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RESUMO

A madeira € uma matéria-prima natural renovavel e reciclavel com alta
variabilidade quimica e estrutural utilizada para diferentes fins. A fim de coibir a
exploracdo indiscriminada, Orgdos de fiscalizacdo procuram efetuar a
identificacdo de cargas de madeira. Essa identificacdo pode ser realizada pela
anatomia da madeira. Porém, essa técnica requer a presenca de especialistas,
que sao insuficientes para atender a demanda. Estudos anteriores
comprovaram que a associacdo da espectroscopia no infravermelho proximo
(NIRS) com a analise multivariada pode ser uma alternativa para a identificacéo
de madeira. Nesse sentido, nesta dissertacdo, cinco madeiras nativas e uma
de espécie exética, similares anatomicamente, foram identificadas utilizando
NIRS e andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA),
considerando variagcbes de temperatura e umidade. Foram desenvolvidos
modelos com selecdo de varidveis para a discriminacdo das espécies:
andiroba, cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno que se mostraram
eficientes para todas as espécies. Contudo, ao realizar analises de amostras
submetidas a 12 condi¢Oes envolvendo variacdes de temperatura e umidade,
0s modelos apresentaram erros sistematicos significativos e maiores taxas de
erros de classificacdo. Esses erros foram reduzidos apds a atualizacdo do
modelo pela adicdo de amostras sujeitas a essas 12 condi¢des no seu conjunto
de calibracdo. Com os modelos globais construidos foi possivel discriminar
corretamente 93,4%, 94,3% e 89,5% dos espectros registrados em amostras
de cedrinho, cedro e mogno, respectivamente, com alto teor de umidade.
Assim, a aplicagdo de selecdo de variaveis, da atualizagdo do modelo e da
construcdo de modelos globais mostrou-se uma estratégia viavel para melhorar
a robustez de um modelo de discriminacédo, melhorando o seu desempenho e
ampliando a sua aplicabilidade a frente de diferentes condi¢cdes as quais este

foi construido.
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ABSTRACT

Wood is a natural renewable and recyclable raw material with high chemical
and structural variability used for different purposes. In order to contain the
indiscriminate exploitation, inspection agencies seek to effect the identification
of timber loads. This identification can be performed by the wood anatomy.
However, this technique requires the presence of specialists, which are scarce.
Previous studies have shown that the combination of near infrared
spectroscopy (NIRS) with multivariate analysis can be an alternative method for
wood identification. In this sense, in this dissertation, five native woods and one
of exotic species, anatomically similar, were identified using NIRS and patrtial
least squares for discriminant analysis (PLS-DA), considering variations in
temperature and humidity. Discrimination models with variable selection for the
wood species andiroba, cedrinho, cedar, curupixa, eucalyptus and mahogany
were developed showing excellent results. However, when samples subjected
to 12 conditions involving variations in temperature and humidity significant
systematic errors and high misclassification rates were observed. These
problems were solved after the model updating, by adding samples conditioned
in these variations into the calibration set. The global models constructed
enable the discrimination with 93.4%, 94.3% and 89.5% correct classification
rate for cedrinho, cedar and mahogany, respectively, with high moisture
content. Therefore, the application of variable selection, model updating and
construction of global models proved to be a viable strategy to improve the
robustness of a discrimination model, improving its performance and expanding
its applicability ahead of different conditions in relation to the ones that it was
built.
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A madeira € uma matéria-prima natural renovavel e reciclavel, de forma
que as suas aplicacdes sdo muito visadas por se enquadrarem em condicdes
ecologicamente sustentaveis." Além dessas vantagens, a grande diversidade
de plantas produtoras de madeira,?* assim como a alta variabilidade quimica e
estrutural dessa matéria-prima,* estimulam o seu emprego em diferentes

finalidades.?®

Diante disso, repercute-se no comeércio internacional a atividade de
exploracdo de madeiras, gerando uma preocupacdo quanto a preservacao
ambiental. A exploracdo e comércio ilegais reduzem as populacbes de
espécies produtoras de madeira, sendo necessaria uma maior protecao
regulatéria com a finalidade de impedir a exploracdo insustentavel daquelas
que podem vir a correr risco de extincdo, como 0 mogno (Swietenia
macrophylla King.), e daquelas que possuem restricbes ao comércio por pelo
menos um pais, como o cedro (Cedrela odorata L.). Sob essas circunstancias,
as espécies sdo entdo incluidas, respectivamente, nos Apéndices Il e lll da
Convencao sobre o Comércio Internacional das Espécies da Flora e Fauna
Selvagens em Perigo de Extincdo (CITES, do inglés Convention on

International Trade in Endangered Species of Wild Fauna and Flora).>® "2

Em 1975, essa convencao foi assinada pelo Brasil, de modo que o Instituto
Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais Renovaveis (IBAMA)
avalia e emite licencas de exportacdo/importacdo de espécies da fauna e flora,
assim como suas partes e derivados, de acordo com o0s procedimentos
propostos pela CITES.? Para isso, visando a preservacdo das espécies
produtoras de madeira, considera-se a lista nacional oficial de espécies da flora
ameacadas de extincdo reconhecida pelo Ministério do Meio Ambiente
(MMA).*

Assim, o6rgdos de fiscalizagdo procuram verificar a comprovacdo da
autorizacdo legal para a extracdo em determinada area ou procedéncia e para
o transporte e a identificacdo da espécie presente nas cargas. No entanto, a

similaridade entre as espécies e a controvérsia nas designacdes de nomes
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comuns, muitas vezes utilizados somente regionalmente, dificultam o

controle.'

Geralmente, somente madeiras em toras ou tabuas, desprovidas de outra
parte vegetal para auxiliar na identificacdo, chegam aos postos de fiscalizacéo.
O método de identificacdo convencional adotado baseia-se na inspec¢ao visual
verificando a anatomia da madeira, na qual efetua-se a comparacdo de
padrdes celulares caracteristicos e varios caracteres da madeira desconhecida
com aqueles esperados para uma determinada espécie catalogada.'**?
Contudo, a quantidade de fiscais especialistas na identificacdo anatébmica da

madeira é insuficiente para atender a demanda.*®**

O desenvolvimento e aplicagcdo de métodos instrumentais aparecem para
facilitar a atuacdo dos oOrgdos ambientais fiscalizadores. O emprego da
espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS, do inglés Near Infrared
Spectroscopy) tem se mostrado eficiente na identificacdo de madeiras e se
destaca por proporcionar analises em amostras solidas de forma rapida e ndo
destrutiva com um minimo ou nenhum preparo de amostra fornecendo
informacdes relativas as propriedades fisicas e quimicas.’>®" Para extrair
essa grande quantidade de informacfes dos espectros é necessaria a

utilizacdo de métodos quimiométricos.®

Estudos anteriores realizados pela equipe de trabalho do Laboratério de
Produtos Florestais (LPF) do Servico Florestal Brasileiro (SFB) e Instituto de
Quimica da Universidade de Brasilia (IQ/UnB) associaram NIRS com a andlise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA, do inglés Parcial Least
Squares for Discriminant Analysis) para construir modelos de calibracéo
multivariada. Resultados satisfatérios foram obtidos na discriminacdo de um
namero de amostras secas ao ar e estabilizadas de madeira em p6 e em
corpos de prova de quatro espécies visualmente semelhantes: andiroba
(Carapa guianensis Aubl.), cedro (Cedrela odorata L.), curupixa (Micropholis
melinoniana Pierre) e mogno (Swietenia macrophylla King.), sob condi¢bes de

laboratério controladas.®*°

Dessa maneira, espera-se aprofundar essa pesquisa introduzindo o estudo

das variacbes de temperatura e umidade nos modelos de discriminacgao.

3
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Mudancas nesses parametros fisicos do ambiente e/ou da amostra, situacao
gue pode ser facilmente encontrada em trabalho em campo, podem influenciar
nas bandas de absorcdo de NIRS e comprometer a validade do modelo de

calibracao restringindo sua ampla aplicabilidade por um longo periodo.?

Através do uso de técnicas para melhorar a robustez de um modelo de
calibracdo, espera-se nesta dissertacdo entdo aprimorar o método para a
discriminagdo de madeiras anatomicamente similares utilizando NIRS e
modelos PLS-DA, ampliando o niumero de espécies e amostras do banco de
dados dos estudos anteriores e considerando variacdes de temperatura e

umidade.

Esta dissertacdo foi dividida em seis capitulos, nos quais sdo expostos
conteudos bibliograficos e teodricos, resultados em diferentes condicdes de
temperatura e umidade e as referéncias consultadas pertinentes ao estudo
realizado. Neste Capitulo 1 consta uma breve introducdo e o objetivo geral

desta dissertacao.

No Capitulo 2 € apresentada uma revisdo bibliografica e tedrica dos
conteudos envolvidos neste trabalho. Ele é dividido em trés secdes. A primeira
secao descreve assuntos relativos a madeira, comecando pela sua estrutura
anatdbmica e composi¢cado quimica vinculadas ao seu comportamento devido a
presenca de umidade, apontando alguns exemplos de métodos de secagem.
Em seguida s&o destacadas a importancia e as dificuldades encontradas para
a identificacdo de espécies produtoras de madeira, sendo mencionados
estudos de classificacao e discriminacédo encontrados na literatura, com énfase
na aplicacdo da NIRS. Na segunda secdo, h4 uma breve descricdo dos
principios fundamentais da NIRS, levantando o0s principais instrumentos e
acessorios usados em medidas de amostras solidas. A terceira e Ultima secéo
compreende 0s aspectos teoricos relacionados a Quimiometria, tais como 0s
modelos de calibracdo multivariada PLS (do inglés Partial Least Squares) e
PLS-DA, os métodos de pré-processamentos, procedimentos de validagéo, a
deteccdo de amostras andmalas e técnicas aplicadas para melhorar a robustez

de um modelo de calibragéo.
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O primeiro estudo de caso, abordado no Capitulo 3, consiste no
desenvolvimento de modelos PLS-DA para discriminar seis espécies de
madeiras similares: andiroba (Carapa guianensis Aubl.), cedrinho (Erisma
uncinatum Warm.), cedro (Cedrela odorata L.), curupixd (Micropholis
melinoniana Pierre), eucalipto (Eucalyptus grandis Hill ex Maiden) e mogno
(Swietenia macrophylla King.), correspondendo a um maior numero de
espécies e amostras do que o banco de dados de estudos realizados

anteriormente.

No Capitulo 4 foram apresentadas as aplicacoes dos modelos PLS-DA
previamente selecionados e globais na previsdo de amostras de,
principalmente, trés espécies — mogno, cedrinho e cedro — submetidas a trés
variagbes de temperatura e umidade relativa do ar, além de simulagbes de

chuva pouco e muito intensa. Totalizaram-se 12 condi¢cdes de estudo.

Por fim, o Capitulo 5 aborda as conclusdes gerais e o Capitulo 6 lista as

referéncias bibliograficas desta dissertacao.
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2.1 MADEIRA

A madeira é um produto natural obtido por trés tipos de plantas: lianas
lenhosas, arbustos e arvores,>® sendo entdo considerada um material
heterogéneo e variavel.® A sua variabilidade estrutural e quimica,* até mesmo
em uma mesma espécie, e a grande diversidade de plantas produtoras de
madeira despertam o interesse ao possibilitar diferentes aplicacdes em varias

areas, como a de construcéo civil e a industrial.*®

Além disso, a sua maior
utilizacdo € embasada por a madeira se tratar de uma matéria-prima natural
renovavel e, ainda, possibilitar a sua transformacdo em compostos basicos.
Essas vantagens sao importantes e bastante visadas por se enquadrarem em

aplicacbes ecologicamente sustentaveis.*

A arvore se diferencia das demais plantas produtoras de madeira pela
existéncia de, normalmente, um Unico tronco, caule com eixo principal, entre a
copa e as raizes.® Dessa forma; o tronco desempenha algumas funcdes vitais,

como de sustentar a copa, regido responsavel pela producédo de substancias

alimentares e sementes, conduzir solu¢des minerais absorvidas pelas raizes e
3,21

armazenar substancias de reserva.

L .(5)

(8)

(4)

——(2)

——(1)
Figura 1. llustracdo esquematica de um corte transversal do tronco de uma arvore.
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Observando a secao transversal de um tronco, ilustrada na Figura 1, nota-

se a presencga de:

(1) casca externa (ritidoma) — reveste a parte externa do tronco, a fim
de proteger as partes mais internas do caule de quaisquer fatores
capazes de causar danos a arvore;>*?

(2) casca interna (floema) — séo tecidos vivos situados entre a casca
externa e o cambio que realizam o transporte de substancias
nutritivas (seiva elaborada) ao longo da arvore;**?

(3) cambio — tecido de espessura microscopica encontrado entre a
casca interna e a madeira, sendo o responsavel pela formacao
dessas ao produzir novas células tanto para o interior quanto para o
exterior e, consequentemente, garante o crescimento e 0o aumento
do diametro da &rvore;**?

(4) alburno — localizado nas camadas mais externas da madeira
(xilema), corresponde a tecidos constituidos de células mais novas e
vivas. Suas funcdes de estoque de substancias de reserva e
conducdo de &agua e seiva bruta através da arvore decaem
gradativamente até perder sua atividade vital, transformando-se em
parte do cerne;**?

(5) cerne — tecidos mortos da madeira, ou seja, aqueles que né&o
possuem mais atividade fisiol6gica e estdo situados nas camadas
mais internas do tronco. Na maioria das madeiras, apresenta
coloracdo mais escura do que o alburno decorrente da deposicao de
Oleos, resinas, taninos e outros materiais resultantes das
substancias de reserva anteriormente armazenadas no alburno.
Assim, de forma geral, o cerne tem uma menor permeabilidade e
maior durabilidade (maior resisténcia ao ataque de pragas)®* em
relacéo ao alburno;**?

(6) anéis de crescimento — camadas de tecido apresentadas como
anéis ao redor da medula;**?

(7) medula — células parenquimatosas situadas, normalmente, no centro
do tronco na fase inicial de seu crescimento com a utilidade de

armazenar substancias nutritivas.>*?
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No reino vegetal, as angiospermas e as gimnospermas sao as subdivisdes
que contém as plantas produtoras de madeira.?*?*%* As madeiras s&o divididas
e comercialmente conhecidas como coniferas ou softwoods, uma vez que sdo
produzidas pelas gimnospermas, e folhosas ou hardwoods, correspondentes as
angiospermas da classe dicotileddnea.?>*'*%224% No entanto, ressalta-se que
ambas as subdivisbes fornecem madeiras macias e madeiras duras,
relacionadas ao seu corte, traducbes literais dos termos softwoods e
hardwoods, respectivamente.?® Geralmente, as madeiras de coniferas advém
de plantas que se caracterizam por possuir folhas na forma de agulha e a
auséncia de frutos que protegem as sementes, enquanto que as madeiras de
folnosas vém de plantas com folhas largas e sementes envolvidas pelo
fruto.>1%?22428 No Brasil, a grande maioria das madeiras pertence ao grupo das

folhosas.>?326

2.1.1 Estrutura anatébmica e composicao quimica da madeira

Como um material complexo e heterogéneo, o conhecimento da estrutura
anatbmica da madeira € de extrema importancia, ao passo que suas
propriedades fisicas se tornam condicionadas a sua variabilidade quimica e

estrutural.*

A unidade basica da madeira € a célula. Como mencionado anteriormente
e demonstrado na Figura 1, o cambio é o responsavel pela producédo das
células.”* Em especial, nas madeiras de folhosas, dedicadas ao estudo nesta
dissertacéo, de 80% a 95% de suas células estédo alinhadas no eixo vertical do
tronco e distribuidas de maneira diferenciada dependendo da direcdo de
crescimento considerada:?* (i) transversal — corte perpendicular ao eixo do
tronco, apresentando a distribuicdo e disposicdo das diversas células da
madeira seccionadas; (ii) longitudinal radial — corte longitudinal perpendicular
aos anéis de crescimento e paralelo aos raios no sentido da casca para a
medula; e (iii) longitudinal tangencial — corte longitudinal tangencial aos anéis
de crescimento e perpendicular aos raios. Em ambos os cortes longitudinais

pode-se verificar sem/com ajuda de lente a altura dos raios e o comprimento
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longitudinal das células presentes.>**??? A Figura 2 apresenta esses trés
planos de corte (ou direcdes de crescimento) através de um disco de uma
arvore da espécie Roupala Montana, ndo envolvida nesta dissertacdo, porém

exemplifica de forma bem definida todas as dire¢cdes a olho nu.

Figura 2. llustracdo esquematica de um disco da espécie Roupala Montana contendo
os planos de corte transversal e longitudinal (radial e tangencial).

Existem quatro tipos de células que podem ser encontradas nas madeiras
de folhosas constituintes de tecidos de conducdo, armazenamento e
sustentacao, agregando o alto grau de anisotropia da madeira, assim como a
diferenciacdo entre espécies, pela variedade, distribuicdo, quantidade relativa e

dimensdes exibidas.?t*

Os elementos de vasos (ou vasculares) sdo células cilindricas e alongadas
no sentido longitudinal com extremidades perfuradas, devido a perda total ou
parcial de suas paredes transversais, que se sobrepdem umas sobre as outras
formando uma estrutura tubular — os vasos — capazes de conduzir a agua com
os nutrientes retirados do solo (seiva bruta) das raizes até as folhas.?>%!%2:23
Essas células sdo muito importantes para a identificacdo de diferentes
espécies produtoras de madeiras de folhosas, pois por meio de seu corte

3,4,23

transversal (poros) € possivel distinguir pelo tamanho e pela distribuicéo

dos poros caracteristicos de cada espécie.?*® As madeiras de coniferas ndo

possuem esse tipo de célula.”'%??

10
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Contudo, tanto as madeiras de folhosas quanto as madeiras de coniferas
contém as células traqueides que séo similares a pequenos elementos de
vasos, mas suas extremidades ndo sdo perfuradas.*® Estas células possuem

as funcées de conducao de seiva e suporte.?®

Também presentes em ambas as madeiras, as fibras tém maior dimenséo
no sentido do eixo do tronco,'* sendo responsaveis pela sustentacdo mecanica
da arvore. Suas células séo finas e alongadas com extremidades fechadas e
paredes normalmente espessas.>®!%?1% A espessura de suas paredes e sua
natureza fisico-quimica s&o critérios essenciais para delimitar varias

propriedades da madeira.>*##!%®

Com paredes de espessura mais finas do que a das fibras, as pequenas
células de parénquima podem ser dispostas em maior dimensdo no sentido
longitudinal (parénquima axial) ou radial (parénquima radial) garantindo o

estoque de substancias de reserva.?®!%2:2

A parede celular das células da madeira é constituida, principalmente,
por celulose, hemicelulose e lignina.**#21%>27 A celulose é um polimero linear
de alto peso molecular formado unicamente por monémeros de glucose (Figura
3A) e presente em maior quantidade, cerca de 50% em massa.”* Ela possui
uma estrutura ordenada e cristalina, uma vez que os grupos hidroxilas de suas
cadeias se unem por ligacbes de hidrogénio intermoleculares e
intramoleculares, entrelacando-se umas as outras, originando as fibrilas.?®
Estas sdo organizadas por microfibrilas, que é a unidade fundamental da
parede celular.? Todo esse processo polimérico configura a baixa reatividade e

estabilidade da madeira.*?*

Diferentemente da celulose, as hemiceluloses (ou polioses) sdo polimeros
de cadeias menores constituidos por diversas unidades de agucares (Figura
3B),% incluindo as pentoses e hexoses,? e compdem entre 30% a 35% e 27% a
29% em massa nas madeiras de folhosas e de coniferas, respectivamente.?
Elas possuem ramificagbes que auxiliam a unir a celulose a lignina em cada

camada da parede celular, quando necessario.*?

11
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E, por fim, a lignina € uma macromolécula derivada da polimerizacdo de
trés elementos estruturais basicos (Figura 3C): alcool p-cumarilico, alcool
coniferilico e 4lcool sinapilico.* Ela contém uma estrutura altamente complexa,
amorfa e tridimensional composta por unidades de fenilpropano.*?*?* Depois
da deposicdo das hemiceluloses e da celulose, a lignina é incorporada em
quaisquer aberturas da parede celular, conferindo uma maior resisténcia
mecanica & madeira, de forma a reduzir seu carater higroscopico e a protegé-la
contra a degradacdo microbioldgica.* Essa macromolécula compreende,
aproximadamente, 30% e 25% em massa nas plantas gimnospermas e

angiospermas, respectivamente.?

