedidos ao projeto e medidos em amostras obtidas a partir do mesmo conjunto
gue originou as amostras utilizadas no capitulo 4. Embora se trate do mesmo
conjunto, a identificacdo das amostras moidas era incompativel com a das
amostras em blocos, o0 que impossibilitou a obtencdo de amostras de

transferéncia.

109



6. TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO ENTRE AMOSTRAS EM PO E EM BLOCOS

As 155 amostras moidas de diferentes paises foram doadas pelo Forest
Products Laboratory, Madison, EUA e consistiam em: 2 amostras de Barbados
(BRB), 4 de Belize (BLZ), 3 da Bolivia (BOL), 7 do Brasil (BRA), 2 da China
(CHN), 2 da Colémbia (COL), 4 de Costa Rica (CRI), 10 de Cuba (CUB), 7 de
Curacao (CUW), 1 de Dominica (DMA), 1 do Equador (ECU), 11 dos Estado
Unidos (USA), sendo 3 da Flérida (USA(FL)) e 1 do Havai (USA(HI)), 3 das
Filipinas (PHL), 4 da Guatemala (GTM), 24 de Honduras (HND), 1 da india
(IND), 4 da Jamaica (JAM), 1 da Malasia (MYS), 18 do México (MEX), 5 da
Nicardgua (NIC), 5 do Panama (PAN), 14 do Peru (PER), 5 da ilha de Séo
Domingo onde se localizam a Republica Dominicana (DOM) e o Haiti (HTI), 1
da Sri Lanka (LKA), 1 da ilha de Trinidade em Trinidade e Tobago (TTO) e 15
da Venezuela (VEN). As siglas dos paises utilizadas sdo as constantes na
norma ISO 3166-1.

As amostras foram cedidas previamente identificadas como mogno por
meio de identificacdo botanica e moidas a tamanho de particulas de 420 a 250
pum (particulas que passaram na peneira de 40 mesh e foram retidas na de 60

mesh).

As medidas foram feitas em triplicata no equipamento FT-IR Tensor 37
(Bruker Optics) com resolucdo de 4 cm™, 64 varreduras por amostra, regido
espectral de 12.000 cm™ a 3.500 cm™, medidas de reflectancia difusa com

esfera integradora e espectro resultante em escala de absorbancia (log(1/R)).

6.2 ANALISE DE DADOS

A andlise de dados foi feita no programa Matlab 7.12.0 (R2011a).

Os espectros foram derivados utilizando 13 pontos de suavizacdo com filtro

Savitzky-Golay. Néo foi feita a média das replicatas.

Uma vez que a incompatibilidade na identificacdo das amostras
impossibilitou a existéncia de amostras de transferéncia, neste capitulo
procurou-se minimizar as diferencas espectrais dividas a forma de
apresentacdo das amostras através do uso de pré-processamentos e selecao
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de intervalos espectrais. Por isso, de forma semelhante a transferéncia entre
equipamentos de bancada (capitulo 5), selecionou-se visualmente uma regiao
espectral que apresentava menos ruido e menor diferenca entre 0os espectros

pré-processados das amostras em p6 e em blocos.

Das 444 medidas das amostras em blocos, dois tercos das amostras foram
utilizados para a construcdo dos modelos de calibragdo e um terco para

previséo.

Construiu-se um modelo PLS1-DA para discriminagdo de mogno em
relacdo as demais espécies a partir das amostras em blocos utilizando a regido
selecionada.

Os outliers de calibracéo foram excluidos com base no método descrito na
norma da ASTM E1655-05,70 e sugerido por Valderrama et al.,”® considerando
como outliers amostras com elevados residuos ndo modelados em vy, utilizando

intervalo de confianca de 99%.

Construiram-se novos modelos sem os outliers de calibracdo e aplicaram-
se estes aos conjuntos de previsdo das amostras em blocos. Excluiram-se os

outliers de previsao.

O modelo foi aplicado as amostras na forma de p6d do conjunto de
transferéncia e dos paises e nao foi excluida nenhuma amostra. Os resultados
foram registrados e o limite de discriminacdo e as porcentagens de

classificacdes corretas foram calculados.

Por ultimo, construiram-se da mesma forma modelos para a discriminacao
de andiroba, cedro e curupixa a partir do conjunto de calibracdo das amostras
em blocos e aplicaram-se esses modelos as amostras em blocos de previséo e

as amostras de mogno em po.