Na estrutura celular também sdo encontrados outros componentes nao
participantes da formac&do da parede celular em uma menor quantidade,
geralmente em concentracdes menores que 10% em massa.***?’ No entanto,
ressalta-se que essa porcentagem pode aumentar para madeiras tropicais.* Os
extrativos sd0 compostos organicos de baixo peso molecular*?’
frequentemente presentes no cerne da madeira, influenciando na coloragao e
atribuindo uma maior resisténcia ao ataque de fungos e insetos.>'??! Eles
incluem diversas substancias, tais como resinas, taninos, flavonodides, quinonas
e Oleos essenciais. Além desses compostos organicos, sais minerais e acidos
(metandico e etandico) também contribuem para a composi¢cdo quimica da

madeira.?'?®

12
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2.1.2 Relagbes da umidade e secagem na madeira

Pela secao anterior, observa-se que a madeira € um material poroso. Com
isso, pode-se concluir que ela € susceptivel a trocas de umidade com a
atmosfera, ou seja, trata-se também de um material higroscépico.!??%27:28.29
Quando a madeira é proveniente de arvores recentemente derrubadas, ela
apresenta um alto teor de umidade (madeira verde). Este teor de umidade
tende a diminuir lentamente e espontaneamente até que se atinja uma situacao
de equilibrio. Contudo, apds o corte da tora em tabuas ou pranchas, o teor de
umidade continua a reduzir com menor ou maior rapidez dependendo da
espécie, das dimensdes das pecas, das condicdes ambientais e do

emplilhamento aplicado.?*2%%

ApoOs a exposicao da madeira verde ao meio ambiente, a primeira forma de
agua a ser evaporada é a agua livre ou agua de capilaridade. A agua livre se
encontra nas cavidades celulares (limens) das células e nos espacgos
intercelulares, sendo mantida por forcas capilares fracas, necessitando de
pouca energia para sua remocdo.**>*?*?® Depois de sua total remocgdo, as
cavidades e paredes celulares da madeira ficam saturadas com agua presa (ou
agua higroscoépica), pois esta se encontra adsorvida pelas moléculas de
hemicelulose e celulose presentes na parede celular, atingindo um teor de
umidade denominado ponto de saturacdo das fibras (PSF). Além da agua
presa, a agua na forma de vapor permanece por mais um tempo na madeira,
ocupando parte das cavidades celulares onde ndo se localiza mais agua no
estado liquido.??%3! Logo; abaixo do PSF, no qual a umidade relativa do ar
(URA) circundante tende a 100%,2%%?83! existe 4gua na forma de vapor e
presa, esta sendo a mais dificil de ser retirada.?®3' O teor de umidade
correspondente ao PSF varia de 22% a 30% para as diferentes espécies

23,30

produtoras de madeira, sendo que diversos autores consideram para fins

praticos o valor médio de 30% para todas as madeiras.*1%2330

Em um outro momento, a exposicdo da madeira seca ao meio ambiente
imprime a adsor¢do da é&gua dispersa no ar em forma de vapor, esta

correspondendo a 4gua presa na madeira. Nesta situacdo é atingido o teor de
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umidade de equilibrio (TUE)** com o ambiente, sendo ent&o influenciado pela

espécie e pelas condicdes ambientais circundantes.?®

O movimento de agua dentro da madeira ocorre, principalmente, por
processos de capilaridade e de difusdo.**?324283% O movimento de &gua livre
de regibes internas da madeira comeca acima do PSF mediante a forcas
capilares estabelecidas pela evaporacdo de agua das camadas superficiais

externas, gerando um gradiente higroscopico do centro (maior umidade) a

4,21,24,28,30,32

superficie  (menor  umidade), predominando no  sentido

longitudinal.®*?* Esse gradiente também resulta os movimentos da umidade por
difusdo, em especial abaixo do PSF.?2% A difusédo da agua presa se realiza a
partir da formacdo de novas ligacées de hidrogénio, que mantém as suas

moléculas de &gua unidas aos grupos hidroxilas da celulose e

12,21,23,31

hemicelulose, permitindo a movimentacdo dessa agua pelas paredes

celulares e pelas aberturas naturais da madeira, devido a um gradiente de teor

de umidade que se estabelece nas paredes celulares.?*?®% Pelo interior dos

4,28

limens e das aberturas que os ligam, ™ a dgua em forma de vapor se move

em consequéncia de um gradiente de umidade relativa dentro da madeira®**

acima e abaixo do PSF por difus&o.?*®> Em teores de umidades mais baixos, o
fluxo de vapor de agua tem dominio apenas no sentido longitudinal da
madeira.?® Simultaneamente, a umidade da madeira se move por capilaridade

e difusdo, sendo o movimento por capilaridade o mais rapido.?3#*%

Assim, a secagem da madeira se baseia na remog¢édo da umidade da sua
superficie ao mesmo momento em que acontece o movimento de agua do

interior para o exterior.>>?® Diversos fatores influenciam na velocidade da

4,21,23,24,30,32

secagem da madeira, assim como no seu TUE,**2?*% tais como a

temperatura, a URA, a circulagdo do ar e caracteristicas intrinsecas da
madeira, como a espécie, a espessura da peca, a orientacdo do corte, a

permeabilidade, o teor de umidade inicial, a densidade béasica e a utilizacdo de

cerne e/ou alburno a serem analisados.*1%21:23:24.28.30.32

Véarios métodos de secagem de madeira sdo descritos na literatura, por

12,30,32

exemplo: secagem natural — ao ar livre; secagem solar — captura da

by

energia solar mediante a construcdo de uma estufa (principio do efeito

15
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estufa);?>3°*? secagem convencional — artificial tradicional com controle de

12,29,30,32

aguecimento; secagem por desumidificacdo — aplicagao de temperatura

mais baixa em relacdo a um ambiente de temperatura mais alta, necessitando

0

de trabalho mecanico;*® e secagem & vacuo — reducdo da temperatura de

ebulicdo da agua ao submeter uma pressao interna menor do que a pressao

ambiente.?®%?

Uma outra opcdo de método de secagem aplicada se fundamenta na
utilizacdo de solucdes salinas saturadas em pequenos recipientes fechados,
garantindo um ambiente viavel para a analise de amostras de dimensdes
reduzidas, e tem apresentado resultados adequados.?® As solucdes salinas
quando preparadas a uma concentracdo definida e mantidas a uma
temperatura constante permanecem em equilibrio com uma determinada
pressdo parcial de vapor dagua, promovendo um meio com URA
controlada.?®*** Entdo, sabendo disso, solucdes salinas saturadas dispostas
em recipientes fechados podem adsorver ou liberar grandes quantidades de
adgua sem modificar o teor de umidade de equilibrio.”**® Esse ambiente
controlado permite & madeira exposta a adsorcdo/desorcdo de agua® até
alcancar o TUE. Dessa maneira, esse método pode ser adotado ndo somente

para fins de secagem, mas também para a umidificacdo da amostra.

O estudo das relacbes da umidade com a madeira e os métodos de
secagem empregados é Util devido a propiciar uma maior compreensdo do
comportamento da madeira a frente de condicdes ambientais adversas e, no

final, ser capaz de obter um material com boa qualidade e maior desempenho.

2.1.3 Identificacéo e discriminacao de espécies de madeira

O interesse diante da grande diversidade de espécies produtoras de
madeira existentes no Brasil gerou uma preocupacao quanto a preservacao
ambiental. As madeiras mais valiosas se tornaram ameacadas de extingéo
devido & prética intensa de exploracéo por mais de cinco séculos no pais.®* A
exploragdo e comércio ilegais da madeira e seus produtos ocasionam

problemas ecolégicos e econdmicos para paises produtores e consumidores,

16



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

resultando na necessidade de uma maior fiscalizacéo.*® Dessa forma, o
desenvolvimento de estratégias e ferramentas de identificagdo € imprescindivel

para auxiliar na atuagdo de 6rgdos ambientais fiscalizadores.

A identificacdo deve ser precisa a fim de erradicar a exploracdo de
espécies raras ou em via de extingdo para, quando for o caso, reconhecer
outra de qualidade similar para substituir a espécie ameacada, buscando a sua

conservacéo.’

Contudo, dois empecilhos para realizar a identificacédo correta sdo a grande
quantidade de nomes comuns ou comerciais para uma mesma madeira e a
ocorréncia de varias madeiras distintas com o mesmo nome. 't
Normalmente, esses nomes sao atribuidos de acordo com: (i) 0S nomes usuais
das espécies produtoras de madeira; (ii) a semelhanca ou associacdo com a
cor da madeira, forma dos troncos, entre outras caracteristicas da arvore; (iii) a
suposta similaridade com madeiras mais conhecidas e consagradas pelo uso™.
Apesar de alguns paises adotarem uma nomenclatura oficial padronizada, esta
se baseia em dados regionais ou nacionais, provocando ainda duvidas na
identificacdo da madeira por se tratar de um comércio a nivel internacional.
Neste caso, apenas a nomenclatura botanica é aceita, pois as madeiras sao
nomeadas pela espécie na qual foi extraida.® A Tabela 1 apresenta a espécie,
familia e os nomes comuns das seis madeiras envolvidas nesta dissertacao.
Os nomes comuns em negrito correspondem aos mais utilizados ou mais

apropriados para a respectiva espécie.

Tabela 1. Espécie, familia e nomes comuns de seis madeiras similares.>*"%*

Espécie Familia Nomes Comuns

Aborida (PA), andiroba (AM, PA), andiroba-
aruba (PA), andiroba-branca (PA), andiroba-
do-igap6 (PA), andiroba-lisa, andiroba-
saruda (PA), andiroba-vermelha (PA),
andirobeira, andirobeira-branca, andirobeira-
Carapa guianensis Meliaceae vermelha, andirova (PA), angiroba (PA),
Aubl. angirova, audirova, camacari (PA), carapa,
carapa, carapinha (PA), caropa (PA),
comacari, gendiroba (PA), iandiroba (PA),
iandirova, jandiroba  (PA), jandirova,
landirova, mandiroba (PA), nandirova,
penaiba  (PA), purga-de-santo-antonio,
purga-de-santo-inacio (PA)
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Espécie

Familia

Nomes Comuns

Cedrela odorata L.

Meliaceae

Acaju, acuju, capilva, cedreiro, cedreilro,
cedrilho, cedrinho, cedro, cedro-amargo,
cedro-amargoso, cedro-aromético, cedro-
batata, cedro-bordado, cedro-branco, cedro-
bravo, cedro-cheiroso (BA), cedro-de-
mato-grosso, cedro-do-amazonas, cedro-
do-brejo, cedro-do-paraguai, cedro-fémea
(BA), cedro-manso, cedro-mogno, cedro-
pardo, cedro-rosa (RJ, SP), cedro-
verdadeiro, cedro-vermelho (PA, BA)

Erisma uncinatum
Warm.

Vochysiaceae

Bruteiro, cachimbo-de-jabuti, cambara,
cambara-rosa, cedrilho, cedrinho, coaritba,
jabuti, jabuti-da-terra-firme, libra,
mandioqueira-cachimbo-de-jabuti, pé-de-
jabuti, quariba, quariiba, quaruba-de-flor-
roxa, quaruba-vermelha, quarubarana,

guarubatinga, verga, verga-de-jabuti,
vergalho-de-jabuti.
Eucalyptus grandis Myrtaceae Eucalipto
Hill ex Maiden
Micropholis
melinoniana Pierre Sapotaceae  Curupixa, Pau-de-sapo (AM)
Acaju, aguano, araputanga, caoba, cedro,
cedro-aguano, cedro-mogno, cedroi,
Swietenia cedrorana (PA), mara, mara-vermelho,
macrophylla King. Meliaceae mogno, mogno-aroeira, mogno-branco,

mogno-brasileiro, mogno-cinza, mogno-claro,
mogno-de-maraba,  mogno-do-rio-Jurupari
(AM), mogno-escuro, mogno-peludo, mogno-
rosa, mogno-réseo, mogno-vermelho (MT,
TO, GO).

A Tabela 1 exemplifica a variedade de denomina¢cBes para cada espécie,

com excecao da espécie E. grandis Hill ex Maiden que é uma espécie exdtica,

e a repeticAdo de nomes comuns para espécies visualmente similares,

observada especialmente nas espécies C. odorata L., E. uncinatum Warm. e S.

macrophylla King., dificultando a correta identificacao.

Devido a semelhanga na aparéncia visual, certas madeiras s&o

comercializadas com nomes

inadequados na tentativa de despistar a

fiscalizagdo com o intuito de transitar com aquelas consideradas valiosas como

outras de baixo valor e, até mesmo, lancar estas no mercado como madeiras

consagradas comercialmente.** Um exemplo disso é o caso do mogno, que

pode ser substituido por outras madeiras, como as demais dispostas na Tabela

1.
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O mogno é uma das madeiras mais valiosas do mundo, pois alia diversas
caracteristicas desejaveis para a madeira, como a estabilidade dimensional,
resisténcia a pragas e beleza e coloracdo do cerne.®* Em 15 de novembro de
2003, ele foi incluido no Apéndice Il da Convencdo sobre o Comeércio
Internacional das Espécies da Flora e Fauna Selvagens em Perigo de Extincao
(CITES, do inglés Convention on International Trade in Endangered Species of
Wild Fauna and Flora),>® indicando que corre risco de extingdo caso o
comércio de seus espécimes nao se submeta a uma regulacao estrita a fim de
evitar a exploracdo incompativel com a sobrevivéncia da espécie.®*® Em 14 de
outubro de 2010 a C. odorata L. (cedro), uma das principais substituintes do
mogno, foi listada no Apéndice Il da CITES pela Bolivia.®’ S&o incluidas neste
apéndice as espécies que ja possuem uma protecdo regulatdria por um pais,
porém necessitam da cooperacdo de outros paises para impedir a exploracao
ilegal ou insustentavel dessas.”® No momento, além da Bolivia, Brasil,
Colbmbia, Guatemala e Peru solicitaram a insercdao de suas populacdes

nacionais de cedro nesse apéndice.®

Dessa forma, pode-se verificar que a legislacdo de comércio e exploracéo
de madeira depende do pais. Assim, ndo apenas a identificacdo quanto a
espécie é relevante, mas a identificacdo da procedéncia também deve ser
levada em conta para se certificar da ocorréncia de exploracdo e comércio

legais em um determinado territorio.

Nesse sentido, a busca por formas corretas para a identificacdo e/ou
discriminacéo de espécies produtoras de madeira tem sido crescente.! Uma
das formas empregadas € a identificacdo taxonémica da madeira. Ela propicia
uma quantidade de informacdo consideravel®® e, geralmente, é realizada pela
observacdo das flores, frutos e folhas das espécies.*® No entanto, em postos
de fiscalizagdo, encontram-se madeiras em toras ou tabuas, sendo entdo
identificadas pela sua anatomia visual — a olho nu ou com o auxilio de uma
lente®® — a partir da comparacdo de padrbes celulares caracteristicos e
caracteres da amostra padrdo da madeira.'>'? Esses caracteres podem ser:
cor; cheiro; textura; dureza; densidade; brilho; presenca ou auséncia de anéis
de crescimento; disposi¢cdo, arranjo e agrupamento dos vasos; porosidade e

forma e disposicdo das células.®>*3?*%%3 Enfim, 0o maior nimero de caracteres
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possivel deve ser considerado para uma melhor identificacdo, modificando

instrumentos e técnicas.®®

A partir da analise dos caracteres, recomenda-se comparar os dados
coletados com as especificacdes apresentadas em colecdes de referéncias ou
em chaves de identificacédo.'**® Essas sdo ferramentas Uteis que servem para

.13 Contudo, deve-se ter

direcionar o pesquisador na determinacdo do materia
em mente que existe uma variedade de métodos para examinar as
propriedades da madeira ocasionando divergéncias entre as fontes na
literatura. Mediante a isso, torna-se imprescindivel a presenca de especialistas

12,13,39

competentes na identificacdo anatdbmica da madeira, porém a quantidade

de profissionais especializados é insuficiente para atender a demanda.****

Diante dessa escassez, programas computacionais estdo sendo
produzidos para ajudar na identificacdo de caracteres da madeira.*® Esses
programas possibilitam a consulta em um banco de dados com informacgdes e
imagens anatbmicas de varias espécies, servindo como uma ferramenta de
comparacao para o usuario definir a espécie desconhecida.™**® Primeiramente,
retira-se imagens da espécie desconhecida com o auxilio de uma camera
especial com aumento de 10 vezes. A partir dessas imagens € realizado um
reconhecimento automatizado comparando com o banco de dados,
melhorando as imagens e extraindo o(s) caractere(s) da imagem em estudo
através de diversas técnicas baseadas em processamento de imagem.*** No
final, algumas pesquisas recorrem a algoritmos para a classificagdo das

espécies de madeiras.**394°

Yusof et al.** e Khalid et al.** desenvolveram métodos de reconhecimento
automatico de imagens baseados apenas na textura da madeira. Ambos os
meétodos proporcionaram porcentagem de classificacdo correta acima de 90%
para 52 e 20 espécies de madeiras tropicais, respectivamente. Entretanto, o

método proposto por Yusof et al.**

garantiu as seguintes vantagens: (i)
aplicacdo a caracteres nao lineares, presentes nas madeiras; (ii) reducdo da
dimensdo do banco de dados e, por sua vez, diminuicdo do espaco de
memaoria necessario para o computador; e (iii) analises em tempo real; ndo

apresentadas pelo método de Khalid et al.**.
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Diferentemente desses estudos, Zhao et al.*®

procuraram identificar a
espécie da madeira fundamentando-se em dois caracteres macroscopicos, a
textura e a cor, e utilizando o procedimento de fusdo de imagens multisensor.
Este procedimento permitiu combinar os caracteres de textura, de cor e
espectrais, gerando um meétodo superior aqueles que usam apenas um dos
caracteres e com melhora de precisdo de reconhecimento meédio para,
aproximadamente, 90% para 5 espécies produtoras de madeira através de 200

imagens de cada uma.

Outra forma de identificacdo da madeira € por meio de técnicas bioldgicas
moleculares, que pode ser acompanhada utilizando o DNA das espécies.*?

Pela extragdo de DNA de partes da planta®**

ou de microrganismos da
madeira®® de uma espécie desconhecida é possivel identifica-la pela
comparacdo com um banco de dados de gendtipos de espécies de
determinados territorios, assim como, pode-se construir uma base de dados a

partir do material genético.*?

A analise de DNA vem sendo utilizada principalmente para a identificacédo
da proveniéncia geografica da madeira, com a finalidade de monitorar a
biodiversidade da &rea para manter a sua sobrevivéncia.** Essa anélise
proporciona uma identificacdo exata e precisa, uma vez que o DNA é inerente
as caracteristicas naturais da madeira e néo sao falsificaveis,*® mas a extracéo
completa do DNA na madeira seca e 0 custo e o tempo de analise da
identificagdo molecular em laboratério ainda limitam a sua maior adogdo em

praticas de rotina.*

Ainda sdo encontrados na literatura outros métodos instrumentais
desenvolvidos para ajudar na protecdo de espécies produtoras de madeira. A
Tabela 2 contém mais alguns estudos que utilizaram meétodos instrumentais

visando a classificacdo ou até mesmo a discriminacao de amostras de madeira.
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Tabela 2. Pesquisas utilizando métodos instrumentais na classificagdo/discriminacéo

de madeira.
Autor Objetivo N%preparo de Método Concluséo
amostra
Adedipe et  Diferenciar 100 de calibragéo e 50 FT-NIR, Obtiveram
al.,** 2008  duas espécies de previsdo de cada SIMCA?, menores erros
de carvalho espécie/ Secagem em PCA" para 5% de
estufa por 24h significancia,
com méaxima de
98% de acerto
na classificacdo
Aono et Separar 15,4,2,3,2,1,2,8 LIBS, Obtiveram 100%
al.,** 2012 madeiras tratadas com CCA, Fluorescéncia de acerto na
tratadas com submetidas a cada um de raios-X separacao da
CCA daquelas dos 5 outros madeira tratada
com outros tratamentos, néo com CCA das
tratamentos e tratadas e madeiras demais
nao tratadas  desconhecidas/
Secagem ao ar
Braga et Discriminar 66 de calibracdo e 45 FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,’*2011 andiroba, de previsdo/ Secagem PLS-DA de acerto na
cedro, ao ar, lixamento separacao
curupixa e
mogno
Brunner et  Diferenciar 12 2 a5 por espécie na  FT-NIR, Concluiram ser
al.** 1996  espéciesde  série 1/ Sem preparo  PCA® possivel
madeira em 11 cubos serrados diferenciar as
duas séries para cada espécie na espécies, desde
de 6 série 2/ 8 cubos gue submetidas
fervidos em mistura ao mesmo
glicerol-4gua e preparo de
cortados com amostra.
micrétomo e 3 cubos Determinaram
sem preparo nao terem
alcangcado 100%
de classificagcdo
correta por
contarem com
poucas amostras
de calibracéo
Cabral et Discriminar a  Nao especificado/ V. -EASI-MS, Obtiveram 100%
al.*®* 2012 madeira de Amostras liquidas- Vs-EASI-MS,  de classificacdo
mogno e extrato metandlico de correta na
outras um pequeno pedaco; discriminacao
madeiras com Amostras solidas — independente do
aparéncia lixamento antes das tempo de
similar medicdes extracao e idade

e identificaram
outras madeiras
com coloracéo
artificial para
falsificar o
mogno
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Cordeiro et  Separar 30 medidas por 1 LIBS, nariz Obtiveram 100%
al.,* 2012  cedro, imbuia, amostra de cada eletronico, de acerto na
angelim-pedra espécie/ Lixamento PCAP separagao
e peroba imediatamente
antes das medicdes
Gierlinger et Diferenciar 15 de cada espécie/ FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,® 2004  trés espécies Sem preparo SIMCA?, de classificacbes
do género PCA® corretas
Larix
Haartveit e  Discriminar 105 de calibragéo e 54 NIRS, Obtiveram
Fleete,* cerne e de previsdo/ Secagem PLS-DA 96,3% de acerto
2008 alburno de em estufa, na separacao
mesma aclimatagéo em com duas
espécie de laborat6rio por 1 més, classificacbes
pinheiro serracdo antes das erradas na
medicdes previsao
Discriminar 47 de calibragdo e 36  NIRS, Obtiveram
trés espécies de previsdo/ Secagem PLS-DA 94,4% de acerto
diferentes de ao ar na separacao
abeto devido a duas
classificacbes
erradas na
previsao
Pastore et  Discriminar 88 de calibracdo e 44 FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,'®* 2011  andiroba, de previsdo/ Secagem PLS-DA de acerto na
cedro, ao ar, moagem. separacao
curupixa e
mogno
Sandak et  Separar 22, 26, 34, 57, 36, 43, FT-NIR, Obtiveram 100%
al.,’® 2011 madeiras de 37 de sete localidades PCA® de classificacao
abeto de na Italia, sendo as trés correta tanto
mesma dltimas da mesma entre as
espécie de regido, 32 da localidades da
origem da Finlandia, 74 do sul e Italia quanto
Finlandia, do 78 do norte da entre os paises
sul e do norte  Polbnia/
da Poléniae  Secagem em estufa,
de sete condicionamento em
diferentes camara climética até
localidades da atingir o TUE (por
Italia semanas), lixamento,
condicionamento final
por dois dias
Sandberg e Separar cerne 44 de calibragdoe 16 NIRS, Concluiram que
Sterley,™* e alburno de  de previséo/ PLS a separacéao é
2009 mesma Condicionamento em possivel.
espécie de camara climatica, leve Obtiveram 1
abeto lixamento antes das classificacéo
medicdes errada na
previsdo

% SIMCA: Modelagem Independente e Flexivel por Analogia de Classes (do inglés Soft
Independent Modeling of Class Analogy).
® PCA: Anélise de Componentes Principais (do inglés Principal Component Analysis).
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Pela Tabela 2 verifica-se a aplicacdo da espectroscopia de emissdo em
plasma induzido por laser (LIBS, do inglés Laser-induced Breakdown
Spectroscopy) ha separacdo de madeiras. Esse método possibilita realizar a
determinacdo multielementar e a andlise direta em amostras soélidas.*>*’
Através do plasma gerado na madeira pela LIBS pode-se ainda detectar
elementos quimicos com base em suas propriedades especificas ao analisa-la
por outros métodos com respostas correspondentes a essas propriedades.®
Suas principais desvantagens sdo a ocorréncia de variacdes do laser e o alto

custo do equipamento.

Do contrario, o nariz eletrénico, que se trata de um conjunto de sensores
eletroquimicos, tem se mostrado eficiente na identificagdo de madeiras mesmo
ao ser formado por materiais de baixo custo e, além disso, permite
andlises in situ.*” Dessa maneira, proporciona a vantagem de ser disponivel
para o trabalho em campo, assegurando a imediata fiscalizacdo e supervisdo
das espécies de madeiras raras ou em via de extincdo ou
exploradas/comercializadas ilegalmente. A maior limitacdo desse método é que

necessariamente a madeira deve apresentar o caractere cheiro.

Outro método disposto em forma portéatil € o auto-bombeamento via efeito
Venturi e spray-sbnico para ionizacdo ambiente (V-EASI, do inglés Venturi
Easy Ambient Sonic-spray lonization), no qual a ionizacdo nao requer
aquecimento, radiacdo ou eletricidade.®® A Tabela 2 dispée da pesquisa de

Cabral et al.*®

gue utilizou esse método, porém com espectrometro de massas,
destituindo a funcdo de portabilidade. Pelo método de espectrometria de
massas com auto-bombeamento via efeito Venturi e spray-sénico para
ionizacdo ambiente (V-EASI-MS, do inglés Venturi Easy Ambient Sonic-spray
lonization and Mass Spectrometry) em amostras liquidas (V.-EASI-MS) e
sélidas (Vs-EASI-MS) foi possivel identificar o mogno de outras madeiras
visualmente semelhantes com coloracao artificial pelo seu perfil caracteristico,
assim como discrimina-lo em relacdo as demais independente de idade e do
tempo de extracdo. Esse método possui como desvantagem o consumo de

solvente e gas.

24



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Dentre os métodos apresentados na Tabela 2, pode-se destacar aqueles
fundamentados em NIRS, que garantem varias vantagens para a andlise da

madeira. Essa andlise esta descrita com maiores detalhes na proxima secao.

2.1.4 A andlise da madeira por NIRS

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS, do inglés Near Infrared
Spectroscopy) tem se mostrado eficiente para a analise da madeira.!’?°°%°3 As
medidas em NIRS podem ser realizadas tanto no modo de transmitancia ou no
modo de reflectancia difusa. Neste modo, os espectros podem ser retirados
diretamente da superficie da madeira bruta, enquanto que na transmitancia é
necessario algum tipo de preparo na amostra. Nesse caso, a amostra deve ser
cortada em laminas com micrétomo ou moida e incorporada a pastilhas KBr,
sendo muito trabalhoso e as pastilhas sdo dificeis de reproduzir. Apesar disso,

o preparo requerido é minimo, caracterizando uma das vantagens da NIRS.®

Outras vantagens da técnica NIRS € ser relativamente simples, nao
destrutiva, aplicavel a amostras sélidas e liquidas, possibilitar analises rapidas
e em tempo real e garantir boa reprodutibilidade.*>***">* Em contrapartida, um
ponto negativo da técnica se encontra na analise de componentes minoritarios,

na qual a deteccao é limitada a uma fracéo de 0,1% a 0,5% em massa.'®

Os espectros NIRS da madeira contém informacdo em relacdo a sua
composicéo quimica e estrutura molecular,® devido & energia vibracional dos
seus constituintes quimicos. Uma vez que esses influenciam em diversas
propriedades da madeira, é possivel avalid-las pelos espectros gerados.'®*®
Isso é ratificado pela revisdo de Tsuchikawa®’, que retine aplicacdes de NIRS
na determinacdo de propriedades quimicas, fisicas e mecanicas da madeira, e

outras pesqu i3a817'20’52'53'54'55’56'57’58'59'60’61’62'63'64’65.

A madeira, considerada um material complexo, origina bandas de absorcéo
na regido do infravermelho largas e com alta sobreposicdo, sendo mais
complicado calcular as respectivas frequéncias aproximadas de absorcao dos
seus grupos funcionais.'®?’ No entanto, Schwanninger et al.*® disponibiliza uma

extensa revisao contendo as bandas de absorcado de NIRS da madeira e seus
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componentes (celulose, hemicelulose, lignina e extrativos), além daquelas

atribuidas a presenca de agua.

Como destacados na Tabela 2, alguns estudos empregam NIRS na
classificacdo/discriminacdo de amostras de madeiras de: (i) mesma espécie
com proveniéncias geograficas diferentes;®*® (i) espécies diferentes

44,48,49 18,19,46 (|||)

pertencentes a um mesmo género ou de géneros distintos;

cerne e alburno de uma mesma espécie;***! combinada com métodos
quimiométricos. Esta combinacdo proporcionou bons resultados com alta

porcentagem de classificacdo correta.

Considerando o teor de umidade das amostras, Tsuchikawa et al.®®
conseguiu discriminar nove espécies e entre cerne e alburno da espécie
Cryptomeria japonica D. Don utilizando a associacado de NIRS com a distancia
de Mahalanobis. Quarenta e oito amostras foram secas em estufa e
umidificadas até atingir seu PSF, enquanto que 30 amostras foram adotadas no
estado de totalmente saturadas por agua livre e secas ao ar. O estudo ocorreu
com 0s espectros originais ou pré-processados e sob dois intervalos de
comprimento de onda (800-1100 nm e 800-2500 nm). Apenas a condi¢cdo no
estado PSF apresentou 100% de classificacédo correta, na qual o espectro no

maior intervalo de comprimento de onda foi pré-processado com 22 derivada.

1.6 os demais envolvendo a

Com excecao do estudo de Tsuchikawa et a
discriminacdo de amostras solidas de madeira aconteceram sob condi¢cdes de
laboratorio controladas, sendo secas até atingir uma umidade de equilibrio.
Assim, ndo levaram em conta que alteracdes de parametros fisicos, como a
temperatura e a umidade, no ambiente e/ou na amostra podem influenciar nas

bandas de absorcdo de NIRS e, por sua vez, perturbar a calibragéo.*

Pensando nisso, algumas pesquisas apontam métodos de correcdo a fim
de melhorar a robustez relativa ao parametro. Giordanengo et al.*® propos
cinco meétodos de correcdo para suprir a influéncia da umidade na
determinacao do teor de fenol em extratos da madeira de Eucalipto. Um dos
métodos obtidos mais eficiente foi aquele que abrangeu as amostras com o
intervalo de variagcdo da umidade, construindo um modelo global. Resultado

semelhante foi o encontrado por Wiilfert et al.°” e Swierenga et al.®® que ao
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adicionar variaveis de efeitos de temperatura ao conjunto de calibracdo do
modelo, obtiveram os melhores resultados. Além disso, Swierenga et al.®
constatou que modelos robustos com sele¢do de varidveis sdo similares ou
melhores que aqueles sem a selecdo. Maiores detalhes sobre modelos de
calibracdo robustos e técnicas para a sua construcdo serdo encontradas na

secédo 2.3.2.

Na proxima secdo sera apresentada uma breve descricdo dos principios
fundamentais relativos a NIRS.

2.2 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIRS)

A espectroscopia estuda as interacdes dos diversos tipos de radiacdo com

a matéria®"°

por meio das transi¢cdes entre estados energéticos de atomos ou
moléculas decorrentes.”* Usualmente, os métodos espectroscopicos Sao
classificados conforme a regido do espectro eletromagnético adotada na

medida.%®"°

A Tabela 3 apresenta alguns desses métodos e seus
comprimentos de onda, assim como 0S respectivos tipos de transicoes de
energia observadas.

Tabela 3. Métodos espectroscopicos baseados na radiagdo eletromagnética e seus
respectivos tipos de transicéo de energia.”®"*"

Método espectroscipico Comprimento de onda  Tipo de transicao
usual (m)

Raios y 5102 -1,4.10"° Nuclear

Raios X 1.10*-1.10° Eletrdnica interna

Ultravioleta 1.10%-1,8.10" Eletrénica de ligagéo

Ultravioleta-visivel 1,8.10-7,8.10" Eletrénica de ligagéo

Infravermelho e Raman 7,8.107 —3.10* Vibracional

Microondas 7,5.10%- 0,375 Rotacional

Ressonancia de spin eletréonico  3.10% Orientacao de spin

Ressonancia magnética nuclear 0,6 — 10 Orientacdo de spin

Pela Tabela 3 observa-se que a radiacdo infravermelha (IR, do inglés
Infrared) esta situada entre as regides do ultravioleta-visivel e das microondas
presentes no espectro eletromagnético.”””®> Em 1.800 a radiacdo IR foi
descoberta pelo astrobnomo e musicista Sir William Herschel ao realizar

experimentos a cerca da refrangibilidade dos raios do sol.*>*:747>7
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A regido espectral do IR em numero de onda corresponde ao intervalo de
12.800 cm™ a 10 cm™. Para fins de aplicacéo e instrumentacéo, esse intervalo
pode ser subdividido em trés regides principais: infravermelho préximo (NIR, do
inglés Near Infrared) de 12.800 cm™ a 4.000 cm™, infravermelho médio (MIR,
do inglés Medium Infrared) de 4.000 cm™ a 200 cm™ e infravermelho distante
(FIR, do inglés Far Infrared) de 200 cm™ a 10 cm™.”° Com excecdo do FIR que
em alguns casos também apresenta transi¢cdes rotacionais, nessas regifes sao
observadas transicées vibracionais.®®’’ As transicées rotacionais sdo aquelas
em que a molécula se move em torno de seu centro de gravidade, enquanto
que nas transi¢fes vibracionais cada atomo se move individualmente com

relacdo aos demais 4tomos."®

Os modos vibracionais de uma molécula podem ser classificados em
deformacédo axial (ou de estiramento) — movimento ritmico da distancia
interatbmica ao longo do eixo de ligacdo de forma simétrica ou assimétrica — e
deformacéo angular (ou dobramento) — variagéo ritmica do angulo entre duas
ligagcbes apresentada de maneira simétrica e assimétrica, em ambas situacdes
dentro e fora do plano.®® %7238 Essas variagdes s6 sdo observadas na regido
do IR quando acarretam a alteracdo ritmica do momento de dipolo, este
determinado pela diferenca de carga e pela distancia entre os centros de carga.
A partir dessa alteracdo, o campo eletromagnético oscilante da radiacéo IR, de
energia insuficiente para promover transicées eletronicas,® consegue interagir
com o campo elétrico alternado gerado pela mudanca do momento de dipolo,
propiciando variacdo na amplitude dos movimentos de vibracdo molecular e a

absorcao da radiacdo em questdo.>70717273.75.78.79

Com isso, os modos de vibragédo, sejam de deformacgédo angular ou axial,
dependem principalmente dos atomos participantes da ligacdo quimica. De
forma que as suas frequéncias (ou comprimentos de onda) de uma absorcéo
estardo vinculadas diretamente as massas dos dois atomos envolvidos na
vibrac&o e a constante de forca da ligacéo existente entre eles e indiretamente
a geometria dos atomos. Assim, os modos de vibracdo sdo Uteis para a
identificacdo dos compostos, tal como no estabelecimento da estrutura de uma
substancia desconhecida, uma vez que cada grupo funcional da molécula

44,69,72,73,74,77,78

conduzira a uma frequéncia caracteristica, resultando para uma
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determinada molécula um espectro de infravermelho Gnico como se fosse sua
impresséo digital.”>"*"""® O espectro vibracional produzido aparece como uma
série de bandas, ao invés de uma série de linhas notadas no espectro gerado
por transicdes rotacionais, pois cada alteracdo no nivel de energia vibracional

equivale a uma série de alteracdes de niveis de energia rotacional.®®"%"3

Como os mecanismos dessas transicoes ja estdo bem descritos na

literatura 15,70,71,72,73,74,75,78,79

adiante ser4d abordada apenas uma breve
descricdo de aspectos tedricos e instrumentais referentes ao NIR, regido

utilizada nesta dissertacao.

Na regido espectral do NIR, as bandas de absorg¢ao resultam de sobretons
(do inglés overtones) — transicbes com frequéncias correspondentes a multiplos
inteiros da frequéncia da vibracado fundamental — e combinacdes de vibracdes
fundamentais — transicdbes com frequéncias resultantes de combinacgoes
lineares de adicdo ou subtracdo das frequéncias fundamentais — que
acontecem na regido do MIR de 3.000 cm™ a 1.700 cm™ 15:16:44.70.72.74,75.76,78,80
Ambas transicfes (ou bandas) possuem menor intensidade de absorcdo em

44,70,75,76,77.7880 ~om isso oferecem baixas

relagdo as transi¢cdes fundamentais,
absortividades molares e limites de deteccéo da ordem de 0,1%,”*"® porém a
radiacdo NIR penetra na amostra profundamente, minimizando os efeitos de
impurezas e propiciando uma andlise mais representativa.”’®"® As bandas
observadas no NIR correspondem principalmente as vibracdes das ligacdes
C—H, N—H e O—H.1>164449.70.7475.76.78.80 Eqgag |igacBes sdo formadas pela
fraca unido do atomo de hidrogénio com outros atomos doadores de elétrons

15,16,76

de pequena massa molar, envolvendo todas as vibracGes associadas a

esse compartilhamento. Isso resulta em deslocamentos nos picos de

absorcao, > 780

gue sdo notados como bandas largas e sobrepostas
decorrentes, por exemplo, da presenca de agua na amostra. Neste exemplo, a
dindmica interagédo entre as ligagbes de hidrogénio da estrutura da 4gua e a
amostra origina bandas de absorcédo que tém suas intensidades influenciadas

pela temperatura, concentracao i6nica, entre outros fatores.”®

As principais medidas em NIRS utilizadas para amostras solidas podem ser

efetuadas no modo de transmitancia e reflectancia difusa, sendo a ultima a
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mais largamente empregada por requerer tempo e preparo de amostra
reduzidos.”®"® A reflectancia difusa mede a poténcia do feixe de radiacdo que
incide em amostras soélidas fibrosas ou granuladas, nas quais a cada pequena
fracdo de milimetro o feixe encontra uma nova interface, e é refletida em varias
direces.”®”>’" J4 o0 modo de transmitancia calcula a razdo entre as poténcias
do feixe de radiacdo depois e antes de passar pela amostra.”” O valor da
absorbancia pode ser obtido ao calcular o logaritmo decimal do inverso da
reflectancia e da transmitancia para os modos de reflectancia difusa e
transmitancia, respectivamente.’®’® Considerando a restricdo de que a
reflectancia deve ser pequena, a relacdo da absorbancia com a concentracao
do analito segue de forma andloga a Lei de Beer para os dois modos, tal lei
expressa que existe uma relacao linear entre essas e proporcional ao caminho

6ptico.b%70"

Diferentes tipos de instrumentos estdo disponiveis para a regido do NIR, no
entanto suas medidas sdo geralmente realizadas em espectrofotdmetros, "
como os: dispersivos — dotados de uma rede de difragdo, na qual dispersa a
radiacdo transmitida pela amostra e por sua rotacdo gera o espectro de IR

recebido no detector’®"%737

— e com transformada de Fourier, que € utilizada
para converter o interferograma obtido no dominio do tempo para o dominio
das frequéncias e assim produzir o espectro de cada amostra. A obtencéo
desse interferograma ocorre pela variagado de duas distancias percorridas, fixa
(espelho fixo) e variavel (espelho mavel), por dois feixes da radiacéo incidente
que criam interferéncias destrutivas e construtivas e, por sua vez, originam
diversas intensidades dessa radiacdo a ser detectada.”*’®*"""® Qs
espectrofotometros de infravermelho com transformada de Fourier (FT-IR, do
inglés Fourier Transform Infrared), assim como aqueles de infravermelho
proximo (FT-NIR, do inglés Fourier Transform Near Infrared), sdo mais
amplamente utilizados a frente dos dispersivos por garantir melhor relacéo
sinal/ruido e limite de deteccdo, alta resolucdo e reprodutibilidade do
comprimento de onda, velocidade superior na obtencdo do espectro e maior

aproveitamento da energia radiante.5%7%:7273.77

Acessorios sdo comumente incorporados aos instrumentos NIRS para a

realizacdo de medidas, dependendo de alguns critérios como as caracteristicas
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da amostra, a velocidade da resposta instrumental desejada e as condi¢cdes

1575 3 fim de melhorar a sua exatiddo e versatilidade.’®

analiticas e ambientais,
Dentre as medidas em amostras sélidas, a aplicacdo da esfera integradora e

da sonda Optica se destacam.

A esfera integradora € constantemente utilizada em medidas de
reflectancia difusa e consiste de uma esfera revestida internamente por um
material altamente reflexivo, normalmente o politetrafluoretiieno (PTFE).
Através de um orificio na esfera, a radiacdo entra, sendo direcionada para a
amostra e entao é refletida. Os feixes de radiacéo séo refletidos pela amostra e
pela parede da esfera de maneira que a luz fica uniformemente distribuida para
ser registrada no detector.®® Apesar desse acessoério coletar toda a radiacéo

refletida e considerar uma maior area da amostra,®%:

ele € mais aplicado em
analises de laboratdrio. Enquanto que a sonda O6ptica, ilustrada na Figura 4,
possui maior flexibilidade em termos de analises remotas ao permitir medidas
mais proximas de situacdes reais e facilitar a aquisicdo de dados de rotina
monitorando Vvarios pontos da amostra’. No caso em estudo, por meio deste
acessorio é possivel medir madeiras serradas, em toras e na arvore,® portanto,
deixando de limitar o tamanho da amostra ao tamanho do acessorio do
instrumento e promovendo melhor simulacdo das circunstancias encontradas

em postos de fiscalizag&o.

Referéncia:
Politetrafluoretileno
(PTFE)

i

Aquisicaod

o .
espectros HE =

Espectrémetro
FT-IR/NIR Tensor 37
(Bruker Optics)
Sonda 6ptica

Radiacdo NIR
Figura 4. Sonda oOptica incorporada ao espectrometro FT IR/NIR Tensor 37 para
realizacdo de medidas na regido espectral do NIR.
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O uso crescente de NIRS advém desta espectroscopia reunir inUmeras
vantagens: técnica ndo destrutiva, propicia andlises rapidas e em tempo real,
requer minimo ou nenhum preparo de amostra, aplicavel a amostras solidas e
liquidas, determina varios analitos simultaneamente e propriedades fisicas,
possibilita o uso de instrumentacao robusta, portatil e de baixo custo, necessita
de pouco treinamento para a operagdo do instrumento e obtém resultados com

alto grau de exatidéo e precis&o.!*16:17:19:46.49,30.54,55,59,75,76,80

Contudo, a apresentacdo de bandas espectrais largas e frequentemente
sobrepostas dificultam a atribuicdo do sinal para certas ligacdes e impedem a
correlacdo com a concentracdo do analito, contendo baixa seletividade e
sensibilidade, sendo necessaria a utilizagdo de métodos quimiométricos em
associacdo com NIRS.1>17493570.75767780 Madiante a essa associacdo é
possivel retirar as informacdes quimicas e fisicas relevantes estabelecidas nos
espectros de NIR.1>20:4649.55.74.75.7680 parg jsso é preciso a construcdo de
modelos de calibragdo multivariada a partir de uma grande quantidade de
amostras de referéncia e representativas do sistema em estudo com ampla
aplicacao e alta durabilidade. Esses aspectos do modelo desenvolvido sdo os
fatores limitantes da aplicacdo de NIRS para analises qualitativas e

quantitativas™>4%-€°

e sao dependentes do numero de amostras utilizadas no
conjunto de calibracdo, do instrumento adotado e das condicbes das
medicdes.’®’* Maiores detalhes sobre os métodos quimiométricos e estratégias
que aperfeicoam os modelos de calibracdo multivariada serdo apresentados

nas proximas sec¢oes.

2.3 QUIMIOMETRIA

A partir do acesso a instrumentos capazes de medir em uma unica amostra
diversas variaveis e, consequentemente, gerar uma grande quantidade de
dados, originou-se a necessidade do desenvolvimento e aplicacdo de métodos
multivariados para a analise desses dados quimicos, assim surgindo a

Quimiometria.82838485
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A Quimiometria pode ser entendida como uma area da Quimica que
desenvolve e aplica métodos estatisticos e matematicos na andlise de dados
quimicos.”"8384858% Em 1971, 0 termo quimiometria foi introduzido pelo quimico
sueco Svante Wold que, apos trés anos, com o quimico Bruce Kowalski fundou

a Sociedade Internacional de Quimiometria.®®

Dentre as diversas areas que a quimiometria atua, pode-se destacar:
planejamento e otimizacdo de experimentos, desconvolucao de sinais, métodos
de inteligéncia artificial, processamento de sinais, calibragdo multivariada e
reconhecimento de padrées (métodos de andlise exploratéria e
classificac&o).2*%®®” Exemplos de modelos dessas duas Ultimas areas foram

construidos nesta dissertacdo e serdo abordados nas se¢fes a seguir.

2.3.1 Calibragdo Multivariada

Na calibracdo ha a construcdo de um modelo que estabelece uma relacéo
matematica entre uma série de medidas instrumentais, obtidas para um grupo
de amostras, com uma ou mais propriedades de interesse dessas -

82,83,86,88,89

normalmente a concentracao. Assim, pelo procedimento de

calibracdo é possivel prever propriedades de interesse para novas amostras a

partir dos dados registrados em um instrumento de medida.®*%®

Os dados gerados dependem da instrumentacdo analitica empregada e
podem ser classificados em ordem zero, primeira ordem, segunda ordem e
ordens superiores. Estas ordens ainda sdo pouco exploradas pela Quimica. O

tipo de dado obtido delimita qual calibracdo a ser aplicada.®®*°

Quando a resposta medida € um ndmero ou escalar, um tensor de ordem
zero, ou seja, apenas uma unica medida € monitorada, originam-se dados de
ordem zero ou univariados. Como exemplos podem ser citados instrumentos
como pHmetros, potencidmetros e eletrodos fon-seletivos.?® A calibracéo
univariada é a mais simples e permite a reducdo de preparo de amostra,®
porém possui seletividade apenas para o analito de interesse, sendo impropria

na presenca de interferentes.®*%!

33



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Espectrdmetros e cromatografos, que realizam varias medidas para uma
Gnica amostra em uma Unica leitura,®® fornecem resultados em forma de
vetores, que sdo tensores de primeira ordem. Ent&o, neste caso, sdo obtidos
dados de primeira ordem. Enquanto que ao organizar as respostas medidas em
uma matriz, que consiste em um tensor de segunda ordem, para cada amostra,
obtém-se dados de segunda ordem. Exemplos de técnicas que produzem estes
dados sao as chamadas hifenadas, tais como a espectrometria de massas em

tandem e a cromatografia liquida de alta eficiéncia com deteccédo por arranjo de

diodos.8%%°

A partir da primeira ordem os dados podem ser denominados como
multivariados. Dessa forma, a adocdo de uma calibracdo multivariada seria a
mais apropriada. O desenvolvimento e o uso desta calibragdo vém sendo cada

vez mais abrangentes®® por propiciar diversas vantagens: aumento da

88,91 88,90

seletividade, simplificacdo no preparo de amostra, maior extracdo de

88,91

informacgdes relevantes do sistema em estudo e possibilidade de detectar

amostras andmalas®!

89,90,91

e de realizar andlises mesmo com a presenca de

interferentes.

Dentre os modelos de calibracdo multivariada mais amplamente utilizados
se encontra a regressdo por minimos quadrados parciais (PLS, do inglés

85,86

Partial Least Squares), que sera mais detalhada na proxima secao.