6.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 43 mostra 0s espectros ndo pré-processados das amostras em

blocos e das amostras moidas de mogno e 0s espectros pré-processados com
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a regido espectral selecionada indicada. O pré-processamento utilizado foi a
primeira derivada com filtro Savitzky-Golay de 13 pontos e polindmio de
segunda ordem. A regido espectral selecionada foi de 5.547 a 6.897 cm™. A
selecdo do limite superior da regido selecionada estd em concordancia com a
influéncia do tamanho de particulas reportada em regifes espectrais acima de
7000 cm™ >’

2 T T T T T T

Absorbancia (Abs)

05 r r r r r r

4000 6000 8000 10000 12000 14000
Numero de onda (v,cm‘l)
x 107
T T T T T T T
6 , -
P6 ®)
Bloco

dAbs/dv

*—m

) - | | | I |
4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000

Numero de onda (T/,cm'w)

Figura 43. Espectros das amostras em p6 e blocos a) originais e b) derivados e com
regido selecionada indicada (faixa sombreada).

A Tabela 10 mostra parametros dos modelos e resultados para
discriminacdo das amostras em blocos e em p6 do conjunto de transferéncia e
dos paises. A Figura 44 mostra os valores de classe estimados pelos modelos
para discriminacdo de mogno, andiroba, cedro e curupixa aplicados as

amostras de mogno moidas.

Observa-se que o modelo para discriminacdo de mogno classifica as
amostras moidas como mogno com 100% de acerto, embora o valor de
RMSEP seja maior para essas amostras com relacdo as amostras em blocos

de previséao.
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Tabela 10. Resultados dos modelos PLS-DA para discriminagdo quanto a espécie de
amostras em diferentes formas de apresentacdo

Modelo Amostras VL RMSEC RMSECV RMSEP outc outp limite %

Bloco 0,139 3 100%
Mogno Pé 7 0,113 0,123 0,226 3 - 0,449 100%
Paises 0,311 - 98,5%
Bloco 0,143 14 100%
Andiroba P¢6 7 0,113 0,125 0,507 6 - 0,477 45,2%
Paises 0,279 - 97,4%
Bloco 0,105 3 100%
Cedro Pé 8 0,078 0,089 0,113 3 - 0,455 100%
Paises 0,180 - 98,7%
Bloco 0,081 12 100%
Curupixa Po6 7 0,074 0,082 0,416 6 - 0,356 100%
Paises 0,171 - 98,1%

VL= nimero de variaveis latentes. Outc=outliers de calibracdo. Outp=outliers de previsao.
%=porcentagem de classificagfes corretas.

Os modelos para discriminacédo de cedro e curupixa também apresentam
100% de classificacOes corretas para as amostras moidas. O alto valor de
RMSEP (0,416) para previsdo das amostras moidas pelo modelo de
discriminacdo de curupixa nao interfere na correta classificacdo das amostras,
uma vez que o0 a dispersdo esta abaixo de zero, longe do limite de

discriminacgéo.

JA4 o modelo para discriminacdo de andiroba apresentou um grande
numero de classificacdes incorretas e a dispersdo das amostras moidas ficou
em torno de aproximadamente 0,5. Entretanto, deve-se observar que a
aplicacdo pratica desses modelos consiste na analise de uma mesma amostra
no modelo de cada espécie, sendo esperado que cada amostra seja
considerada como pertencente a uma Unica espécie. Considerando que a
dispersdo dessas amostras estimadas pelo modelo para discriminacdo de
mogno ficou mais proxima de 1, pode-se concluir que ha maior probabilidade

das amostras serem de mogno e nao de andiroba.

A Figura 45 mostra os valores de classe estimados pelos modelos das
guatro espécies para as amostras moidas dos diferentes paises. Observa-se
na Figura 45 e na Tabela 10 que os modelos apresentaram porcentagens de

classificacdes corretas superiores a 97%.