2.3.1.1 PLS

O PLS é um dos métodos de regressdo multivariada mais frequentemente
utilizados em associacdo com NIRS.>®"*2 Essa regressdo permite a inclusdo
de maior quantidade de informacgao relevante ao conjunto de calibragéo, pois
possibilita trabalhar com todo o espectro ou regides especificas,™*®® lidando
com um grande numero de varidveis mesmo na presenca de ruidos e alta
correlacdo de dados.”®* Em 1975, Hermam Wold desenvolveu o modelo PLS

destinado & andlise quantitativa.®*%*

Para desenvolver um método por PLS, deve-se, primeiramente, selecionar

um conjunto de amostras que sejam representativas do sistema em estudo,
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sendo os padrdes (conjunto de calibracdo) da anélise.®*®® Depois da anélise
desses padrdes e, por conseguinte, a producdo dos registros instrumentais
(variaveis independentes — X), o modelo formado funcionard de modo a estimar
propriedades de interesse (variaveis dependentes — y).338486:8893.95 pgrianto, os
dados para a constru¢do do método por PLS séo organizados em dois blocos:
0s resultados experimentais para cada amostra na matriz X,xm onde as n linhas
representam as amostras e as m colunas as variaveis instrumentais e o vetor
Ynx1 CONtém os valores de referéncia para a propriedade de interesse como, por

exemplo, valores de concentrag&o.?384929

Tanto a matriz X quanto o vetor y sdo decompostos em novas variaveis,
denominadas varidveis latentes (VL). Essas variaveis sdo posicionadas de
forma a garantir uma menor dimensdo em relacdo ao espago original das
variaveis e obter uma maxima covaridncia entre a matriz X e o vetor
y 15:768384.9295.9697 Eosa  decomposicdo acontece simultaneamente, sendo

descrita conforme as equacdes 1 e 2.838487.92.95,98

X = ToPA +E Equacéo 1
y = Taqa +f Equacéo 2

onde A é o numero de variaveis latentes. A matriz P, e 0 vetor q, S&o
denominados pesos (do inglés loadings) da matriz X e do vetor v,
respectivamente, sendo P4 e qj suas transpostas. A matriz T, reline todos o0s
vetores escores (do inglés scores). Na matriz E e no vetor f encontram-se o0s
erros, ou seja, ambos compreendem a variancia ndo explicada pelo modelo

PLS da matriz X e do vetor y, respectivamente,83:84:87:92:95.98

A Figura 5 ilustra a representacdo esquematica das equacdes 1 e 2.
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m A m m
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Figura 5. Representacdo esquematica da decomposicao de uma matriz X e um vetor
colunay em PLS (adaptado das referéncias 87 e 92).

Observando as equacdes 1 e 2 e a Figura 5 pode-se notar que pelo modelo
PLS a matriz escores T, € um elemento comum na decomposi¢cao da matriz X

e do vetor y. Isto indica a existéncia de correlacéo entre os dois blocos.3*8792%

A matriz de escores T, € obtida pela multiplicacdo da matriz de dados X e
uma outra matriz de pesos W, (Equacdo 3). Esta matriz é calculada
paralelamente a decomposi¢do da matriz X e do vetor y, reunindo os vetores

unitarios w que denotam as dire¢des das VL."*%%

Ty = XW, Equacéo 3

A partir da Equacdo 2 e da matriz de pesos W, é possivel estimar a
propriedade de interesse (§) para um conjunto de amostras conforme a

Equacao 4.99>%

-1 ~
Taqs = XWr(PAW,) qj Equacao 4

<
Il

Observando a Equacéo 4, constata-se que o vetor com os coeficientes de
regressao b pode ser estimado pela Equacao 5. Assim, o vetor da propriedade
de interesse estimado (¥) é calculado pela multiplicagdo da matriz de dados X

com o vetor de regressédo apropriado de acordo com o descrito na Equacéo
6 76,92,95,98

b= WA(P,IWA)_1qf\ Equacéo 5
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y= Xb Equacéo 6

A decomposicdo do modelo PLS pode ser realizada por varios algoritmos

87.9 tais como o NIPALS,%®%

disponiveis, acronimo para minimos quadrados
parciais iterativo nao linear (do inglés Non-linear Iterative PArtial Least
Squares), que levou ao acronimo PLS,” e o SIMPLS,*® acrénimo para
modificacao estatisticamente inspirada do PLS (do inglés Statistically Inspired

Modification of PLS).

E importante salientar que o método por PLS possui duas abordagens: o
PLS1 modela apenas um vetor de valores de referéncia (y) de cada vez,
enquanto que o PLS2 modela uma matriz que contém mais de um vetor de
valores de referéncia simultaneamente.*®#487929% Apesar de mais préatico, o
PLS2 requer a escolha de um mesmo numero de VL que modele bem os
diferentes vetores, o que torna o modelo mais dificil de ser construido ou
otimizado. Logo o mais comum é o desenvolvimento de modelos PLS1. Caso
haja mais que duas propriedades de interesse a serem determinadas, o mais
utilizado é a construcdo de mais de um método por PLS1 que estima sempre
uma variavel em relacdo as demais, ofertando um modelo mais exato e

preciso. %8792

2.3.1.1.1 Pré-processamentos

Os métodos de pré-processamentos sdo frequentemente utilizados antes
da regressdo multivariada.®® Esses sdo capazes de facilitar a interpretacéo dos
dados multivariados e melhorar a qualidade de previsdo dos modelos de
calibracdo, através da: reducao de efeitos fisicos que podem influenciar nas
medidas instrumentais, remocao de problemas na linha de base, diminui¢cao de
ruido, entre outras medidas que podem ser aplicadas a principio nos registros
instrumentais antes da construgcdo dos modelos com a finalidade de evitar que
fontes de variagées possam impedir, no caso, a classificacédo e, assim, permitir

o desenvolvimento de um modelo simples e robusto.*>8486:88.97

Nesta dissertacao foram utilizados dois tipos de pré-processamentos:
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e Centrar na media: Calcula a média das intensidades de todas as
amostras de calibracdo para cada variavel fixa como, por exemplo, o
comprimento de onda. Em seguida, subtrai o valor médio de cada
uma das intensidades. Esse procedimento pode ser realizado tanto
nas propriedades de interesse (y) quanto nos registros instrumentais
(X), desde que submetidos um de cada vez, e pode reduzir por um

fator (VL) o tamanho do modelo construido.8878:93.95

e Primeira derivada com alisamento (Savitzky-Golay): Calcula as
diferencas entre valores de pontos adjacentes (derivada), mediante
ao uso de uma janela de pontos de tamanho selecionavel para o
alisamento de uma curva (polindbmio de ordem baixa)

86,100,101

ajustada. Essa combinacdo corrige deslocamento,

sobreposicao e inclinacédo de linha de base e amplia a relacéo entre

o sinal e o ruido,86:88:96.97,100

2.3.1.1.2 PLS-DA

Barker e Rayens® notaram que algumas pesquisas estavam aplicando o
modelo PLS ndo apenas para a determinagcdo quantitativa, mas para
problemas de classificacdo e discriminacdo. Diante disso, o modelo PLS foi
formalizado como analise discriminante com a denominacao PLS-DA, acrébnimo
para andlise discriminante por minimos quadrados parciais (do inglés Parcial

Least Squares for Discriminant Analysis).

7

O PLS-DA é classificado como um método supervisionado, pois €
desenvolvido mediante o conhecimento prévio das classes do conjunto de
calibracéo, ®® diferentemente da analise por formacéo de grupos (do inglés
clusters analysis), reconhecida como uma analise ndo supervisionada.”’ Neste
tipo de andlise ndo sdo consideradas as informacdes iniciais sobre a identidade
das amostras e, assim, apenas identifica ou encontra a tendéncia dos dados de

se separarem, formando subgrupos.”®
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A construcdo de um método por PLS-DA segue o desenvolvimento de um
modelo PLS, no entanto difere no vetor ynxi, que ao invés de informacdes da
propriedade de interesse, sdo inseridos 0s numeros das classes das

amostras,'® como o demonstrado na Figura 6.

PLS PLS-DA
Variaveis 1 @ @
_
15 1
25 1
35 1
2] 2] 45 1
X fyl & L
g g 6,5 0
< < 75 0
85 0
9,5 0
Valores Numero
de das
concentracdo classes das
amostras

Figura 6. Representacdo esquematica dos blocos X e y dos modelos PLS e PLS-DA e
suas diferencas.

Na Figura 6 observa-se que o vetor ynx1 N0 modelo PLS-DA foi preenchido
com valores de 0 e 1. Esses nimeros sdo escolhidos arbitrariamente’ e
servem para distinguir uma classe em relacdo as demais. Sabendo disso, a
Figura 7 representa as duas abordagens do modelo PLS-DA, que assim como
o PLS, tem-se: PLS1-DA — que modela um vetor binario de classes (y) de cada
vez, atribuindo um namero para a classe a ser discriminada e outro valor para

todas as outras,'®*°

ou seja, 0 numero de modelos gerados é igual ao niumero
de classes existentes — e PLS2-DA, que modela uma matriz (Y) com todos os

vetores de classes em conjunto, resultando um Unico modelo.

As vantagens e desvantagens se repetem como 0 exposto nas abordagens
do modelo PLS. O modelo PLS2-DA é mais prético, entretanto o PLS1-DA
fornece os melhores resultados. Neste modelo ndo é necessario que apenas
um Unico numero de VL modele bem todos os vetores de classes, uma vez que
eles sdo otimizados separadamente. Nesta dissertacdo foram desenvolvidos

apenas modelos PLS1-DA.
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Variaveis ,OP‘

[o]=lolo]o[-]~]-]-]=
[o]o]o]-]=]o]o]o[<]%
=[=[=lo[[e]e]o]o]x

- Classe 1

Modelagem com
todos os vetores
classes

- Classe 2

Amostras
><

- Classe 3
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Figura 7. Representacdo esquematica de PLS1-DA e PLS2-DA.

2.3.1.1.3 Validacao Cruzada e Validagao

Uma das etapas mais importantes do desenvolvimento de um modelo de
calibracdo é a validacdo.®” Nessa etapa é possivel verificar a capacidade de
previsdo de um modelo, comparando as propriedades de interesse estimadas
com aquelas de referéncia de amostras conhecidas, mas nao participantes do

seu processo de construcgéo.”>®

Quando existe um numero restrito de amostras disponiveis, uma forma de
realizar a validacdo de um modelo ou a escolha do numero de VL pelas
amostras de calibracdo é através da validacdo cruzada (CV, do inglés Cross-
Validation),®”** uma vez que no procedimento de CV retira-se uma (leave on

out) ou mais amostras do conjunto de calibracéo.’®838788.929

Na CV a modelagem segue sem a(s) amostra(s) retirada(s). Esse novo
modelo criado é utilizado para prever as propriedades de interesse das
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amostras removidas, sendo calculado o erro de previsdo, que consiste da
subtracdo do valor da propriedade de interesse conhecida pela estimada,
utilizando-se diferentes niumeros de VL. Em seguida é realizado um rodizio das
amostras que sao retiradas e, apos completo o rodizio, com todos os erros de
previsdo calculados obtém-se uma estimativa da raiz quadrada do erro médio
quadratico de validacdo cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Squared
Error of Cross-Validation) para cada variavel latente.”> 68387889295 Aggim o

RMSECV pode ser expresso pela Equagéo 7.7%%7%

TN = 90)?

RMSECV = m

Equacéo 7

onde N € o numero total de amostras de calibracdo utilizadas. O y; é o vetor
dos valores de referéncia das propriedades de interesse e o0 y; € o vetor das
propriedades de interesse estimadas, ambos para a i-ésima

amostra,78:83.87.88,92.95

Dessa forma, um modelo é construido sob diferentes nimeros de VL e o
namero de VL escolhido é determinado pelo RMSECV. Normalmente, a partir
de um grafico RMSECV versus numero de VL, como o mostrado na Figura 8,

seleciona-se o valor minimo®"8:92:9

ou o valor a partir do qual se observa uma
estabilizacdo do RMSECV, pois indicara o menor numero de VL que atingiu o

menor erro estimado para a CV.

0.3

0.2514 —~RMSECV
~~RMSEC

0.2 4

w
2015
o

0.1

0.05

| | | | |
0 5 10 15 20 25 30

Numero de variaveis latentes
Figura 8. Exemplo de grafico RMSECV por numero de variaveis latentes.

Pela Figura 8 o numero de VL escolhido poderia ser o 15. Apesar de ser

uma escolha subjetiva, esse nimero € um dos primeiros valores que o
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RMSECV estabiliza e, aléem disso, a distancia entre RMSECV e RMSEC é
pequena, que em tese apresenta a menor chance de um modelo com

sobreajuste.

O RMSEC, acrdonimo para raiz quadrada do erro médio quadratico de
calibracao (do inglés Root Mean Squared Error of Calibration), é calculado pela
Equacéo 8,%® na qual considera a diferenca entre o valor de referéncia y; e o
valor estimado y; de N amostras de calibragcdo contidas no modelo que as

mesmas formaram. %8’

N )2
RMSEC = /Z:l(yflm Equacéo 8

onde v € 0 numero de graus de liberdade, determinado como o proposto por

Van der Voet:*®

MSEC ~
v—N—N<1— MSECV) Equacao 9
onde MSEC e MSECV é o erro médio quadratico, respectivamente, de

calibracéo e de validacéo cruzada.®®

Quando ha um sobreajuste, os valores de RMSECV e RMSEC sdao
significativamente diferentes entre si, indicando que o modelo funciona bem
melhor para a previsdo de amostras de calibracdo do que para outras
amostras. Logo, conclui-se que as amostras selecionadas para desenvolver o
modelo ndo foram representativas o suficiente do sistema em estudo, tornando

esse modelo ineficiente para aplicacdes posteriores.

Uma vez que a CV utiliza amostras do conjunto de calibracdo, o seu
procedimento auxilia na remocédo de influéncias de fatores internos, como o
ruido instrumental, porém quando ocorre uma alta correlacdo dessas amostras
esse tipo de validacéo n&o é eficaz.®’ Por isso, recomenda-se uma outra forma
de validacado baseada em amostras diferentes daquelas empregadas na etapa
de calibracdo, denominadas amostras de previsdo ou teste, também com
propriedades de interesse conhecidas.”>"®#%8"% Agora com estas amostras
independentes da construcdo do modelo, efetua-se novas previsdes.®® Assim,

pode-se comparar o0s valores estimados com os valores de referéncia
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conhecidos pela raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo (RMSEP,

do inglés Root Mean Squared Error of Prediction) determinada pela Equacéo

10,7>7%%8 sendo certificado a (in)validade do método, atestando a capacidade

de previsdo do mesmo.’>83%

N "
% 0= 9)?
Ny

RMSEP = Equacéao 10
onde y;e y, sdo, respectivamente, vetores dos valores das propriedades de
interesse de referéncia e estimadas para a i-ésima amostra do conjunto de
previsdo, também conhecido como conjunto de validacédo, de N, numero de

amostras.”’®

Depois de escolhido o numero de VL, desenvolvido e validado o modelo,
pode-se emprega-lo em situacfes praticas com amostras reais para a previsao,
desde que essas sejam submetidas as mesmas condicbes adotadas pelas

amostras do conjunto de calibracdo.’>#3848

2.3.1.1.4 Deteccao de amostras anémalas

O erro na realizacdo das medidas, na manipulacdo da amostra, entre
outros, pode gerar a presenca de amostras andmalas no conjunto de
dados.?*%® Amostras anémalas (do inglés outliers) podem ser definidas como

amostras que ndo se comportam conforme a maioria dos dados.’®%%102

A presenca de outliers pode ocorrer no conjunto de calibracdo —
prejudicando o desenvolvimento do modelo ao influenciar nos coeficientes de
regressao — e no conjunto de previsdo. Neste conjunto, os outliers ndo afetam
na construcdo do modelo, mas originam erros nas estimativas de previsao y
para essas amostras que, por sua vez, propagam-se nos erros de previsdo do

modelo.”%

Com isso, a deteccdo de amostras anbmalas € um passo importante no
processo de calibracdo, sendo encontrados varios métodos voltados para esse

fim na literatura.”®%%1%21% pe forma geral, as ferramentas de identificacéo de
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outliers mais recomendadas envolvem a observacdo de: dados com alta
influéncia (do inglés leverage), residuos ndo modelados em X e residuos néo
modelados em y.%1% Esses trés critérios foram adotados no método desta
dissertacdo que foi fundamentado pelo descrito na norma da ASTM E1655-

05%% e sugerido por Valderrama et al.*®.

A medida de influéncia h; € entendida como o potencial que uma
determinada amostra tem de influenciar no modelo,”® de modo que quanto mais
distante do centro do conjunto de amostras, a amostra apresentard maior

influéncia.”®*® Esta calculada pela Equacéo 11.

22

h = YA_, i Equacéo 11

~ da=1iT,

onde tj, e t; sdo, respectivamente, os escores da i-ésima amostra e das
amostras do conjunto de calibracdo. O a corresponde a cada numero de VL,

enquanto o A corresponde ao total do nimero de VL utilizados.

Pela norma ASTM E1655-05'% as amostras com h; > 3h sdo consideradas
outliers. Sendo a influéncia média h, ou seja, a medida da influéncia que cada
amostra teria se todas as amostras de calibracdo (Nqy) contribuissem
igualmente para a construcdo do modelo, definida de acordo com a Equacao
12.

A
Ncal

h=

Equacéo 12

Os residuos ndo modelados &, em X e ndo modelados f; em y para cada

amostra sdo expressos, respectivamente, pelas equacdes 13 e 14.7
el =xI — &7 = xT — tTPT Equacéo 13

fi=yi—=9i=yvi—y - tlq Equacéo 14

~

onde a matriz P e o vetor § sdo os pesos da matriz X e do vetor vy,
respectivamente. O £; € o vetor de escores para a i-ésima amostra. O x; é o
vetor de respostas instrumentais centrado na média e o y; € o vetor dos valores

das propriedades de interesse, ambos para a i-ésima amostra.”®
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Comparando também a soma quadrética residual de uma determinada
amostra a soma quadrética residual total das amostras por um teste F é
possivel detectar outliers, caso a primeira soma seja estatisticamente superior
a segunda. Altos valores de residuos podem ser causados por ruidos
intrumentais ou advindos de uma dada amostra que possui constituintes

inesperados e distintos com relacgéo as outras amostras.”®

2.3.2 Modelos de calibrac&o robustos

Como verificado pelas sec¢des anteriores, a constru¢cdo de um modelo de
calibracdo multivariada passa por algumas etapas até ser considerado
valido.'® Apés o desenvolvimento desse modelo, espera-se que a sua
eficiéncia se estenda por um longo periodo.’® No entanto, ao submeter um
modelo de calibracéo a situacdes distintas daquela a que foi desenvolvido, ele
pode apresentar um erro de previsdo significativamente diferente do obtido
durante a calibracdo, ou seja, se mostrar invalido.?®100:104105106 Eqqa fat0 &
justificado pela introducéo de certas variagdes nédo levadas em conta durante a

etapa de calibrag&o. %1%

Substituicdo do equipamento de medida ou de alguns de seus
componentes, mudanca na constituicdo fisica e/ou quimica nas amostras e
alteracdo das condicbes ambientais sdo exemplos de novas situacdes que
podem ser impostas a um dado modelo e diminuir sua capacidade de
previsdo.®876:97100.104.105106107 Naste (ltimo caso, por exemplo, variacdes de
temperatura e umidade podem influenciar nos valores de medida e,
consequentemente, provocar deslocamentos nas bandas de absorcdo e

mudancas no lineares nas intensidades de absorc&o.?%1®

As duas estratégias mais adotadas para corrigir a diferenca entre a nova
situacdo e a situacdo local e eliminar a necessidade de uma completa re-
calibracdo sdo: a adocdo de métodos de padronizagdo e a melhora da robustez
do modelo de calibracdo.'®!** Os métodos de padronizacdo fazem uma
adaptacdo do modelo de calibracdo ou das respostas espectrais para que

ocorra uma transferéncia efetiva entre as duas situacdes. % Esses métodos
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nao foram aplicados nesta dissertacéo, por isso nao serdo detalhados, contudo

é possivel encontrar mais informagdes na literatura,%®104100.107

Um modelo de calibracdo € entendido como robusto quando se mantém
vélido mesmo a frente dessas novas situacoes, sendo possivel melhorar sua
robustez a partir da: (i) aplicacdo de métodos de pré-processamento; (ii)
inclusdo de variagcbes experimentais e instrumentais no modelo durante a
calibracdo; e/ou (iii) exclusdo dessas variagBes pelo uso de técnicas de

calibracdo multivariada robustas.®810410>10

Diante desses critérios, a seguir serdo abordadas trés técnicas aplicadas
para a construgdo de um modelo robusto: a construcdo de modelos globais, a

selecéo de variaveis e a atualizacdo do modelo.

2.3.2.1 Modelos globais

A inclusdo de todas as variagbes no modelo durante o processo de

8,76,100,104,106 Assim
)

calibracdo da origem aos modelos globais.® todas as

medidas das amostras submetidas as diferentes situagdes, como mudancas de
temperatura e umidade, estdo envolvidas na construcdo do modelo.%8100.106
Dessa maneira, cria-se um modelo mais amplo e mais complexo que um
modelo local, pois comporta todos os efeitos de todas as fontes de variacbes

100,104

consideradas, sendo entdo mais robusto ja que o seu erro de previsao

ndo sofreria mudancas significativas com as situacdes existentes.?°

Para a construcdo de um modelo global € necessario conhecer quais
fontes de variagbes atuam, assim como as suas influéncias sobre os dados, de
forma que seja utili para aplicacbes futuras especificas a essas
situagBes.'?1941% Caso existam variagdes ndo modeladas, a habilidade de
previsdo do modelo global pode ser reduzida em relagdo ao modelo

|Oca| 76,100,106

A Figura 9 representa um esquema de construgdo de um modelo local e

um modelo global contando com a presenca de trés situacdes diferentes.
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Situacéo | X Modelo local
A A A Ya
Situacéao X Modelo
B B global Yasc
Situacgéo
XC
C

Figura 9. Esquema da construcdo de um modelo local e um modelo global.

2.3.2.2 Selecao de variaveis

Diferentemente dos modelos globais, os métodos de selecdo de variaveis
tentam excluir as variacdes externas antes do processo de calibrac&o.®®?’
Somente as variaveis com informacdes relevantes a propriedade de interesse
sdo mantidas, caso contrario, sado retiradas e o0 modelo é entdo construido sem
influéncias dos efeitos de fontes externas.®®%"*%° Desse modo, esses métodos
tém propiciado modelos mais robustos, mais simples e de maior e melhor

interpretacdo.’>%"1%

A selecdo de variaveis pode acontecer através de algoritmos como, por

68,75,100

exemplo, os algoritmos genéticos, ou pela escolha de regides espectrais

através da informacao quimica das bandas existentes.