113



6. TRANSFERENCIA DE CALIBRACAO ENTRE AMOSTRAS EM PO E EM BLOCOS

1,6
1,4 - o : 30 (@)

P

ONDRO®®EN
L

Valor de classe
O O O O

g
?
¢
3
3

-0,4

0 100 200 300 400 500

Valor de classe

0 100 200 300 400 500

0 100 200 300 400 500

Valor de classe

12 | & patt (d)
ool o a2

-0,6 - e

0 100 200 300 400 500
Numero da amostra

Figura 44. Valores de classe estimados pelos modelos de discriminacdo de das

espécies a) mogno (0), b) andiroba (¢), ¢) cedro (o) e d) curupixad (A), limites de

discriminacdo (---) e dispersdo dos valores estimados para as amostras moidas

(¢).Simbolos vazios representam amostras de calibragdo e preenchidos representam
amostras de previséo.
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Figura 45. Valores de classe das amostras moidas dos diferentes paises estimados
pelos modelos para discriminagédo de a) mogno, b) andiroba, c) cedro e d) curupixa, e
limites de discriminagéo (---).
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A dispersdo das amostras quanto as valores de classe estimados pelo
modelo de discriminagcédo de mogno (Figura 45 a) de forma geral apresentou um
ligeiro deslocamento para baixo com relacdo ao valor 1. As amostras
classificadas erroneamente foram 1 amostra da Colémbia (COL) (3 replicatas),
1 amostra de Cuba (CUB) (3 replicatas) e 1 replicata da Nicaragua (NIC).

Comparando-se as dispersdes para 0os modelos das quatro espécies
(Figura 45 a-d) observa-se que a amostra da Colombia (COL) que nao foi
classificada como mogno foi classificada como andiroba. J& a amostra de Cuba
(CUB) que néo foi classificada como mogno foi classificada como curupixa. A
replicata da Nicaragua (NIC) que néo foi classificada como mogno também néo
foi classificada como nenhuma das outras trés espécies. Algumas amostras
classificadas como mogno foram também classificadas como outras espécies,

conforme seréa detalhado a seguir.

A dispersdo das amostras quanto aos valores de classe estimados pelo
modelo de discriminacdo de andiroba (Figura 45 b) apresentou de forma geral
um ligeiro deslocamento para cima com relacdo ao zero. As amostras
classificadas erroneamente foram 1 amostra da Colémbia (COL) (3 replicatas),
1 amostra de Cuba (CUB) (3 replicatas), 2 replicatas de uma amostra de
Honduras (HND) e outras 2 replicatas de outra amostra do mesmo pais, 1

replicata da Jamaica (JAM) e 1 replicata da Venezuela (VEN).

A dispersao dos valores de classe das amostras estimados pelo modelo
para discriminacdo de cedro (Figura 45 c) ndo apresentaram viés de forma
geral, apresentando um ligeiro deslocamento sistematico maior ou menor
dependendo de cada pais. As classificacbes errbneas foram 2 amostras (6
replicatas) de Cuba (CUB). Os valores de classe para as amostras dos
diferentes paises estimados pelo modelo de discriminacdo de curupixa (Figura
45 d) também ndo apresentaram um viés de forma geral, apresentando apenas
um ligeiro viés maior ou menor dependendo do pais. As classificacfes
errbneas consistiram em 1 amostra (3 replicatas) do Equador (ECU) e 2

amostras (6 replicatas) do México (MEX).

Observa-se também na Figura 45 que as dispersfes das amostras de

Cuba (CUB) apresentaram grande variagdo em todos os modelos, sendo
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menos pronunciada no modelo para discriminagdo de curupixa, uUnico modelo

em que nenhuma amostra de Cuba (CUB) foi classificada erroneamente.

Os resultados mostrados na Tabela 10 e nas Figuras 44 e 45 indicam ainda
gue a espécie que se parece mais com o mogno pelos métodos utilizados
dentre as trés demais espécies é a andiroba, o que é coerente com a maior

similaridade anatdmica existente entre as duas espécies.

6.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Foi possivel identificar amostras moidas de mogno utilizando modelo
construido com amostras em forma de blocos com 100% de classificacdes
corretas utilizando pré-processamento e selecdo de faixa espectral para
minimizar as variagcdes dos espectros relativas a diferenca de forma de
apresentacdo das amostras. Também foi possivel identificar as amostras
moidas de mogno como néo pertencentes as espécies cedro e curupixa. Ja o
modelo de andiroba apresentou grande numero de classificacbes errbneas
para essas amostras, embora a comparacdo com o resultado obtido pelo
modelo de discriminacdo de mogno evidencie que essas amostras pertencem a

essa classe.

Também foi possivel identificar como mogno, com porcentagens de
classificacao correta superiores a 97%, 465 medidas de 155 amostras moidas
de mogno de 26 paises diferentes. Isso demonstra que a variacdo espectral

devida a diferenca entre espécies € maior do que a variacdo entre paises.
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Discriminacdo de mogno por pais de procedéncia
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7. DISCRIMINACAO DE MOGNO POR PAIS DE PROCEDENCIA

Como foi destacado no capitulo 2, o0 mogno é uma das madeiras mais
valiosas do mundo e sua ampla exploragdo fez com que fosse considerado

como espécie ameacada.’