2.3.2.3 Atualizacao do modelo

Outra alternativa de tornar um modelo valido para novas situagfes € a sua
re-construcdo ou atualizagdo a partir da adicdo de novas amostras ao seu
conjunto de calibragdo. Para isso, € preciso que a quantidade de novas
amostras incorporadas seja representativa das diferentes situacdes que devem

ser inseridas no modelo.%
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Geralmente, a atualizacdo do modelo é adotada quando a diferenca entre a
situacdo local e a nova situacdo ndo é complexa, pois neste caso seria
necessario um grande numero de amostras para agregar a variagcdo da nova
situacdo ao antigo modelo. O modelo atualizado apenas sera valido quando

descrever precisamente a variabilidade de todas as situacées.
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CAPITULO 3
Discriminacao de seis madeiras similares

por NIRS e PLS-DA
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3. DISCRIMINACAO DE SEIS MADEIRAS SIMILARES POR NIRS
E PLS-DA

Orgdos ambientais fiscalizadores efetuam a identificacdo de espécies em
cargas de madeira a fim de coibir a exploragédo indiscriminada daquelas que
podem vir a correr risco de extingdo e/ou que possuem restricbes ao comércio
por pelo menos um pais. Diante dessas circunstancias, servem como exemplos
o mogno (Swietenia macrophylla King.) e o cedro (Cedrela odorata L.)

adicionados aos apéndices Il e Ill, respectivamente, da CITES.®

Essa identificacdo pode ser realizada pela inspecdo visual, através da
anatomia da madeira. Contudo, muitas espécies florestais contém propriedades
visualmente semelhantes entre si, requisitando o exame macroscopico e
microscopico por profissionais muito especializados. Mediante a isso, aumenta
a necessidade do desenvolvimento de métodos alternativos para a correta
identificacdo. A aplicacdo de métodos instrumentais surge para facilitar essas

atividades de fiscalizacao.

O emprego da NIRS tem se mostrado eficiente na identificacdo de
madeiras e se destaca por proporcionar analises em amostras sélidas de forma
rapida e ndo destrutiva com um minimo ou nenhum preparo de amostra

fornecendo informacdes relativas as propriedades fisicas e quimicas.*>**’

|-18 |.19

Pastore et al.”™ e Braga et al.”” associaram NIRS com PLS-DA e obtiveram
resultados satisfatérios na discriminacdo de um total de, respectivamente, 132
e 111 amostras de madeira secas ao ar e estabilizadas de quatro espécies
visualmente semelhantes: andiroba (Carapa guianensis Aubl.), cedro (Cedrela
odorata L.), curupixa (Micropholis melinoniana Pierre) e mogno (Swietenia
macrophylla King.), sob condi¢Bes de laboratério controladas. Com relacdo a
esses estudos, nesta dissertagdo o numero de amostras e, por sua vez, 0O
namero de espectros foi ampliado e foram acrescentadas mais duas espécies
que estao incluidas na lista de espécies semelhantes ao mogno: o cedrinho

(Erisma uncinatum Warm.) e o eucalipto (Eucalyptus grandis Hill ex Maiden).

O primeiro estudo de caso consistiu no desenvolvimento de métodos por

PLS-DA para discriminar essas seis espécies florestais madeireiras em
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condicbes de laboratério controladas. Para isso, modelos PLS-DA foram
construidos em regides espectrais NIR com/sem corte de bandas espectrais
relativas a absorcao de agua presente na madeira, com o objetivo de escolher
o modelo mais adequado para posterior previsdao de amostras submetidas as

diferentes condicfes de temperatura e umidade analisadas.

3.1 EXPERIMENTAL

As espécies foram selecionadas de acordo com a chave de identificagéo
“Madeiras similares ao mogno (Swietenia macrophylla King.): chave ilustrada
para identificacdo anatdmica em campo”,®’ editado pelo Servico Florestal
Brasileiro (SFB), considerando a maior disponibilidade no mercado e o0s

1.®® e Braga et al.'®. Diante disso, além das quatro

estudos de Pastore et a
espécies presentes nesses estudos, foram acrescentadas mais duas espécies

a serem discriminadas nesta dissertacao.

3.1.1 Amostras

As amostras de andiroba e curupixa foram integralmente cedidas pelo
Laboratério de Produtos Florestais (LPF) do SFB. Essas amostras foram
retiradas de discos situados nas bases dos troncos das arvores, de forma que
cada amostra corresponde a uma arvore diferente, de areas de exploracéo
florestal autorizadas no estado do Pard. Os espécimes foram doados pelas
empresas Madeireira Cainga Ltda, Empresa Jurua Florestal, Serraria Marajoara
Ind. Com. e Exp. e Selectas S.A. Ind. e Com. de Madeira Ltda. Por essas
empresas e sob o mesmo processo, amostras de cedro foram obtidas,
contando ainda com pecas arrecadadas por doacbes de madeireiras de
Anapolis (GO) e do Distrito Federal. Estas madeireiras disponibilizaram

também bases de troncos de eucalipto e pecas de cedrinho e mogno.

Além dessas pecgas, a quantidade de mogno incluiu amostras encontradas
no LPF advindas de: tdbuas apreendidas do estado do Mato Grosso que

seriam exportadas; e pecas doadas (i) por carpintarias — Santi, Bacalar,
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Demetrio, Nemo, Lucas, El giiero — e pelas madeireiras San Lorenzo e Blanco
localizadas no México; e (ii) pela Universidade Nacional Agréria La Molina
(UNALM, do espanhol Universidad Nacional Agraria La Molina) situada em

Lima, a capital do Peru.

As amostras das seis espécies produtoras de madeira foram secas ao ar
até, aproximadamente, 9% de teor de umidade e cortadas na regido do cerne
em corpos de prova na dimensdo aproximada de 2x2x2 cm, com excegao
daquelas de mogno doadas pelos paises Peru e México, as quais nao foi
efetuado nenhum procedimento de corte. Entretanto, todas as amostras foram
lixadas com lixa gra 80, mantendo a uniformidade granulométrica da superficie,
e expondo os planos de corte transversal, tangencial e radial, conforme o

ilustrado na Figura 2.

O numero de amostras de cedrinho, cedro e mogno também incluiram 144
corpos de prova de aproximadamente 2x2x1 cm obtidos pelo corte da regido do
cerne de tabuas cedidas pela carpintaria do SFB. Esses corpos de prova foram
secos ao ar, lixados com lixa grd 80 e cortados com as faces orientadas,
exibindo os trés planos de corte de modo que o plano tangencial fosse o maior.
Tais amostras foram empregadas, primeiramente, para a constru¢cdo dos
modelos PLS-DA e, por conseguinte, submetidas as diferentes condi¢cdes de

temperatura e umidade (resultados apresentados no Capitulo 4).

Com isso, para o desenvolvimento e validacdo dos modelos PLS-DA foi
utilizado um total de 1.152 corpos de prova, sendo 72 de andiroba, 252 de
cedrinho, 276 de cedro, 87 de curupixa, 63 de eucalipto e 402 de mogno.

Todas as amostras de madeiras doadas foram analisadas por
pesquisadores da area de Morfologia e Anatomia do LPF/SFB, a fim de ratificar

a identificagé@o por espécie.

Antes das medidas, os corpos de prova das seis espécies foram
manualmente lixados com lixa grd 80 nos planos tangencial e radial ao longo
da direcéo da fibra, removendo quaisquer imperfeicbes superficiais da madeira
que podessem afetar o registro do espectro. As lixas foram separadas para

grupos de amostras de madeira por espécie e locais diferentes.
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3.1.2 Espectros

Os espectros NIRS foram adquiridos por uma sonda Optica com abertura
de 2 mm acoplada ao espectrometro FT-IR/NIR Tensor 37 (Bruker Optics,

Alemanha), conforme o demonstrado na Figura 4.

Tanto os espectros dos corpos de prova quanto o espectro de fundo (do
inglés background) foram coletados em escala de absorbancia (log(1/R)) pela
média de 16 varreduras no intervalo de 12.000 cm™ a 4.000 cm™ com
resolucdo de 4 cm™. O background foi registrado antes da aquisicdo dos
espectros do corpo de prova e durante o periodo das analises a cada 45
minutos. Para este fim, foi utilizado um material altamente reflexivo, o
politetrafluoretilieno (PTFE), o qual foi disponibilizado como referéncia pelo

fabricante do instrumento.

Todas as medidas foram efetuadas em um ambiente a 20°C e com
umidade relativa do ar controlada (URA < 60%). Para cada corpo de prova
foram gerados quatro espectros, um nas faces radiais e nas faces tangenciais.
No entanto, para os 144 corpos de prova de cedrinho, cedro e mogno de
dimenséo reduzida foram obtidos apenas dois espectros, um na face radial e
outro na face tangencial. Dessa forma, contabilizou-se um total de 3.744
espectros, sendo 288 de andiroba, 720 de cedrinho, 816 de cedro, 348 de
curupixa, 252 de eucalipto e 1.320 de mogno.

3.2 ANALISE DE DADOS

A andlise de dados foi realizada no programa Matlab 7.13 (R2011b) com o
pacote PLS Toolboox 6.5.2.

Os modelos PLS-DA foram construidos a partir de 2.136 espectros
registrados tanto nas faces radiais quanto nas faces tangenciais, sendo
0s 1.608 espectros restantes destinados a validacdo. Esses espectros foram
selecionados pelo algoritmo Kennard-Stone'®. Para cada espécie estudada,
esse algoritmo encontrou a amostra com a maior distancia Euclidiana em

relacdo a média do conjunto de dados, sendo essa a primeira amostra a ser
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selecionada para o conjunto de calibracdo do modelo. Em seguida, escolheu-
se a amostra com maior distancia Euclidiana em relagdo a primeira amostra
selecionada, sendo essa a segunda amostra a ser selecionada. O processo é
repetido até a obtencdo do niumero desejado de amostras para a calibracdo do
modelo, sendo as amostras restantes destinadas a validacdo compondo o
conjunto de previsdo.®®*%* Com isso, o algoritmo Kennard-Stone seleciona
aguelas amostras com maior variabilidade do conjunto total para o conjunto de

calibracéo.?®0®

Os espectros do conjunto de calibracdo e previsdo foram organizados em
matrizes de dados X. Nessas matrizes, avaliou-se o melhor intervalo espectral,
ou seja, aquele que forneceu o valor menor ou mais estavel de RMSECV para
a discriminacdo de cada espécie em relacdo as demais, esse valor
teoricamente € o que também fornecera o menor nimero de classificacdes
erradas na analise de futuras amostras. Resultando, por fim, intervalos
provaveis obtidos pelo corte de ruidos com/sem bandas de absorcdo de agua

presente na madeira.

Pela regressdo PLS das matrizes de dados X de calibragdo com o vetor y
de cada classe (espécie) correspondente foram construidos modelos PLS1-DA
para cada espécie. Diante disso, obteve-se seis modelos PLS-DA para os

diferentes intervalos espectrais analisados.

A priori, a matriz X e o vetor y empregados foram centrados na média para
a modelagem multivariada. Contudo, outros métodos de pré-processamentos e
suas combinacdes foram testados, sendo selecionado aquele que apresentou
um modelo PLS1-DA com menor, ou mais estavel, valor de RMSECV e, por
sua vez, menor valor de VL levando-se em conta a escolha do mesmo pré-
processamento para as seis espécies. O numero de VL foi determinado pela

validagéo cruzada de blocos continuos (do inglés contiguous block).

A otimizagdo do modelo contou também com a deteccdo de amostras
anbmalas (do inglés outliers). Primeiramente, a partir da regressao PLS da
matriz X contendo os espectros pré-processados nos intervalos espectrais
selecionados e do vetor y correspondente construiu-se um primeiro modelo

com o numero de VL determinado. Os outliers de calibragdo foram entédo
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detectados com base no método descrito na norma da ASTM E1655-05'% e
sugerido por Valderrama et al.,*® considerando outliers amostras com alta
influéncia e altos residuos ndo modelados em X, utlizando intervalo de
confianca de 99,9%, e altos residuos ndo modelados em vy, utilizando intervalo
de confianca de 99,0%. ApGs a exclusdo desses outliers, construiu-se um novo
modelo com as amostras restantes, sendo este aplicado aos espectros das
amostras selecionados do conjunto de previsdo. Os outliers de previsédo
também foram excluidos por esse mesmo procedimento e os valores de
RMSEP foram obtidos.

Depois do desenvolvimento, os limites de discriminacdo (do inglés
discrimination threshold) de cada modelo foram determinados pela analise
Bayesiana. Essa analise delimita o valor de threshold que minimiza a
ocorréncia de erros falso positivos e falso negativos na analise de futuras
amostras ao considerar a dispersdo dos valores de classe estimados das
amostras do conjunto de calibragdo, assumindo a existéncia da normalidade de

sua distribuicéo.'%

3.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O melhor intervalo espectral selecionado foi entre 9.107 cm™ e 4.287 cm™
obtido pelo corte de ruidos. Esse intervalo espectral forneceu valores menores
ou mais estaveis de RMSECV para todas as seis espécies. A Figura 10
apresenta os espectros ndo pré-processados adquiridos nas faces tangenciais
e radiais de diferentes corpos de prova de cada uma das seis espécies
estudadas, considerando este espectro NIR previamente selecionado de 9.107

cm™a 4.287 cm™ e identificado como selec&o .
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Figura 10. Espectros NIR das seis espécies estudadas na selecéo I.

No entanto, visando melhorar a robustez do modelo para a analise de
amostras futuras submetidas a novas e diferentes condi¢cdes de temperatura e
umidade (Capitulo 4), fez-se o corte das regides de 7.757 cm™ a 5.928 cm™ e
de 5.481 cm™ a 4.521 cm™, que abrangem as bandas de absorcao atribuidas a
presenca de agua na madeira. Com isso, obteve-se duas regides espectrais de
trabalho, uma que considera o espectro pré-selecionado na integra (selegéo 1)
e outra retirando duas regides contendo bandas de absorcéo de agua (selecao
II). A Figura 11 mostra os espectros ndo pré-processados registrados nas faces
tangenciais e radiais de diferentes corpos de prova de cada uma das seis

espécies na selecéo Il

=]

e

Absorbancia / log(1/R)

o
[X]

| 1 1 | 1 1 1 1 |
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Figura 11. Espectros NIR das seis espécies estudadas na selegéo .

56



3. DISCRIMINACAO DE SEIS MADEIRAS SIMILARES
POR NIRS E PLS-DA

Pelas Figuras 10 e 11 observa-se que 0S espectros das seis espécies sao
muito semelhantes, de modo que apenas pelo exame visual dos espectros NIR

nao € possivel realizar a identificagdo da madeira.

Apesar de ndo ser necessaria para a discriminagdo por modelos PLS-DA, a
atribuicdo das bandas de absor¢cédo dos espectros NIR é uma etapa importante,
pois permite obter informacdes quimicas através das principais bandas
apresentadas. Pensando nisso, a seguir serdo transcritas de Schwanninger et
al.'®, brevemente, as vibracdes das ligagdes correspondentes as principais
bandas observadas em espectros NIR da madeira, em especial, as ilustradas

nas Figuras 10 e 11.

Nos espectros da madeira ao longo da regido NIR, bandas de absorcao
entre 7.500 cm™ e 7.000 cm™ podem ser atribuidas aos primeiros overtones de
vibracbes de estiramento das ligacgdes O—H de moléculas de agua,
especialmente em 7.073 cm™. Contudo, é na regi&o de 7.000 cm™ a 6.000 cm™
que as bandas de absorcéo sao principalmente atribuidas ao primeiro overtone
das vibracfes de estiramento das ligacdes O—H de moléculas de agua (entre
6.974 cm™ e 6.954 cm™), as quais podem ser influenciadas por ligacées de
hidrogénio existentes entre as moléculas (entre 7.003 cm™ e 6.993 cm™). Nesta
situacdo, mantém-se uma dinamica interacdo entre as ligac6es de hidrogénio
da estrutura da agua e da madeira, originando bandas de absorcdo com
intensidades influenciadas por diversos fatores, como a temperatura, que
podem romper ligacdes de hidrogénio intermoleculares e intramoleculares.*®
Sendo assim, poderia comprometer o desempenho dos modelos PLS-DA a
serem desenvolvidos. Ciente disso, a banda larga e intensa, apresentada na
Figura 10, originada pela combinacdo dessas bandas de absorcéo foi cortada,
de acordo com o demonstrado pela Figura 11.

Entre 5.300 cm™ e 5.000 cm™ também sdo apresentadas bandas de
combinacdo das ligagbes O—H presentes nas moléculas de &gua, resultando
uma banda intensa com pico méaximo em, aproximadamente, 5.100 cm™,
conforme o ilustrado na Figura 10. Ainda em torno de 4.900 cm™, bandas de
absorcdo foram associadas a existéncia de moléculas de agua. Assim, essas

regides espectrais também foram cortadas.*®
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Somente na Figura 10 tem-se bandas de absorcédo nos espectros NIR da
madeira atribuidas aos primeiros overtones das vibracGes de estiramento das
ligagbes O—H de celulose (entre 6.790 cm™ e 6.257 cm™; 6.126 cm™),
hemicelulose (6.800 cm™; cerca de 6.700 cm™), lignina (7.092 cm™; 6.913 cm™;
6.874 cm™) e extrativos (7.092 cm™; 6.913 cm™); aos primeiros overtones das
vibracdes de estiramento das ligagbes C—H alifaticas de hemicelulose (6.003
cm™®: 5.950 cm™) e arométicas de lignina (5.980 cm™; 5.978 cm™; 5.974 cm™;
5.963 cm™; 5.935 cm™) e extrativos (5.995 cm™).

Assim, as informacdes espectrais presentes na Figura 10 e na Figura 11,
nesta figura apos o corte das duas regides contendo as vibracdes das ligacdes
O—H de moléculas de agua, referem-se aos primeiros overtones das vibracdes
de estiramento das ligaces C—H alifaticas de celulose (5.872 cm™; 5.816
cm™; 5.814 cm™; 5.776 cm™; de 5.593 a 5.587 cm™; 5.577 cm™), hemicelulose
(entre 5.865 cm™ e 5.800 cm™) e lignina (5.890 cm™; 5.816 cm™; 5.814 cm™;
5.795 cm™; 5.583 cm™); aos segundos overtones das vibragées de estiramento
das ligacdes C—H alifaticas de celulose (de 8.420 cm™ a 8.370 cm™; de 8.250
cm™ a 8.160 cm™), hemicelulose (8.654 cm™; 8.540 cm™; 8.525 cm™; 8.450
cm™) e lignina (8.749 cm™; de 8.420 cm™ a 8.370 cm™) e aromaéticas de lignina
(8.749 cm™), entre outras transicdes, tais como o0s primeiros/segundos
overtones de bandas de combinacdo envolvendo deformacdes axiais e/ou
angulares simétricas e assimétricas de ligacbes O—H, C—H alifaticas e
aromaticas, C—H,, C—0, C=0, C—C e C=C presentes nas moléculas dos
componentes principais e em outros componentes da madeira. Maiores

detalhes s&o encontrados na revisdo de Schwanninger et al.*®

O pré-processamento denominado primeira derivada com alisamento por
Savitzky-Golay com janela de 17 pontos e polindbmio de segunda ordem,
seguido de centragem na média, foi 0 que proporcionou o0s valores menores ou
mais estaveis de RMSECYV para todas as seis espécies estudadas na selecéo |
e na selecéo Il. A Figura 12 ilustra os espectros pré-processados com primeira

derivada em ambos 0s casos, porém nao centrados na média.
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Figura 12. Espectros pré-processados com primeira derivada na selecao | (A) e
selecao Il (B).

Pela Figura 12B nota-se que a primeira derivada corrige os desvios aditivos
de linha de base na regido de 9.107 cm™ a 7.759 cm™, mas nas outras regiées
escolhidas, os espectros possuem maior diferenca de natureza multiplicativa,

ou seja, de inclinacgao.

Os numeros de espectros do conjunto de calibracéo e previsdo, os valores
dos erros médios (RMSEC, RMSECV e RMSEP) com o0 seu numero de
variaveis latentes (VL) e os parametros dos modelos de discriminacdo
desenvolvidos com as selecdes | e Il para as seis espécies estdo dispostos na
Tabela 4. Sabendo que apds a exclusdo de amostras andmalas (do inglés
outliers) dos 2.136 espectros presentes no conjunto de calibragdo, a
constru¢éo do modelo na selegéo | contou com o total de 2.088, 2.079, 2.090,
2.060, 2.078 e 2.085 espectros de calibracdo para a discriminacdo de andiroba,
cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno, respectivamente. Enquanto que
o modelo na selecéo Il contou com o total de 2.098, 2.102, 2.093, 2.088, 2.097
e 2.100 espectros de calibracdo para a discriminacdo de andiroba, cedrinho,

cedro, curupixa, eucalipto e mogno, respectivamente. Para a validagéo, depois
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da excluséo de outliers dos 1.608 espectros de previsao, nho modelo PLS-DA
na selecdo | de andiroba, cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno foram
utilizados conjuntos de previsao com 1.574, 1.572, 1.580, 1.579, 1.576 e 1.567
espectros, respectivamente, jA no modelo PLS-DA na selecéo Il de andiroba,
cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno foram empregados conjuntos de
previsdo com 1.587, 1.587, 1.581, 1591, 1.581 e 1.578 espectros,

respectivamente.

Juntas, as Figuras 13 e 14 apresentam as dispersdes dos espectros em
relacdo ao limite de discriminacdo e o valor de classe estimado antes da
exclusdo dos outliers de previsdao nos modelos na selegéao | (de Al a FI) e na

selecdo Il (de All a FIl) para as seis espécies estudadas.

Pela Tabela 4 verifica-se que os erros RMSEC, RMSECV e RMSEP
apresentaram uma boa concordancia entre si, indicando que n&o houve
sobreajuste nos modelos nas selecdes | e Il. Observando as Figuras 13 e 14,
nota-se que ndo ha uma diferenca significativa da dispersédo dos espectros do
conjunto de calibracdo em comparacdo com aqueles do conjunto de previsao
de cada modelo, ratificando a auséncia de sobreajuste. Uma vez que; como
mencionado anteriormente, quando ocorre sobreajuste, um modelo funciona
bem melhor para a estimativa dos valores de classe das amostras de

calibracdo, com as quais foi construido, do que para novas amostras.

Em relacdo ao niumero de amostras andmalas observadas nos modelos
PLS-DA desenvolvidos, a selecdo Il registrou menores porcentagens de
outliers de calibracdo e previsdo e maiores erros médios para todas as seis
espécies. Como os erros médios estdo associados as diferencas entre o valor
de classe de referéncia e o valor de classe estimado, constata-se uma maior
dispersédo nos graficos All a Fll, aproximando-se do limite de discriminacdo em
algumas espécies (andiroba, cedro e mogno), em comparacao com a dispersao
visualizada nos graficos Al a Fl das Figuras 13 e 14. Contudo, mesmo com
esses erros médios ligeiramente superiores, a dispersédo dos valores de classe
estimados foi suficientemente baixa para permitir a separacdo entre as
espécies sem erros de classificagcdo e mesmo na presenca de outliers, como o

demonstrado nas Figuras 13 e 14.
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3. DISCRIMINAGAO DE SEIS MADEIRAS SIMILARES

POR NIRS E PLS-DA

Valores de classe estimados
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Figura 13. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsdo (simbolo preenchido) para a discriminagdo de: (A) andiroba em
relacdo as outras espécies, (B) cedrinho em relacdo as outras espécies e (C) cedro
em relacdo as outras espécies no modelo na selecéo | (esquerda) e no modelo na
selecdo Il (direita). (0) andiroba, (1) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa, () eucalipto, (o)
mogno, (e) amostras andmalas e (- =) limite de discriminacéo.
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POR NIRS E PLS-DA

Valores de classe estimados Valores de classe estimados

Valores de classe estimados

(DN

0.4 T T T T
600 1200 1800 2400 3000 3600

14

12 (ED

1800 2400 3000 3600

600

1200

(F)

600 1200 1800 2400 3000 3600

Namero do espectro

(DI

04 m = = = = e m e e mmmm -
02 -

0,0 ¢

0,2

04 . ; . w w .