A ocorréncia natural do mogno se estende dos Estados Unidos, México,
passando pela América Central até a regido da América do Sul que abrange
Peru, Bolivia e Brasil e a legislacdo quanto a sua exploracao e comercializacao
varia entre os paises.®®%!° Portanto, a identificacdo da procedéncia da madeira
€ fundamental para a manutencdo da exploracdo legalmente permitida em

cada territério e a preservacao da espécie.

Como demonstrado nos capitulos anteriores, a espectroscopia no
infravermelho proximo é uma boa alternativa para realizar essa identificacéo,

uma vez que possibilita analises rapidas e nédo destrutiva.

Neste capitulo NIRS combinada a PLS-DA foi aplicada para discriminar
amostras de mogno provenientes de cinco paises: Brasil, Honduras, México,
Peru e Venezuela. A Figura 46 mostra um mapa indicando a posicao

geografica dos cinco paises.

7.1 EXPERIMENTAL

Os cinco paises foram escolhidos dentre os paises abordados no capitulo 6
por apresentarem maior nimero de amostras disponiveis. Foram utilizadas 7
amostras do Brasil, 24 de Honduras, 18 do México, 14 do Peru e 15 da
Venezuela. Essas amostras foram doadas pelo Forest Products Laboratory,
Madison, EUA. Ao conjunto de amostras do Brasil acrescentaram-se 31
amostras cedidas pelo Laboratério de Produtos Florestais do Servico Florestal
Brasileiro. As amostras foram moidas a tamanho de particulas de 420 a 250
pum (particulas que passaram na peneira de 40 mesh e foram retidas na de 60

mesh) e medidas em triplicata.
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Figura 46. Mapa politico mostrando a posi¢ado geografica dos paises Brasil, Honduras,
México, Peru e Venezuela. Adaptado da referéncia 89.

As medidas foram feitas no equipamento FT-IR Tensor 37 (Bruker Optics)
com resolucdo de 4 cm™, 64 varreduras por amostra, regido espectral de
12.000 cm™® a 3.500 cm®, medidas de reflectancia difusa com esfera

integradora e espectro resultante em escala de absorbancia (log(1/R)).

7.2 ANALISE DE DADOS

A anélise dos dados foi feita programa OPUS 6.5 da Bruker Optics. Nao foi
feita a média das replicatas. Dois tercos das amostras foram utilizados para a

construcdo dos modelos de calibracdo e um terco para previsao.

Para construcdo dos modelos PLS1-DA, valores de classe de referéncia
foram atribuidos a cada pais do conjunto de calibracdo como sendo 1 para as
amostras pertencentes ao pais em questdo e 0 para as demais. Em seguida,
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foi feita a regressdo PLS do vetor y de cada pais e da matriz de dados X
correspondente aos espectros para obtencdo de um modelo para cada pais.
Na rotina de otimizacdo do OPUS, foi feita uma validacdo cruzada completa
com otimizagdo dos pré-processamentos e da regido espectral.

Testaram-se alguns dos melhores pré-processamentos apontados pela
otimizac&o levando em conta o valor de RMSECV e o numero de VL e optou-se

por utilizar o mesmo pré-processamento para todos os paises.

O modelo de cada pais foi construido utilizando o pré-processamento e a
regido selecionados. Selecionou-se 0 numero de VL que apresentou o0 menor
RMSECV ou o numero de VL a partir do qual o valor de RMSECV se

estabilizou relativamente.

Um primeiro modelo foi construido e os outliers foram excluidos do
conjunto de calibracdo segundo os critérios do programa, que se baseia nos
residuos ndo modelados e influéncia das amostras. Em seguida construiu-se

um novo modelo com as amostras restantes.

A eficiéncia de previsdo do modelo foi testada utilizando-se os espectros
das amostras do conjunto de previsdo. Os outliers de previsdo foram excluidos.
Os valores de RMSEP foram determinados antes e apdés a exclusao dos
outliers de previsdo e utilizados para avaliar o desempenho dos modelos,
tomando-se o cuidado de utilizar o mesmo numero de VL definido na fase de

validacao cruzada.

Os limites de discriminacédo dos modelos foram determinados por uma

analise Bayesiana utilizando o programa Matlab.

7.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O pré-processamento selecionado foi subtracdo de linha reta e a regiao

espectral selecionada foi de 7505,2 a 9306,7 cm™.

A Tabela 11 mostra nimero de VL, valores de RMSEC, RMSECV e

RMSEP antes e depois da exclusdo de outliers de previsdo, numero outliers,
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limites de discriminagdo e porcentagens de acerto dos modelos para
discriminacdo de mogno de cada pais. A Figura 47 mostra os valores de classe
estimados na discriminacdo de cada pais antes da exclusdo dos outliers de

previséo e os limites de discriminagéo.

Os modelos para discriminar as amostras do Brasil, de Honduras e do
México com relacdo as dos demais paises apresentaram bom desempenho,
com valores reduzidos de erro e 100% de classifica¢cdes corretas mesmo antes

da exclus&o dos poucos outliers de previséo.

Ja os modelos para discriminacdo de amostras do Peru e da Venezuela
apresentaram 4 de 5 amostras da Venezuela (12 replicatas) classificadas de
forma errada, o que indica que o metodo ndo foi capaz de identificar as
amostras desse pais. Por isso, antes da exclusdo dessas amostras, os valores
de RMSEP foram elevados e a porcentagem de classificacbes corretas foi de
89,5%. Os modelos para discriminacdo desses dois paises apresentaram
também um numero elevado de amostras da Venezuela consideradas outliers
de calibragdo. Em ambos os casos, 6 de 10 amostras de calibracdo da

Venezuela (18 replicatas) foram consideradas outliers.

Observou-se que as amostras de Venezuela que foram consideradas
outliers aproximavam-se mais das amostras do Peru do que das demais
amostras da Venezuela.

Tabela 11. Namero de variaveis latentes (VL), erros, outliers de calibracdo (outc) e

previsdo (outp), limites de discriminacdo e porcentagens de acerto (%) dos modelos
para discriminacdo de mogno por pais de procedéncia

VL RMSEC RMSECV outc limite RMSEP® %*  outp RMSEP® %"

BRA 9 0,058 0,094 2BRA 05502 0,090 100% 1MEX 0,085 100%

2 HND, 1BRA, o
HND 9 0,052 0,075 1BRA 0,495 0,067 100% IMEX 0,063 100%
MEX 8 0,051 0,065 1HND 0,438 0,071 100% - 0,071 100%

PER 9 0,049 0,077 18 VEN 0,567 0,316 89,5% 12VEN 0,071 100%

18 VEN,

VEN 8 0,057 0,075 1 PER

0,567 0,315 89,5% 12VEN 0,069 100%

#Antes da excluséo dos outp.
®Ap6s exclusdo dos outp
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Figura 47. Valores de classe estimados para discriminacdo de mogno de Brasil (),
Honduras (¢), México (A), Peru (0) e Venezuela (0) antes da exclusao dos outliers de
previsdo e limites de discriminacao (---). Simbolos vazios correspondem a amostras de
calibracéo e preenchidos de previséo.
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Isso pode ser devido a semelhangas entre madeiras de mogno produzidas nos
dois paises, o que dificulta a discriminacdo entre elas. Para se obter mais
informacdes, seria necessario um estudo com um namero maior de amostras
desses dois paises, considerando que poucas medidas de amostras da
Venezuela puderam ser discriminadas corretamente (uma amostra de previséo
e as amostras de calibragio que ndo foram consideradas outliers). E possivel
observar um viés na amostra de previsdo da Venezuela cuja dispersédo esta em
torno de 0,8 quando deveria estar em torno de 1.

Observou-se também que as amostras do Brasil fornecidas pelo Forest
Products Laboratory apresentaram comportamento semelhante as fornecidas
pelo SFB, refor¢cando eficiéncia do método para discriminacdo das amostras

brasileiras entre as amostras dos outros quatro paises.

7.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

Entre amostras de mogno de cinco paises: Brasil, Honduras, México, Peru
e Venezuela, foi possivel discriminar perfeitamente as oriundas dos trés
primeiros utilizando NIRS e PLS-DA. Os modelos para esses trés paises
apresentaram baixos erros, poucos outliers e 100% de classificacfes corretas

mesmo antes da excluséo dos outliers de previsao.

Ja as amostras do Peru e da Venezuela nao tiveram boa separacao entre
si, embora tenham apresentado boa separacdo com relacdo aos demais
paises. Foi necessario excluir a maioria das amostras da Venezuela tanto nos
conjuntos de calibracdo quanto de previsao para ser possivel a discriminacéo

com as amostras remanescentes desses dois paises.