1800 2400 3000 3600
14 -
12 -
10
08
06
0.4

02
0,2

-0,4 T T T T T T
0 600 1200

147 (F11)

1800 2400 3000 3600

600 1200

Namero do espectro

Figura 14. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsao (simbolo preenchido) para a discriminacdo de: (D) curupixa em
relagdo as outras espécies, (E) eucalipto em relacdo as outras espécies e (F) mogno
em relagdo as outras espécies no modelo na seleg¢édo | (esquerda) e no modelo na
selecdo Il (direita). (0) andiroba, (1) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa, () eucalipto, ()
mogno, (e) amostras andmalas e (— =) limite de discriminacao.
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3. DISCRIMINACAO DE SEIS MADEIRAS SIMILARES
POR NIRS E PLS-DA

Existem duas situacdes que podem acontecer erros de classificacdo: (i)
espectros da espécie a ser discriminada das demais apresentarem valor de
classe estimado inferior ao limite de discriminacdo ou (ii) espectros que néo
pertencem a espécie a ser discriminada apresentarem valor de classe estimado

superior ao limite de discriminacao.

Pelas Figuras 13 e 14 nota-se uma clara separacao dos valores de classe
estimados, reforcando que o espectro NIR por PLS-DA permite a discriminacéo
entre as seis espécies produtoras de madeira.

Com excec¢do do cedrinho, o nimero de VL dos modelos desenvolvidos
para as espécies estudadas foram iguais ou menores para o modelo na
selecdo Il, devido, provavelmente, a retirada das bandas de absorcao relativas
a presenca de ligagcdes O—H. Destaca-se que essa selecao foi realizada com a
intencdo de aplicar esses modelos de discriminacdo a amostras de madeira
com diferentes teores de umidade.

Com isso, sabendo que a eficiéncia de um modelo de discriminacao é
principalmente determinada pela auséncia de sobreajuste, menor numero de
outliers, menores erros de previsdo e, consequentemente, menor dispersao
dos valores de classe estimados, pode-se admitir que os modelos nas selecdes
| e Il desenvolvidos foram eficientes. Esses modelos apesar de apresentarem
diferencas entre si, tais diferencas se equipararam e ainda possibilitaram a
discriminacdo das seis espécies com 100% de classificacBes corretas. Isso
mostra que embora o modelo desenvolvido com a selegéo Il ndo tenha sido
construido com o melhor e amplo intervalo espectral previamente selecionado,
com a finalidade de torna-lo mais robusto para as préximas condicbes de
estudo, esse modelo oferece resultados que ndo diferem significativamente dos

obtidos com a selegéo |I.

3.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A associacdo de NIRS com PLS-DA promoveu métodos eficientes para a
discriminagé@o das seis espécies similares: andiroba, cedrinho, cedro, curupixa,

eucalipto e mogno.
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O modelo construido a partir dos espectros com regido espectral mais
restrita (modelo na selecdo IlI) apresentou maiores erros médios e maior
dispersédo dos valores de classe estimados, porém menores porcentagens de
amostras anémalas para todas as seis espécies do que o modelo com ampla
regido espectral (modelo na selecéo I). Os modelos se mostraram exatos, sem
erros de classificacdo mesmo na presenca de amostras andmalas, e robustos,

com relacéo a aquisicdo de espectros nas faces radiais e tangenciais.

Com isso, conclui-se que o modelo PLS-DA desenvolvido com a selecgéo Il
ofereceu resultados equivalentes aqueles com a selecéo I, sendo teoricamente
mais apropriado para ser aplicado na previsdo de novas condicdes de estudo
envolvendo variacbes de temperatura e umidade que serdo apresentadas no

proximo capitulo.
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CAPITULO 4

Discriminac&o de madeiras similares por NIRS e PLS-DA
considerando variagcdes de temperatura e umidade
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4. DISCRIMINACAO DE MADEIRAS SIMILARES POR NIRS E
PLS-DA CONSIDERANDO VARIACOES DE TEMPERATURA E
UMIDADE

Conforme o destacado na secdo 2.3.2 do capitulo 2, diante de condicbes
diferentes daquela a que foi desenvolvido, um modelo de calibragcdo pode se
apresentar ineficiente, ou seja, perder a sua capacidade de previsao ao estimar

a propriedade de interesse de novas amostras.

A melhora da robustez de um modelo consiste em uma estratégia para
ampliar a sua aplicabilidade para as novas condicfes de analise, prevenindo a
necessidade de uma completa re-calibracdo, e pode ser realizada através de
trés técnicas: selecdo de variaveis, construcdo de modelos globais e
atualizacdo do modelo incluindo amostras submetidas a essas novas

condi¢cBes ao conjunto de calibracéo.

Ao contar com a presenca de novas condicdes envolvendo variacfes de
temperatura e umidade em espectros NIRS, torna-se uma ferramenta
importante a aplicacdo dessas trés técnicas para a construcdo de um modelo
robusto a essas variagdes. Uma vez que, tais variagdes podem influenciar nas
intensidades das bandas de absorcdo de todo o espectro, especialmente
naquelas associadas as ligacbes O—H de moléculas de agua, devido a
modificagcdes que elas acarretam na estrutura da amostra, provocando desvios
da radiacdo NIR de sua direcdo incidente e, por consequéncia, 0 Seu

espalhamento em vérias direcées.?°

Nesse capitulo serdo descritas aplicacdes de modelos PLS-DA, a partir do
modelo desenvolvido com a selecéo Il construido no Capitulo 3, em 12 novas e
distintas condicbes, envolvendo trés variagcbes de temperatura e umidade
relativa do ar, além de simula¢cdes de chuva pouco e muito intensa, para a

discriminacéo de, principalmente, cedrinho, cedro e mogno.
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4.1 EXPERIMENTAL

As espécies também foram selecionadas de acordo com a chave de
identificacdo “Madeiras similares ao mogno (Swietenia macrophylla King.):
chave ilustrada para identificacdo anatémica em campo”,®’ editado pelo Servico
Florestal Brasileiro (SFB), considerando os estudos de Pastore et al.’® e Braga

et al.’® e sua disponibilidade em quantidade suficiente para a anélise.

4.1.1 Amostras

4.1.1.1 Variagcdo das condi¢des de temperatura e umidade

relativa do ar

Um total de 144 corpos de prova de aproximadamente 2x2x1 cm das
espécies de cedrinho, cedro e mogno foram cortados na regido do cerne de
tabuas de cada espécie previamente identificadas. Esses corpos de prova
foram secos ao ar, lixados com lixa gra 80 e cortados com as faces orientadas,

expondo os trés planos de corte de forma que o plano tangencial fosse o maior.

Todos os corpos de prova foram inicialmente identificados e numerados
com lapis grafite, evitando a contaminagdo da amostra com elementos de
tintas. Em seguida, eles foram pesados em uma balanca eletrénica analitica
com precisao de 0,0001 g e dispostos com a face transversal voltada para cima
diretamente em telas colocadas no interior de trés cubas acrilicas, conforme o

representado na Figura 15.
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Figura 15. Visdo superior das cubas acrilicas com a disposicdo de corpos de prova
para o estudo de condi¢cdes sob variagdes de temperatura e umidade relativa do ar.
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Observa-se pela Figura 15 que cada cuba conteve 12 filas e 12 colunas,
compondo um total de 144 corpos de prova, sendo 48 corpos de prova de cada
espécie estudada. Em cada fila as trés espécies foram organizadas em 4
grupos de mesma sequéncia numérica e de forma alternada, seguindo a
identificacdo de cada amostra: (M) mogno, (C) cedro e (I) cedrinho. Assim, por
exemplo, a primeira fila da cuba 1 foi composta por 1M, 1C, 1I, 2M, 2C, 2I, 3M,
3C, 3I, 4M, 4C, 41, nesta ordem do lado direito para o esquerdo. O valor de
cada numero da amostra da cuba 2 e da cuba 3 correspondeu ao valor da cuba

1 acrescentado de 50 e 100, respectivamente.

Abaixo da tela, cada cuba acrilica foi preenchida por 3,5 L de uma dada
solucdo salina saturada de: cloreto de litio (LiCl), carbonato de potéssio
(K2CO3) e sulfato de potassio (K,SO4). De modo que todas as solugdes foram
preparadas reconhecendo que a solubilidade determinada a 20°C e com agua
como solvente era igual a 832 g/L, 1.120 g/L e 111 ¢/L para o LIiCl, K,CO3 e

K>SO, respectivamente.*°

Como o mencionado na secdo 2.1.2 do capitulo 2, o uso de solucbes
salinas saturadas em recipientes pequenos fechados propiciam um ambiente
com umidade relativa do ar (URA) controlada, devido a essas solugcbes
permanecerem em equilibrio com uma determinada pressao parcial de vapor
d’agua, de maneira a adsorver ou liberar grandes quantidades de agua sem
alterar o teor de umidade de equilibrio (TUE).?*%*3* Seguindo esse principio, as
solugbes saturadas dos sais LICl, K,CO3; e K,SO,4, quando mantidas em
recipientes pequenos fechados a temperatura de 25°C, devem promover um

ambiente controlado com URA de, respectivamente, 12,0%, 43,0% e 97,5%.%*

Com a finalidade de evitar a perda de vapor d’agua da atmosfera de dentro
da cuba para o meio circundante, as trés cubas contendo cada uma das
solugcbes salinas saturadas tiveram quaisquer aberturas tampadas e foram
vedadas com silicone gel e envolvidas com sacos plasticos, de acordo com o

ilustrado na Figura 16.

69



4. DISCRIMINAGCAO DE MADEIRAS SIMILARES POR NIRS E PLS-DA
CONSIDERANDO VARIACOES DE TEMPERATURA E UMIDADE

«———Saco plastico
Tela com corpos de prova

< Silicone gel

Solucéo Salina Saturada Rolha de borracha

o o W
Figura 16. Cubas 1, 2 e 3 utilizadas para o estudo das condi¢cbes sob variacdes de
temperatura e umidade relativa do ar.

Primeiramente, as trés cubas foram colocadas em uma sala a temperatura
ambiente com, aproximadamente, 25°C. Os corpos de prova secos ao ar foram
expostos a atmosfera de dentro da cuba, sendo que ap6s um més e,
posteriormente, de 15 em 15 dias, alguns foram coletados rapidamente de
cada cuba (Figura 17) e pesados até que ndo se observou mais variacdo de
suas massas, indicando que atingiram o TUE correspondente a cada sistema

fechado.

48 45

Cuba 1
Solugdo: LiCl Solugéo: K,CO4 Solugéo: K,S0,
Figura 17. Amostragem para a coleta de corpos de prova a serem pesados.
A Figura 17 evidencia um total de 18 corpos de prova de cada cuba, sendo
6 corpos de prova de cada espécie, que foram coletados para a pesagem. A
amostragem sistematica com frequéncia instantdnea/composta ocorreu na

parte central e nos quatro cantos da cuba, a fim de coletar corpos de prova
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representativos de todo o sistema fechado e, assim, definir 0 momento que

alcancaram o TUE do sistema pela estabilizagdo de suas massas.

No inicio do ensaio e antes da realizacdo de cada pesagem, as condi¢des
de temperatura e URA foram monitoradas pelo uso de um termo-higrémetro

com resolucéo de 0,1°C para a temperatura e de 0,1% para a URA.

Depois de atingir o TUE do sistema, um corpo de prova de cada espécie da
parte central de cada cuba foi retirado e colocado em uma estufa com
circulacdo forcada de ar, sendo seco a uma temperatura de 103 (x 2)°C e
pesado regularmente até que sua massa permanecesse constante. Nesse
instante, inferiu-se que 0s nove corpos de prova haviam atingido a massa seca
a 0% de teor de umidade, sendo recolhidos da estufa. Essas massas secas
foram entdo utilizadas para determinar o teor de umidade inicial dos nove
corpos de prova, assim como, o teor de umidade de equilibrio alcancado apés

o condicionamento nas cubas acrilicas.

O teor de umidade inicial dos corpos de prova foi determinado pela

Equacdo 15, de acordo com a recomendada pela ASTM D4442-07:*

M;—Mg

TUI = (*25) 2 100 Equacéo 15

S

onde M, é a massa inicial do corpo de prova e Ms € a massa seca do corpo de
prova apés a secagem em estufa a 103 (x 2)°C ao atingir valor constante,
ambas em gramas. J4 o TUI é o teor de umidade inicial do corpo de prova, em

porcentagem.

Pela Equacédo 15 também foi determinado o teor de umidade de equilibrio
(TUE) ao invés do TUI ao substituir a M, pela Mg, que é a massa do corpo de

prova retirado da cuba acrilica ao atingir valor constante, ou seja, o TUE.

Todos os 432 corpos de prova, contabilizados com as trés cubas, foram
levados para as medidas em NIRS com o auxilio de uma pequena caixa de
isopor envolvida por algodéo e aluminio, comportando seis corpos de prova por
vez, ao passo que a sala do instrumento possuia condi¢cdes controladas
diferentes daquelas estabelecidas em estudo. Antes das medidas, os corpos de

prova com excesso de sal em sua superficie foram manualmente e levemente
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lixados com lixa gra 80, removendo quaisquer residuos que pudessem afetar o
registro do espectro. As lixas foram separadas para corpos de prova por

espécie e cuba.

Em uma segunda situacéo, as trés cubas foram levadas a um ambiente
fechado a temperatura de 17°C (Figura 18A) e mantidas até a temperatura de
cada um sistema estabilizar, aproximadamente, a essa temperatura em
guestao. Para a monitoracao da temperatura interna foi inserida a parte inferior
de um term6metro de mercurio com precisdo de 0,1°C ao interior das cubas. As
condicbes finais de temperatura e URA foram observadas pela utilizacdo do

termo-higrémetro.

Posteriormente, os 432 corpos de prova foram transportados e preparados
para as medidas em NIRS como o descrito para as condi¢cbes a temperatura

ambiente (25°C).

NUO>T 0>02<02M2 M OPO>rCOR-6 200 >meamm

Figura 18. Cubas 1, 2 e 3 mantidas a temperatura de 17°C em um ambiente fechado
(A) e 35°C em uma estufa com circulacao for¢cada de ar (B).
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Por fim, o mesmo procedimento foi realizado ao colocar as trés cubas em
uma estufa com circulagao forcada de ar a uma temperatura de 35°C (Figura
18B). A temperatura interna foi acompanhada pela medicdo de um termoémetro
de mercurio em cada cuba e as condi¢des finais de temperatura e URA foram

notadas pelo termo-higrémetro.

Todos os corpos de prova também foram transportados e preparados da

mesma maneira relatada para as condi¢coes a temperatura ambiente.

Nessa etapa, obteve-se entdo um total de 9 condicbes de estudo
envolvendo variagbes de temperatura e URA, que seguem um planejamento
fatorial de dois fatores e trés niveis (3%): (i) condicdo Al, A2 e A3 com
temperatura ambiente (25°C) e as diferentes URA das cubas 1, 2 e 3,
respectivamente; (ii) condicdo mAl, mA2 e mA3 com a temperatura menor
(17°C) que a temperatura ambiente de 25°C e as diferentes URA das cubas 1,
2 e 3, respectivamente; e (iii) condicdo MA1l, MA2 e MA3 com a temperatura
maior (35°C) que a temperatura ambiente de 25°C e as diferentes URA das
cubas 1, 2 e 3, respectivamente. A Tabela 5 ilustra o planejamento fatorial 3°
envolvido nessa etapa.

Tabela 5. Planejamento fatorial 3° realizado para estudar a influéncia de temperatura e
URA na discriminacdo de madeiras similares.

Fatores* ) ©) (+)
1: Temperatura (°C) 17 25 35
2. URA planejada (%) 12,0 43,0 97,5
Condicao de estudo 1 2
1-mAl - -
2-mA2 - 0
3 -mA3 - +
4-A1 0 -
5-A2 0 0
6 - A3 0 +
7-MAl + -
8 - MA2 + 0
9 — MA3 + +

* Ocorréncia de variagcdes ndo simétricas devido a limitacdes experimentais.

4.1.1.2 Simulacao de chuva pouco e muito intensa
Os 144 corpos de prova da cuba 3 preenchida com 3,5 L de solugéo

saturada de K,SO,, sendo 48 corpos de prova de cada espécie e com maior
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teor de umidade (URA planejada de 97,5%), foram tomados para a simulacéo
de chuva pouco e muito intensa.

Na simulacdo de chuva pouco intensa, esses corpos de prova tiveram
todas as suas faces borrifadas trés vezes com 4gua destilada contando com o
auxilio de um borrifador de agua de plastico (Figura 19A). Em seguida, eles
foram secos ao ar em temperatura ambiente de cerca de 25°C por 30 minutos
e levados para as medidas em NIRS dentro de uma pequena caixa de isopor

envolvida com algodao e aluminio.

ITransversal

Figura 19. Procedimento experimental para a simulacdo de chuva ouco 7 muito
intensa com corpos de prova borrifados com agua destilada (A) e mergulhados em
agua destilada (B), respectivamente.
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Na simulacdo de chuva intensa, cada trés corpos de prova identificados
com sequéncia numérica crescente e de mesma espécie foram pesados e
colocados em frascos de vidro identificados com a espécie — (M) mogno, (C)
cedro e (I) cedrinho — e as dezenas/unidades dos corpos de prova presentes.
Adicionou-se agua destilada a cada um dos 48 frascos de vidro, que foram
tampados e virados com a tampa para baixo, como o mostrado na Figura 19B,
a fim de garantir uma melhor distribuicdo da 4gua entre os corpos de prova.
Todos os frascos foram acomodados em uma sala a temperatura ambiente de,

aproximadamente, 25°C.

Os mesmos corpos de prova coletados da cuba 3 foram retirados do frasco
de vidro e imediatamente pesados, sendo as massas determinadas em um
intervalo maximo de 48 horas até que nao se verificou mais variagdo, indicando
gue atingiram o estado saturado (que simularia o estado de madeira verde), ou

seja, que continham um alto teor de umidade.

Para as medidas em NIRS, as 144 amostras de madeira no estado
saturado foram, primeiramente, secas ao ar por 30 minutos e transportadas
dentro de uma pequena caixa de isopor envolvida com algodao e aluminio.
Imediatamente apOs o0 registro dos espectros nessa condicdo, cada uma
dessas amostras foram secas diretamente em uma face tangencial e radial
com o auxilio de um secador de cabelo com poténcia de 1.000 W mantido a 3
cm de cada face por 4 minutos, sendo adquirido o espectro logo depois desta
secagem a cada face. Esse tempo foi estipulado ao visualizar a estabilizacéo
de deslocamentos das bandas de absorcdo associadas as ligacbes O—H de
moléculas de agua a partir de um teste inicial com um corpo de prova de cada

espécie submetido as mesmas condi¢des daqueles no estado saturado.

Assim, além das 9 condi¢des envolvendo variacdes de temperatura e URA,
com a condicdo B de amostras borrifadas representando a simulagcéo de chuva
pouco intensa e as condi¢cdes de amostras mergulhadas e secas ao ar por 30
minutos (condicdo M30) e, posteriormente, secas com secador de cabelo
(condicao M30S) obtidas pela simulagéo de chuva muito intensa, obteve-se ao
final um total de 12 condi¢cbes para este estudo, conforme o demonstrado na
Figura 20.
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Condicbes
de estudo

Variagao das

condi¢bes de

temperatura e
URA

Condicao mAl
(17°C e 12,0%)

Condicdo Al

(25°C e 12,0%)

Condicdo MA1
(35°C e 12,0%)

Simulagao de
chuva pouco

e muito
intensa
Condicéo Condicéo Condicéo
B M30 M30S

Condicdo mA2
(17°C e 43,0%)

Condicdo A2

(25°C e 43,0%)

Condicdo MA2
(35°C e 43,0%)

Condicdo mA3
(17°C e 97,5%)

Condicdo A3

(25°C e 97,5%)

Condicdo MA3
(35°C e 97,5%)

Figura 20. Esquema geral contendo as 12 condi¢Oes de estudo.

4.1.2 Espectros

Os espectros NIRS foram medidos por uma sonda Optica com abertura de

2 mm acoplada ao espectrometro FT-IR/NIR Tensor 37 (Bruker Optics,

Alemanha), de acordo com o descrito na sec¢ao 3.1.2 do capitulo 3.

Para os 144 corpos de prova envolvidos em cada uma das 12 condi¢des de

estudo foram gerados dois espectros, um na face radial e outro na face

tangencial. Dessa maneira, obteve-se no total 288 espectros para cada

condicao de estudo, sendo 96 espectros de cada espécie de cedrinho, cedro e

mogno. Todas as medidas foram realizadas em um ambiente a 20°C e com

umidade relativa do ar controlada (URA < 60%).

76




4. DISCRIMINACAO DE MADEIRAS SIMILARES POR NIRS E PLS-DA
CONSIDERANDO VARIACOES DE TEMPERATURA E UMIDADE

4.2. ANALISE DE DADOS

A andlise de dados foi efetuada no programa Matlab 7.13 (R2011b) com o
pacote PLS Toolboox 6.5.2.

O modelo na selecédo Il de cedrinho, cedro e mogno desenvolvido no
Capitulo 3 foi aplicado para a previsdo dos 288 espectros delimitados na
mesma regido de cada uma das 12 condi¢cdes de estudo. Sem nenhuma
exclusdo de espectros, 0s erros de previsdo e as porcentagens de
classificacdes corretas foram calculados. Assim, observou-se a influéncia da
temperatura e da umidade na capacidade de previsdo dos modelos, uma vez
que os efeitos desses fatores nédo foram considerados durante a sua

construgao.

Diante desses resultados, fez-se a atualizacdo do modelo desenvolvido
com a selecéo Il ao adicionar alguns espectros registrados em corpos de prova
submetidos as 12 novas condicbes ao seu conjunto de calibracdo, sendo
portanto construidos modelos globais, para a discriminacao das seis espécies
produtoras de madeira em estudo.

Os modelos PLS-DA globais foram construidos ao incluir 60 espectros — 20
espectros de cedrinho, cedro e mogno — de cada uma das 12 condi¢des de
estudo ao modelo na selecéo Il de cada espécie, deixando os 228 espectros
restantes de cada condicdo para a validacao formando o conjunto de previsao.
Os espectros para a atualizacao foram selecionados por espécie pelo algoritmo
Kennard-Stone. Com isso, os modelos PLS-DA globais contaram com um total
de 2.856 espectros no conjunto de calibracdo e 4.344 espectros no conjunto de
previsdo, sendo esses espectros organizados em suas respectivas matrizes de
dados X.

A construcdo dos modelos globais seguiu 0 mesmo procedimento descrito

na sec¢édo 3.2 do capitulo 3.
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4.3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os corpos de prova de cedrinho, cedro e mogno permaneceram nas cubas
1, 2 e 3 a temperatura ambiente com, aproximadamente, 25°C por trés meses
até a estabilizacdo de suas massas, de forma que as condi¢cbes de URA as
quais esses foram submetidos em cada cuba estao apresentadas na Figura 21.

100,0 - ——URA- Cuba 1
90,0 - —#-URA- Cuba 2

80,0 - URA - Cuba 3
700 -

= 60,0 B -5———= —r =

b S

< 500 -

o’

D 40,0
30,0
20,0 -
10,0 -

0,0

L 4
L 4
L 4
¢

0 15 30 45 60 75 90
Tempo / dias

Figura 21. Umidade relativa do ar (URA) nas cubas 1, 2 e 3 em relagdo ao tempo de
condicionamento de corpos de prova de madeiras similares.

Pela Figura 21 observa-se que a URA monitorada do interior de cada cuba
pelo uso de um termo-higrdmetro, que possui faixa de medida para umidade de
0 a 100% com precisdo de + 2,5%, variou em torno de 30,0%, 60,0% e
100,0%, respectivamente, na cuba 1, cuba 2 e cuba 3. Esses valores de URA
foram diferentes daqueles planejados pelas solucdes saturadas de LiCl (URA =
12,0%), K,CO3 (URA = 43,0%) e K;SO4 (URA = 97,5%) presentes na cuba 1,
cuba 2 e cuba 3, respectivamente. Essa diferenca pode ser atribuida a uma
dificuldade de preparo das solucbes saturadas desses sais, de modo que
essas solucdes alcancaram o ponto de saturacdo com a adicdo de uma massa
muito abaixo daquela recomendada pela sua respectiva solubilidade, mesmo
mediante aquecimento. Porém, esse resultado ndo afetou na obtencéo de trés
diferentes valores de TUE requeridos para o estudo. A Tabela 6 contém os
valores de TUI e TUE atingido pelos corpos de prova das trés espécies

estudadas presentes em cada cuba.
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Tabela 6. Teor de umidade inicial (TUI) e teor de umidade de equilibrio atingido na
cuba 1 (TUE1), na cuba (TUE2) e na cuba 3 (TUE3) de corpos de prova de trés
espécies estudadas.

N rde umidade (%) TUE1 TUE2 TUE3
Espécie

Cedrinho 12,0 =0,3 6,5 10,4 25,3
Cedro 10,9 +=0,2 6,1 9,7 26,1
Mogno 11,6 =0,1 5,3 10,1 19,9

De acordo com a Tabela 6, os corpos de prova de cedrinho, cedro e mogno
foram adicionados as cubas com valores préximos de TUlI e como possuem
caracteres gerais e macroscopicos similares, apresentam densidade basica
semelhante (0,48 g/cm?® 0,43 g/cm® e 0,52 g/cm® para cedrinho, cedro e
mogno, respectivamente),®’ e foram todos retirados do cerne e submetidos a
mesma orientacao de corte e espessura, a contribuicdo de cada espécie para a
URA do sistema fechado ocorreu de maneira homogénea, alcangando o TUE

ao mesmo tempo de condicionamento.

Como o previsto e indicado na Tabela 6, os valores de TUE aumentaram
com a URA da cuba acrilica, assim os corpos de prova da cuba 3 (TUE3)
possuem maior TUE do que da cuba 2 (TUE2) e, por sua vez, estes contém
maior TUE do que da cuba 1 (TUE1). Esses valores foram coerentes com a
URA apresentada em cada cuba com base na aproximacao do PSF pelo meio
propicio da cuba 3 e na tabela psicrométrica. Essa tabela dispde de valores de

TUE encontrados em determinada URA e temperatura ambiente constante.**°

Ao expor as trés cubas acrilicas a temperatura de 17°C foram registrados
pelo termo-higrometro valores de URA iguais a 38,3%, 70,0% e 100,0% para a
cuba 1, cuba 2 e cuba 3, respectivamente, enquanto que para a temperatura de
35°C foram obtidos 21,9%, 50,3% e 98,7%. Assim, mesmo ao diminuir ou
aumentar a temperatura foi possivel obter sistemas fechados com diferentes
URA, de maneira que a temperatura e a URA mostraram-se inversamente

proporcionais. Nesses casos, o TUE de cada espécie em cada cuba néo foi
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determinado, mas pelos valores de URA notados considera-se que ele continua

a aumentar da cuba 1 a cuba 3.

Dessa forma, o uso de cubas acrilicas fechadas com solucdes salinas
saturadas distintas e mantidas a uma determinada temperatura constante
propiciou um método adequado para o estudo de diferentes condicbes de URA

e temperatura de corpos de prova de dimensdes reduzidas.

Os espectros das 9 condicbes de estudo envolvendo variacbes de
temperatura e URA juntamente com as trés condicbes geradas pelas

simulag¢des de chuva pouco e muito intensa estédo dispostos na Figura 22.
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Figura 22. Espectros NIR de corpos de prova de trés madeiras similares submetidos a
12 condicdes de estudo na selecéo | (A) e sele¢éo Il (B).

A Figura 22A demonstra os espectros na selecao | contendo diferentes
intensidades de bandas de absorcédo entre as 12 condi¢des, principalmente nas
regides espectrais associadas as ligacbes O—H de moléculas de agua
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presente na madeira, conforme o descrito na secdo 3.3 do capitulo 3. Com
ISS0, pode-se otimizar a robustez do modelo a ser desenvolvido ao delimitar os
288 espectros de cada uma das 12 condi¢des de estudo pela selecéo Il (Figura
22B), devido ao corte dessas regibes que estdo mais relacionadas as
diferencas entre as condicbes de estudo, ao invés da informacdo da

propriedade de interesse, na qual garante uma correta discriminacéo.

Juntas, as Tabelas 7 e 8 contém o numero de VL, o limite de discriminacao,
valores de erros médios (RMSEC, RMSECV e RMSEP) e porcentagens de
classificacédo correta do modelo desenvolvido com a selecao Il de trés madeiras
similares que foi aplicado para a previsdo de 288 espectros de cada uma das
12 condig¢Oes de estudo. Entende-se por temperatura ambiente 25°C.

Tabela 7. Numero de variaveis latentes (VL), valores de erros médios, limite de
discriminacdo e porcentagem de classificagdo correta (%) no modelo na selecdo Il
para a discriminagdo de trés madeiras similares submetidas a condicdes com

temperatura menor que a temperatura ambiente (mA), com temperatura ambiente (A)
e com temperatura maior que a temperatura ambiente (MA) nas cubas 1,2 e 3.

Cedrinho N°deVL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

mA1 0,202 98,6
mA2 0,333 98,3
mA3 0,330 86,1
Al 0,234 97,9
A2 21 0,093 0,105 0,323 0,453 97,2
A3 0,293 91,7
MA1 0,240 96,2
MA2 0,246 99,3
MA3 0,316 88,2
Cedro N°deVL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

mA1 0,221 99,3
mA2 0,246 98,6
mA3 0,244 99,3
Al 0,229 98,6
A2 19 0,101 0,114 0,235 0,409 98,3
A3 0,239 99,3
MA1 0,231 99,0
MA2 0,224 99,3
MA3 0,240 98,3
Mogno N° de VL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

mA1 0,209 99,0
mA2 0,241 99,7
mA3 0,255 96,2
Al 0,218 98,3
A2 23 0,114 0,129 0,239 0,487 98,3
A3 0,277 93,8
MA1 0,196 98,3
MA2 0,238 97,9
MA3 0,264 95,8
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Tabela 8. Numero de variaveis latentes (VL), valores de erros médios, limite de
discriminacdo e porcentagem de classificacdo correta (%) no modelo na selecédo Il
para a discriminagdo de trés madeiras similares submetidas a condicdes com
amostras borrifadas (B), com amostras mergulhadas e secas ao ar por 30 minutos
(M30) e, posteriormente, secas com secador de cabelo (M30S).

Cedrinho N°deVL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

B 0,341 83,7
M30 21 0,093 0,105 0,947 0,453 66,7
M30S 0,494 67,7
Cedro N°deVL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

B 0,273 88,9
M30 19 0,101 0,114 0,797 0,409 37,9
M30S 0,272 97,6
Mogno N°deVL RMSEC RMSECV RMSEP Limite %

B 0,284 88,9
M30 23 0,114 0,129 0,743 0,487 69,1
M30S 0,357 82,6

Dentre as 12 condi¢fes, organizadas nas Tabelas 7 e 8, verifica-se que a
menor porcentagem de classificagcdo correta para as trés madeiras similares
ocorreu em seu estado saturado, ou seja, com maior teor de umidade
decorrente da condicdo M30, na qual as amostras foram mergulhadas e secas
ao ar por 30 minutos. Apéds a secagem dessas amostras com o auxilio de um
secador de cabelo na condicdo M30S, diminuindo o teor de umidade da
madeira pela remocdo de agua, especialmente na forma de agua livre, a
porcentagem de classificacdo correta aumentou, de modo a até mesmo
ultrapassar aquela da condicdo B, resultante da simulacdo de chuva pouco
intensa, para o cedro.

As maiores porcentagens de classificagdo correta variaram entre as
espécies sob condicfes distintas. Na discriminacdo de cedrinho das demais
espécies a condicdo com a temperatura maior que a ambiente e na cuba 2 com
URA intermediaria (condicdo MA2) obteve um maior nimero de espectros
corretamente classificados com 99,3%. Também na cuba 2, porém com a
temperatura menor (condicdo mA2), o mogno foi discriminado com 99,7% de
acerto. Com a mesma porcentagem de classificagdo correta do cedrinho, a
discriminacdo do cedro foi alcancada nas condicbes mAl, mA3, A3 e MA2.
Dessa forma, ao variar a temperatura e a URA do meio circundante a madeira
nao € possivel admitir que a porcentagem de classificagdo correta varia

inversamente com o teor de umidade presente na mesma.
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Pela Tabela 7 verifica-se também uma grande diferenca entre os valores
de RMSEC/RMSECV e o0 RMSEP. O modelo desenvolvido com a selecéo Il de
cedrinho obteve nas estimativas dos valores de classe sob variagcdes de
temperatura e URA valores de RMSEP maiores até que o triplo do RMSEC,
enguanto que aqueles de cedro e mogno tiveram valores de RMSEP maiores
até que o dobro de seu respectivo RMSEC. Essa diferenca € ainda maior nas
condi¢cdes de simulagdo de chuva pouco e muito intensa constatada pela
Tabela 8, de maneira que o RMSEP chega a ser maior que 10, 7 e 6 vezes do
RMSEC na discriminacdo de cedrinho, cedro e mogno, respectivamente, na
condicdo M30. Essas diferencas significativas entre os valores de RMSEC e
RMSEP evidenciam a ocorréncia de sobreajuste nos modelos, de forma que os
mesmos ndo poderiam ser aplicados para esses espectros gerados a partir das

12 novas condi¢Bes de estudo.

As dispersbBes dos valores de classe estimados obtidas pelos modelos
desenvolvidos com a selecéo Il ao prever espectros nas 12 novas condi¢des de
estudo podem ser visualizadas pelas Figuras 23 a 26.

Na discriminacdo de cedrinho, ilustrada na Figura 23, verifica-se erros
sistematicos (ou viés) na dispersao quanto ao valor de classe estimado dos
espectros de previsdo de 9 condi¢cdes envolvendo variacdes de temperatura e

URA elucidando a razdo dos altos valores de RMSEP.

Nas condi¢cdes mAl, Al e MALl enquanto os valores de classe estimados
dos espectros de calibracdo das outras cinco espécies estdo dispersos em
torno do valor de classe de referéncia 0, os valores de classe estimados dos
espectros de previsdo de cedro e mogno estdo deslocados para cima e
dispersos em torno de 0,3 e 0,2, respectivamente. Esses deslocamentos
propiciaram erros de classificagcdo que aumentaram da menor temperatura para
a maior temperatura, tendo: (i) 98,6% de classificacbes corretas com 4 erros (3
erros de cedro e 1 erro de mogno) na condicdo mAL; (i) 97,9% de
classificagOes corretas com 6 erros (5 erros de cedro e 1 erro de mogno) na
condigcédo A1l; e (iii) 96,2% de classificagdes corretas devido a 10 erros (8 erros

de cedro e 2 erros de mogno) na condicdo MAL.
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Figura 23. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsdo (simbolo preenchido) no modelo na selecéo Il para a discriminagéao
de cedrinho em relacdo as outras espécies nas condicdes de estudo: (mA) com a
temperatura menor (17°C) que a temperatura ambiente, (A) com temperatura ambiente
(25°C) e (MA) com a temperatura maior (35°C) que a temperatura ambiente nas
diferentes URA das cubas 1, 2 e 3. (¥) andiroba, (1) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa,
(o) eucalipto, (©) mogno e (— =) limite de discriminacao.

36 -
32 -
28 -
24 -
2,0 -
16 -
12 -
038 -

(mA2)

2,0

1,6 -

1,2

0,8

04

0,0

600

| A2

1200 1800 2400

0.4

24
2,0 -
16 -

600

(MA2)

1200 1800 2400

0

600

1200 1800 2400

Namero do espectro

1,4 - (MA3)
12
10
08
0,6

0.4

0,2
0,0
0.2

0.4

0.6
14 0 600 1200 1800 2400
T A3)

1,2
1.0
0.8
0,6

04

02
0,0

0,2

0.4

1471 MA3)
1,2

1,0
08

0.6

04 -

0.2 4
0,0

032 <

0.4
0 600 1200 1800 2400

Nimero do espectro

84



4. DISCRIMINACAO DE MADEIRAS SIMILARES POR NIRS E PLS-DA
CONSIDERANDO VARIACOES DE TEMPERATURA E UMIDADE

Os valores de classe estimados dos espectros de calibracdo de cedrinho
nas condigcdes mA2, A2 e MA2 estao dispersos em torno do valor de classe de
referéncia 1, contudo aqueles dos espectros de previsdo dessa espécie a ser
discriminada estédo deslocados para baixo e com maior dispersdo em torno de,
aproximadamente, 0,8. J& os valores de classe estimados dos espectros de
previsdo do cedro e do mogno, ao invés de estarem dispersos em torno do
valor de classe 0 como aqueles de calibracédo, estdo dispersos em torno de 0,2
e 0,1, respectivamente. As condicbes mA2 e A2 obtiveram 98,3% e 97,2% de
classificacbes corretas, pois 5 e 8 espectros de cedro foram considerados
como cedrinho, respectivamente, enquanto que a condicdo MA2 apresentou
99,3% de classificacOes corretas com apenas 1 erro de classificagdo de cedro,

porém um espectro de cedrinho foi discriminado como outras espécies.

As dispersdes dos valores de classe estimados de cedrinho nas condicbes
mA3, A3 e MA3 apresentaram um deslocamento abaixo do valor de classe 1
em torno de aproximadamente 0,5, contando com um maior ndmero de
classificacdes incorretas dessa espécie. A quantidade de erros de classificacdo
de cedrinho nas condi¢cdes mA3, A3 e MA3 foi, respectivamente, igual a 40, 24

e 34, registrando entdo 86,1%, 91,7% e 88,2% de classificacdes corretas.

Também pode-se notar pela Figura 23, e pelas Figuras 24 e 25, que ao
variar a umidade (graficos em uma mesma linha da figura) tem-se graficos de
dispersdo dos valores de classes estimados com perfis diferentes, enquanto
que ao variar a temperatura (graficos em uma mesma coluna da figura) os
perfis sdo similares, sendo possivel inferir que a influéncia do teor de umidade

da madeira é superior a pequenas variacées de temperatura.

Da mesma forma que o cedrinho, as dispersfes dos valores de classe
estimados nas 9 condi¢cdes de estudo pelo modelo de discriminacado de cedro

apresentaram viés significativo, de acordo com o demonstrado na Figura 24.
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Figura 24. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsdo (simbolo preenchido) no modelo na sele¢éo Il para a discriminagcéao
de cedro em relacdo as outras espécies nas condigbes de estudo: (mA) com a
temperatura menor (17°C) que a temperatura ambiente, (A) com temperatura ambiente
(25°C) e (MA) com a temperatura maior (35°C) que a temperatura ambiente nas
diferentes URA das cubas 1, 2 e 3. (0) andiroba, (o) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa,
(o) eucalipto, (©) mogno e (— =) limite de discriminacao.
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Nas condi¢cdes de mAl, A1 e MAL observa-se um viés nas dispersfes dos
valores de classe estimados dos espectros de previsao de cedro ao estarem
deslocados para baixo em torno de 0,7, ao invés de dispersos em torno do
valor de classe 1 como os espectros de calibracdo dessa mesma espécie. Com
isso, a condicdo mAl apresentou 99,3% de classificacdes corretas contando
com 2 erros de classificacdo de cedro, enquanto que as condi¢cdes Al e MA1
obtiveram 98,6% e 99,0% de classificacdes corretas com 3 erros de
classificacio dessa espécie a ser discriminada. A medida que a temperatura
aumenta, os valores de classe estimados dos espectros de previsdo de
cedrinho sé@o deslocados acima do valor de classe 0 e ficam dispersos em
torno de 0,1 (condicdo Al) e em torno de 0,2 (condicdo MAL). Para aqueles
dos espectros de previsdo de mogno visualiza-se 0 aumento de sua disperséo
com o aumento da temperatura, chegando a serem deslocados para cima em
torno de 0,1 na condicdo MAL. Apenas a condi¢cdo Al contou com um espectro
de mogno sendo classificado como cedro, justificando a menor porcentagem de

classificacdo correta obtida.

As dispersdes dos valores de classe estimados dos espectros de previsao
de cedro nas condicdes mA2, A2 e MA2 mostraram um deslocamento abaixo
do valor de classe 1 em torno de 0,7. Enquanto isso aqueles dos espectros de
previsao do cedrinho e do mogno estdo deslocados acima do valor de classe O
em torno de 0,2 e 0,1, respectivamente. A condicdo MA2 apresentou a maior
porcentagem de classificacdo correta igual a 99,3% com 2 erros de
classificacdo (1 erro de cedrinho e 1 erro de cedro), a condicdo mA2 obteve
98,6% com 4 erros (1 erro de cedrinho, 2 erros de cedro e 1 erro de mogno) e a
condigcéo A2 exibiu a menor porcentagem de classificagdo correta sendo igual a

98,3% devido a 5 erros (2 erros de cedrinho e 3 erros de cedro).

Nas condicoes mA3, A3 e MA3, as dispersbes dos valores de classe
estimados dos espectros de previsao de cedro apresentaram um deslocamento
abaixo do valor de classe 1 em torno de 0,7. J4 aqueles dos espectros de
previsao de cedrinho e mogno estéo deslocados para cima do valor de classe 0
em torno de 0,2 e 0,1, respectivamente. As condicoes mA3 e A3 obtiveram
99,3% de classificagbes corretas, enquanto que a condicdo MA3 obteve 98,3%

de classificacdes corretas.
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Figura 25. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsdo (simbolo preenchido) no modelo na sele¢éo Il para a discriminacéao
de mogno em relacdo as outras espécies nas condi¢cbes de estudo: (mA) com a
temperatura menor (17°C) que a temperatura ambiente, (A) com temperatura ambiente
(25°C) e (MA) com a temperatura maior (35°C) que a temperatura ambiente nas
diferentes URA das cubas 1, 2 e 3. (0) andiroba, (o) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa,
(o) eucalipto, (©) mogno e (— =) limite de discriminacao.
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Pela Figura 25 observa-se que na discriminacdo de mogno nas 9
condi¢cdes de estudo envolvendo variagbes de temperatura e URA também
existe a ocorréncia de viés na dispersdo quanto ao valor de classe estimado

dos espectros de previsdo em cada uma das condicdes.

Os valores de classe estimados dos espectros de calibracdo de mogno nas
condicbes mAl, Al e MA1 estdo dispersos em torno do valor de classe 1, no
entanto aqueles dos espectros de previsdo dessa espécie estdo deslocados
para baixo e dispersos em torno de 0,9 nas condicbes mAl e MA1 e em torno
de 0,7 na condicdo Al, apresentando erros de classificagdo de mogno. As
condicbes mAl e MA1 também exibiram o mesmo viés na dispersdo quanto ao
valor de classe estimado dos espectros de previsao de cedrinho e cedro que
estdo deslocados acima do valor de classe de referéncia O em torno de 0,1 e
0,2, respectivamente. Na condicdo A1 somente 0s espectros de cedro estéo
deslocados e dispersos em torno de 0,1. Esta condicdo e a condicdo MA1
apresentaram 98,3% de classificacdes corretas devido a 5 erros de
classificacao envolvendo espectros de mogno e cedro. A condicdo mA1l obteve
99,0% de classificacBes corretas com 3 erros de classificacdo (2 erros de

mogno e 1 erro de cedrinho).

Enguanto os valores de classe estimados dos espectros de calibracdo de
mogno estao dispersos em torno do valor de classe de referéncia 1, aqueles
dos espectros de previsdo dessa espécie estdo deslocados para baixo e
dispersos em torno de 0,7 nas condicbes mA2 e A2 e em torno de 0,9 na
condicdo MA2. Em todas essas trés condi¢cfes da cuba 2 a alta dispersao dos
valores de classe estimados dos espectros de previsdo de cedrinho e cedro foi
obtida. Apesar disso, nas condi¢cdes A2 e MA2 somente os valores de classe
estimados dos espectros de cedro estdo deslocados acima do valor de classe O
e dispersos em torno de 0,1. Na condicdo mA2 tanto os valores de classe
estimados dos espectros de previsdo de cedro quanto dos espectros de
previsao de cedrinho estdo deslocados e dispersos, respectivamente, em torno
de 0,2 e 0,1. Com a diminuicdo da temperatura as porcentagens de acerto de
classificagdo aumentaram, a condicdo MA2 apresentou 97,9% de
classificagOes corretas com 6 erros de classificagao (1 erro de mogno, 2 erros

de cedrinho e 3 erros de cedro), a condicdo A2 obteve 98,3% de classificacdes
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corretas com 5 erros de classificacdo (4 erros de mogno e 1 erro de cedro) e a
condicdo mA2 exibiu apenas 1 erro de classificagdo de mogno, contando com
99,7% de classificacdes corretas.

Ainda pela Figura 25, nota-se que a discriminagdo de mogno demonstrou
um deslocamento abaixo do valor de classe 1 com dispersdo em torno de 0,7
na condicdo mA3, ocorrendo 10 erros de classificacdo de mogno, e em torno
de 0,6 nas condicbes de A3 e MAS3, apresentando 93,8% e 95,8% de
classificagbes corretas devido a 18 e 12 erros de classificagcdo de mogno,
respectivamente. Nessas duas Ultimas condi¢cdes realizadas na cuba 3, os
valores de classe estimados dos espectros de previsdo de cedrinho estédo
deslocados abaixo do valor de classe de referéncia O e dispersos em torno de
-0,1, enquanto que na condicdo mA3 os valores de classe estimados dos
espectros de previsdo de cedro que estdo deslocados e acima do valor 0 com
dispersdo em torno de 0,1, contando com um erro de classificacdo desta
espécie. E, assim, esta condicao totalizou 96,2% de classificacdes corretas, por
conta dos 11 erros de classificagéo.