124



CAPITULO 8

Conclusdes gerais

125



8. CONCLUSOES GERAIS

8. CONCLUSOES GERAIS

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) associada a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) mostrou-se eficiente
para discriminar amostras de mogno, andiroba, cedro e curupixa utilizando

equipamentos de campo e de bancada.

Apesar de apresentarem maiores valores de erro absoluto (RMSEP), as
analises com o0 equipamento portatil de baixa resolucao apresentaram 100% de
classificacdes corretas. Esse resultado corrobora a possibilidade de aplicacéo
desse tipo de equipamento na fiscalizacdo da exploracdo e comércio de

madeira.

Com a transferéncia de calibragdo dos modelos PLS-DA foi possivel
compartilhar dados entre diferentes equipamentos. Entre equipamentos de
bancada, a selecéo de faixas espectrais e 0 uso de pré-processamento foram
suficientes para que os modelos do equipamento primario apresentassem
100% de classificacdes corretas para as amostras de previsao do equipamento

secundario.

A padronizacao pelos métodos PDS e SDW reduziu os valores de RMSEP
com relacéo a situacao sem transferéncia para andiroba, curupixa e mogno e a
padronizacdo por DS ndo apresentou bom desempenho. Esses resultados
comprovam que a disponibilizacdo ou aproveitamento de bancos de dados
entre equipamentos de bancada € viavel, desde que se escolham preé-

processamento e regido espectral adequados.

Também foi possivel aproveitar dados de equipamentos de bancada para
construir um modelo padronizado aplicavel as medidas do equipamento de
campo utilizando padronizacdes reversas. O método PRS apresentou 0s
melhores resultados para a transferéncia entre os equipamentos Antaris Il e
Phazir, com porcentagens de classificacées corretas de 93,8%, 100%, 95,4% e
97,9% para andiroba, cedro, curupixd e mogno, respectivamente. Entre os
equipamentos Tensor 37 e Phazir, os melhores métodos foram RS com 94,6%
de classificacBes corretas para andiroba, PRS com 100% de classificacdes
corretas para cedro e curupixd e RSDW com 98,5% para mogno.
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Modelos construidos a partir de recalibracdo com um subconjunto de 28
amostras aleatdrias retiradas do conjunto de calibrag&o original de 74 amostras
apresentaram 100% de classificacdes corretas para todas as espécies.
Portanto, uma vez que haja amostras disponiveis, essa estratégia pode ser a
mais apropriada, considerando que as medidas espectrais sdo adquiridas de
forma relativamente rapida. Contudo, se as amostras ndo estiverem mais
disponiveis, os métodos de transferéncia de calibragdo mostraram-se eficientes

para aproveitar dados oriundos de diferentes equipamentos.

Também foi possivel o compartilhamento de dados entre medidas feitas a
partir de amostras em diferentes formas de apresentacdo. Utilizando-se pré-
processamento e selecdo de faixa espectral, 0 modelo construido a partir das
amostras em blocos permitiu a discriminacdo de amostras moidas de mogno

com 100% de classificacOes corretas.

Também foi possivel identificar as amostras moidas de mogno como nédo
pertencentes as espécies cedro e curupixd. JA o modelo para andiroba
apresentou grande numero de classificacfes errbneas para essas amostras.
Entretanto, a comparacao com o resultado obtido pelo modelo de discriminagao
de mogno indica que as amostras pertencem a essa espécie. Esse resultado
indica uma maior semelhanca entre as espécies andiroba e mogno, o que

condiz com a maior similaridade anatémica existente entre as duas espécies.

Foi possivel, pelos mesmos modelos, identificar como mogno, com
porcentagens de classificacao correta superiores a 97%, 465 amostras moidas
de mogno de 26 paises diferentes. Isso demonstra que as diferencas
espectrais entre espécies sdo mais pronunciadas que as diferencas espectrais

entre paises.

Por dltimo, entre as amostras moidas de mogno de Brasil, Honduras,
México, Peru e Venezuela, foi possivel discriminar perfeitamente as oriundas
dos trés primeiros utilizando NIRS e PLS-DA com baixos valores de erros,
poucos outliers e 100% de classificacfes corretas. Ja as amostras do Peru e
da Venezuela ndo tiveram boa separacdo entre si, embora tenham

apresentado boa separacao com relacdo aos demais paises.
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