De acordo com a Figura 26, constata-se que, nao diferentemente do
destacado na dispersdo quanto ao valor de classe estimado de espectros de
trés madeiras similares nas 9 condi¢cdes de estudo envolvendo variacfes de
temperatura e URA, a estimativa dos valores de classe de espectros dessas
trés madeiras similares nas condi¢des de estudo oriundas das simulacdes de
chuva pouco e muito intensa apresentou viés na dispersdo, deslocando com
maior proporcdo na condicdo M30 de forma a retratar os maiores valores de

RMSEP expostos, anteriormente, na Tabela 8.

Na simulacdo de chuva pouco intensa com suas amostras borrifadas, as
dispersdes dos valores de classe estimados dos espectros gerados de
cedrinho (Figura 261-B) mostraram um deslocamento abaixo do valor de classe
de referéncia 1 em torno de 0,5, acarretando 83,7% de classificacdes corretas
devido a 47 erros de classificacdo dessa espécie a ser discriminada, ou seja,
com guase metade de seus espectros considerados como de outra espécie. Ja
as dispersdes dos valores de classe estimados dos espectros de previsdo das

demais espécies, cedro e mogno, exibiu um deslocamento para baixo em torno
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de -0,1, ao invés de em torno do valor de classe de referéncia 0 como aqueles
dos espectros de calibragdo das outras cinco espécies: andiroba, cedro,

curupixa, eucalipto e mogno.

Na simulacdo de chuva muito intensa, observa-se que na condigdo M30 os
valores de classe estimados dos espectros de previsdo de cedrinho (Figura
261-M30) estdo deslocados abaixo do limite de discriminacdo e dispersos em
torno de -0,2, sendo corretamente classificados apenas os espectros de
previsdo de cedro e mogno, ou seja, conteve 192 classificacdes corretas
(66,7%). As dispersdes dos valores de classe estimados desses espectros de
cedro e mogno expds um deslocamento abaixo do valor de classe 0 em torno
de -0,9 e -0,7, respectivamente. Com a secagem das amostras de madeira no
estado saturado da condicdo M30 com o secador de cabelo na condicdo M30S
removendo a quantidade de dgua da amostra e, por sua vez, reduzindo o teor
de umidade da madeira, o deslocamento dos valores de classe estimados dos
espectros de previsdo de cedrinho (Figura 261-M30S) abaixo do limite de
discriminagéo foi ligeiramente restaurado com a dispersédo em torno de 0,2 e
com 3 acertos de classificacdo de cedrinho. O viés dos valores de classe
estimados para cedro e mogno também foi minimizado com a dispersdo em
torno de -0,3 para ambas as espécies. Apesar disso, 0os 96 espectros de
previsao de cedro e mogno permaneceram corretamente discriminados em néo

pertencer a espécie de cedrinho.

Na discriminagcdo de cedro considerando a condicdo da simulacdo de
chuva pouco intensa (Figura 26C-B), as dispersdes dos valores de classe
estimados dos espectros de cedro apresentaram um deslocamento abaixo do
valor de classe 1 em torno de 0,8. Ja as dispersGes dos valores de classe
estimados dos espectros de previsdo de cedrinho e mogno exibiram um
deslocamento acima do valor de classe 0 em torno de 0,3 e 0,2, contando com
88,9% de classificagcbes corretas devido a 32 erros de classificagdo (26 erros

de cedrinho e 6 erros de mogno).
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Figura 26. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo
vazio) e previsdo (simbolo preenchido) no modelo na sele¢éo Il para a discriminacéao
de: () cedrinho em relacdo as outras espécies, (C) cedro em relagcdo as outras
espécies, (M) mogno em relagdo as outras espécies nas condi¢cdes de estudo: (B)
amostras borrifadas representando a simulacdo de chuva pouco intensa, (M30)
amostras mergulhadas e secas ao ar por 30 minutos e posteriormente, (M30S) secas
com secador de cabelo obtidas pela simulagédo de chuva muito intensa. (0) andiroba,
(o) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa, (o) eucalipto, (©) mogno e (- =) limite de
discriminacéo.
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Pela Figura 26C-M30 verifica-se que os valores de classe estimados dos
espectros de previsdo de cedro estdo deslocados bem acima do valor de
classe de referéncia 1 e dispersos em torno de 1,6, mas, uma vez que
dispostos acima do limite de discriminacao, esses 96 espectros de cedro foram
corretamente classificados. J4 a dispersdo dos espectros de previsdo de
cedrinho e mogno mostrou um deslocamento acima do valor de classe 0 em
torno de 0,9 e 0,7 acontecendo apenas 2 e 11 acertos de classificagéo,
respectivamente. Na condicdo M30S todos esses erros sistematicos verificados
na condicdo M30 sao ligeiramente restaurados, conforme o ilustrado na Figura
26C-M30S. Nessa condicao as dispersdes dos valores de classe estimados
dos espectros de previsdo de cedro estdo deslocados em torno de 0,6.
Enquanto que as dispersfes dos valores de classe estimados dos espectros de
previsdo de cedrinho e mogno estdo em torno de 0,2 e 0,1, respectivamente.
No total, o0 modelo desenvolvido com a selecéo Il para a discriminacado de
espectros de cedro na condicdo M30S obteve 97,6% de classificacdes corretas
com 7 erros de classificacdo, sendo 4 erros de cedrinho, 1 erro de cedro e 2

erros de mogno.

Ainda pela Figura 26, tem-se a discriminacdo do mogno nas condicdes
estabelecidas pelas simula¢des de chuva pouco e muito intensa. Na condicéo
B (Figura 26M-B), que representa a simulacdo de chuva pouco intensa,
percebe-se que a dispersdo quanto ao valor de classe estimado dos espectros
de previsdo de mogno foi deslocada para baixo do valor de classe 1
localizando-se em torno de 0,6. Devido a esse viés, 32 espectros de mogno
foram classificados como de outras espécies, sendo obtido 88,9% de
classificacdes corretas. Verifica-se também por essa figura que as dispersées
dos valores de classe estimados dos espectros de previsdo de cedrinho e
cedro estdo deslocadas para baixo do valor de classe 0 situando-se em torno

de -0,2 e -0,1, respectivamente.

Na condicdo M30, primeira condicdo procedente da simulacdo de chuva
muito intensa, nota-se que os valores de classe estimados dos espectros de
previsdo de mogno (Figura 26M-M30) estdo deslocados abaixo do valor de
classe 1 e com maior dispersdo em torno de 0,1, local abaixo do limite de

discriminacao, apresentando apenas 7 acertos de classificagdo de mogno. Ja
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os valores de classe estimados dos espectros de previsdo de cedrinho e cedro
estdo deslocados abaixo do valor de classe 0 em torno de -0,5 e -0,7,
respectivamente, assim 0s 96 espectros de previsao de cedro e cedrinho foram
corretamente classificados, pois todos estdo dispostos abaixo do limite de
discriminacdo. Com a segunda condicdo obtida pela simulacdo de chuva muito
intensa, condicdo M30S, foi possivel restaurar as dispersdes e 0s
deslocamentos dos valores de classe estimados dos espectros de previsdo de
mogno (Figura 26M-M30S), situando-se em torno do valor de classe de
referéncia 1 desejado. A dispersdo quanto ao valor de classe estimado dos
espectros de previsdo de cedrinho e cedro demonstrou um deslocamento
acima do valor de classe 0 em torno de 0,3 para as duas espécies, ocorrendo
82,6% de classificacbes corretas devido aos erros de classificacdo de 26

espectros de cedrinho e 24 espectros de cedro.

Um fato que deve ser destacado é que durante a simulacdo de chuva muito
intensa, ao mergulhar corpos de prova de cedrinho, cedro e mogno em frascos
de vidro contendo agua destilada com o objetivo de conseguir amostras de
madeira com um alto teor de umidade, observou-se com o passar do tempo
uma mudanca na cor da agua. A Figura 27 demonstra a coloracdo obtida na

agua do frasco de cada uma das trés madeiras similares ao atingirem o estado

saturado.

7 o oy
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agua destilada ao atingir o estado saturado.
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As trés madeiras similares conferiram mudanca na cor da agua. O mogno
apresentou uma maior descoloracéo, resultando em um maior escurecimento
da agua destilada, enquanto que o cedro obteve uma menor descoloracéo.
Essa descoloracdo aconteceu, possivelmente, pela lixiviacdo de extrativos
presentes nos corpos de prova, uma vez que esses foram retirados da regido
do cerne da madeira. E certo que a perda desses extrativos acarretou em uma
mudanca da composi¢cdo quimica da madeira, podendo ser outro fator que
contribuiu para a menor eficiéncia dos modelos na selecdo Il ao analisar esses

corpos de prova.

Pelo discutido anteriormente, a aplicacdo do modelo desenvolvido com a
selecéo Il para prever os 288 espectros de cada uma das 12 condi¢cdes de
estudo, essas diferentes da condicdo a que o modelo foi construido, ndo se
mostrou eficiente ao observar sobreajuste, alta dispersédo dos valores de classe
estimados em relacdo aos valores de classe de referéncia e maiores taxas de
erros de classificacdo. Assim, apenas com a selecdo de variaveis
correspondentes as bandas espectrais relativas a absor¢do de 4gua presente
na madeira, ndo foi suficiente para se obter bons resultados na previsdo de
espectros em novas condicdes de estudo envolvendo variacdes de temperatura

e umidade.

A fim de melhorar a robustez do modelo na selecédo Il a frente dessas
novas condi¢cfes de estudo impostas, fez-se a atualizagcdo desse modelo sendo
construidos modelos PLS-DA globais para a discriminacdo das seis espécies

estudadas.

Esses modelos PLS-DA globais foram construidos pela adicdo de 20
espectros de cedrinho, cedro e mogno, delimitados na selecao Il e registrados
tanto nas faces tangenciais quanto nas faces radiais, de cada uma das 12
condicbes de estudo ao modelo desenvolvido. Esses espectros seréo
denominados de adicionados. Os 76 espectros restantes de cedrinho, cedro e
mogno de cada condicdo de estudo foram destinados a validag&o/previsdo e

serdo nomeados de condicionados.
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A Tabela 9 dispde do numero de espectros iniciais, que ja estavam
presentes no modelo na selecdo Il, adicionados, condicionados e totais
envolvido no conjunto de calibragdo e no conjunto de previsdo do modelo
global desenvolvido para a discriminacdo das seis madeiras similares em

estudo.

Tabela 9. Numero de espectros por espécie envolvido na construcéo/previsdo do
modelo global.

Espécies/ N°
de espectros  Andiroba Cedrinho Cedro Curupixd Eucalipto Mogno

Calibragéao 192 360 424 232 168 760

iniciais

Calibragao - 240° 240° - - 240°

adicionados?

Calibragéo Total 192 600 664 232 168 1.000
Previsao iniciais 96 360 392 116 84 560
Previs&o - 912¢ 912¢ - - 912¢

condicionados®

Previséo Total 96 1.272 1.304 116 84 1.472

% Total de 720 espectros adicionados ao modelo na selecédo Il de todas as seis
espécies.

® Total de 2.736 espectros condicionados destinados & previsdo do modelo global
desenvolvido de todas as seis espécies.

¢ Quantidade de espectros adicionados correspondente somente a espécie a ser
discriminada.

4 Quantidade de espectros condicionados correspondente somente & espécie a ser
discriminada.

Todos os 7.200 espectros envolvidos, 2.856 espectros do conjunto de
calibracdo e 4.344 espectros do conjunto de previsdo, foram submetidos ao
pré-processamento de primeira derivada com alisamento por Savitzky-Golay
com janela de 17 pontos e polinbmio de segunda ordem, seguido de centragem
na media. A Figura 28 apresenta todos esses espectros antes e depois da

derivacao.
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Figura 28. Espectros NIR do modelo global originais (A) e pré-processados com
primeira derivada na selegéo Il (B).

Pela Figura 28B percebe-se que a primeira derivada corrige os desvios
aditivos de linha de base na regido espectral de 9.107 cm™ a 7.759 cm™, porém

nas demais regides escolhidas, os espectros possuem maior inclinacao.

Os parametros de discriminagdo do modelo global para a andiroba (A),
cedrinho (1), cedro (C), curupixa (U), eucalipto (E) e mogno (M), o nimero de
variaveis latentes (VL), os valores de RMSEC e os valores de RMSEP antes e
depois da exclusdo de outliers de previsdo estdo organizados na Tabela 10.
Enquanto que a Tabela 11 apresenta o numero de erros de classificagéo obtido
na previsao de espectros de cedrinho, cedro e mogno nas 12 condi¢des de
estudo pelo modelo global desenvolvido para cada uma das seis madeiras

similares: andiroba, cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno.
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Tabela 10. Erros e parametros de discriminacdo das seis madeiras similares no
modelo global.

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

A 16 0,121 3,5 0,396 0,120 99,9 6,5 0,111 100,0
I 15 0,119 4,0 0,444 0,126 99,6 5,8 0,112 100,0
C 16 0,124 4,0 0,418 0,139 99,7 6,5 0,127 100,0
u 20 0,068 4,0 0,393 0,074 99,9 6,5 0,066 100,0
E 17 0,067 3,9 0,383 0,073 100,0 7,7 0,066 100,0
M 20 0,138 3,7 0,468 0,162 99,3 6,5 0,138 100,0

A=Andiroba, I=Cedrinho, C=Cedro, U=Curupixa, E=Eucalipto, M=Mogno

? Antes da exclus&o dos outliers de previsao; b Apés a excluséo dos outliers de previsdo
%outc=porcentagem de outliers de calibracdo em relagdo ao numero total de espectros de
calibracéo utilizado para a construcado do modelo global.

%outp=porcentagem de outliers de previsdo em relagdo ao numero total de espectros de
previsdo utilizado para a validacdo do modelo global.

%=porcentagem de classificacdo correta.

Tabela 11. Numero de erros de classificagdo obtido com cada modelo global para a
discriminacdo de seis madeiras similares nas condi¢cbes estudadas: temperatura
menor (MA), temperatura ambiente (A) e temperatura maior (MA) nas cubas 1, 2 e 3;
amostras borrifadas (B); amostras mergulhadas e secas ao ar por 30 minutos (M30) e,
posteriormente, secas com secador de cabelo (M30S).
Modelo global Espécie referente ao espectro condicionado
Andiroba Cedrinho Cedro Mogno
mA1l - - -
mA2 - - -
mA3 - - -
Al - - -
A2 1 - -
A3 - - -
MA1 - - -
MA2 1 - -
MA3 - - -
B - - -
M30 - - -
M30S - - -
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Continuacéo

Modelo global Espécie referente ao espectro condicionado

Cedrinho Cedrinho Cedro Mogno

mA1l - - -
mA?2 - 1 -
mA3 - - 1
Al - -
A2 - 2 -
A3 - - -
MA1 - - -
MA2 - - -
MA3 - - -
B - - -
M30 - - 15
M30S

Cedro* Cedrinho Cedro Mogno
mA1l - - -
mA2 - - -
mA3 - - -

Al - - -
A2 - - -
A3 - - -
MA1 - 1 -
MA2 - - -
MA3 - - -
B - - -
M30 12 - 1
M30S -

Curupixa Cedrinho Cedro Mogno

mA1l - - -
mA2 - - -
mA3 - - -
Al - - -
A2 - - -
A3 - - -
MA1 - - -
MA2 - - -
MA3 - - -
B - - -
M30 - 2 -
M30S -

Eucalipto Cedrinho Cedro Mogno

mA1 - - -
mA2 - - -
mA3 - - -
Al - - -
A2 - - -
A3 - - -
MA1 - - -
MA2 - - -
MA3 - - -
B - - -
M30 - - -
M30S - - -
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Continuacao
Modelo global Espécie referente ao espectro condicionado
Mogno Cedrinho Cedro Mogno
mA1 1 - -
mA2 - - -
mA3 - - 1
Al - -
A2 - - -
A3 - - -
MA1 - - -
MA2 - 1 -
MA3 - - -
B - - -
M30 - - 24
M30S 2 - -
* Contou também com o erro de classificagdo de uma Unica amostra seca ao ar de
Andiroba.

Nota-se pela Tabela 10 que os modelos PLS-DA globais desenvolvidos
apresentaram porcentagens de classificagdo correta superiores a 99,0%
mesmo com a presenca de outliers, sendo que o maior numero de erros de
classificacdo pertencentes a espécie a ser discriminada ou as demais espécies
foi obtido na condicdo M30, conforme o demonstrado na Tabela 11. Atribui-se
esse resultado aos corpos de prova possuirem o maior teor de umidade dentre
as 12 condic¢des de estudo, de modo a comporem a condigcdo mais extrema do

modelo global.

A construcdo de cada modelo global contou com o total de 2.759, 2.747,
2.746, 2.747, 2.750 e 2.754 espectros de calibracdo para a discriminacdao de
andiroba, cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno, respectivamente.
Obteve-se essa quantidade de espectros depois da exclusdo de outliers dos
2.856 espectros presentes no conjunto de calibracdo. Para a validacdo do
modelo PLS1-DA global de andiroba, cedrinho, cedro, curupixd, eucalipto e
mogno foram utilizados conjuntos de previsdo com 4.080, 4.105, 4.078, 4.079,
4.035 e 4.078, respectivamente, que possuem numeros diferentes de espectros
devido a retirada de outliers dos 4.344 espectros de previsdao. Assim, diante do
namero significativo de outliers de calibracdo e previsdo detectados, os
modelos globais das seis madeiras similares apresentaram valores de
porcentagem de outliers de calibracdo e previsao que variaram de 3,5% a 4,0%
e 5,8% a 7,7%, respectivamente, sendo dispostos na Tabela 10. Essas altas

porcentagens indicam que a quantidade de espectros adicionados das
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diferentes condicdes estudadas néo foi representativa o suficiente da variacédo
total dos dados. Contudo, o alto numero de classificacbes corretas e a boa
concordancia entre RMSEC e RMSEP antes e apds a exclusao de outliers de
previsao indicam que o modelo global construido € capaz de prever a espécie

produtora de madeira em amostras futuras em mais de 90% dos casos.

Sabendo que os espectros adicionados e 0s espectros condicionados das
12 condic¢des de estudo foram organizados pela sua espécie correspondente —
cedrinho, cedro e mogno — e incluidos aos espectros iniciais na seguinte
sequéncia: condicdo mAl, condicdo mA2, condicdo mA3, condicdo Al,
condicdo A2, condicdo A3, condicdo MAL, condicdo MA2, condicdo MAS3,
condicdo B, condicdo M30S e condicao M30, nota-se pela Figura 29 que a
maioria dos outliers identificados séo valores de classe estimados de espectros
gerados por amostras submetidas as simulagcdes de chuva muito intensa,
principalmente aqueles da condigdo M30. Apesar do grande numero de outliers
presentes nessa condicdo mais extrema do modelo, onde, por exemplo, no
modelo PLS1-DA global de mogno todos os valores de classe estimados dos
76 espectros de previsdo de mogno nessa condi¢do sao considerados outliers,

um nuamero menor que 5 desses espectros foram incorretamente classificados.

A Figura 29 apresenta as dispersdes dos valores de classe estimados para
0s modelos PLS-DA globais em relacédo ao limite de discriminacdo, sendo que
os outliers sdo destacados com simbolos pretos, para as seis madeiras
similares. Sendo assim, pode-se também verificar por essa figura a auséncia
de sobreajuste, uma vez que ndao ha uma diferenca significativa entre a
dispersdo dos resultados dos espectros de calibracdo e previsdo de cada
modelo global. Estes valores foram satisfatorios, de forma que os erros
sisteméticos significativos, anteriormente, observados na disperséo dos valores
de classe estimados de previsdo foram contornados ou minimizados. Este caso
sendo verificado com os valores de classe estimados de previsao oriundos da

simulacdo de chuva intensa, especialmente na condicado M30.

Dessa forma, os modelos PLS1-DA globais desenvolvidos para as seis
madeiras similares conferiram bons resultados ao levar em conta efeitos de

fontes de variacdes de temperatura e umidade durante a sua construcao.
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Figura 29. Valores de classe estimados para os conjuntos de calibracdo (simbolo

vazio)

e previsdo (simbolo preenchido) para a discriminacao de: (A) andiroba em

relacdo as outras espécies, (B) cedrinho em relagéo as outras espécies, (C) cedro em
relagdo as outras espécies, (D) curupixa em relacao as outras espécies, (E) eucalipto
em relacdo as outras espécies e (F) mogno em relagdo as outras espécies no modelo

global.

() andiroba, (o) cedrinho, (A) cedro, (0) curupixa, () eucalipto, (©) mogno, (e)

amostras andbmalas e (- —) limite de discriminag&o.
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A fim de comparar os resultados dos modelos desenvolvidos com a
selecao Il, modelos sem adicdo de espectros nas diferentes condi¢coes aos
espectros de calibracdo, e dos modelos PLS1-DA globais para a discriminagéo
de cedrinho, cedro e mogno, a Tabela 12 apresenta os valores das taxas de
classificacdo correta sem a excluséo dos outliers nesses modelos.

Tabela 12. Porcentagem de classificagdo correta (%) obtida na previsdo pelos
modelos na selecdo Il e global para a discriminacdo de trés madeiras similares nas
condicbes estudadas: temperatura menor (mA), temperatura ambiente (A) e
temperatura maior (MA) nas cubas 1, 2 e 3; amostras borrifadas (B); amostras

mergulhadas e secas ao ar por 30 minutos (M30) e, posteriormente, secas com
secador de cabelo (M30S).

Cedrinho Cedro Mogno
% % %
Modelo Modelo Modelo
na Modelo na Modelo na Modelo
selecéo Global selecéo Global selecéo Global
Il Il Il
mA1l 98,6 100,0 99,3 100,0 99,0 99,6
mA2 98,3 99,6 98,6 100,0 99,7 100,0
mA3 86,1 99,6 99,3 100,0 96,2 99,6
Al 97,9 100,0 98,6 100,0 98,3 100,0
A2 97,2 99,1 98,3 100,0 98,3 100,0
A3 91,7 100,0 99,3 100,0 93,8 100,0
MA1 96,2 100,0 99,0 99,6 98,3 100,0
MA2 99,3 100,0 99,3 100,0 97,9 99,6
MA3 88,2 100,0 98,3 100,0 95,8 100,0
B 83,7 100,0 88,9 100,0 88,9 100,0
M30 66,7 93,4 37,9 94,3 69,1 89,5
M30S 67,7 100,0 97,6 100,0 82,6 99,1

Pela Tabela 12 observa-se que o modelo global desenvolvido para a
discriminagédo de cedrinho, cedro e mogno obteve maiores valores de
porcentagem de classificacdo correta de espectros nas 12 condicfes de estudo
do que o modelo na selecédo Il. Nao diferentemente do modelo na selecao I, o
modelo PLS1-DA global de cedrinho, cedro e mogno apresentou valores
minimos de classificagBes corretas ao prever os espectros na condicdo M30,
porém ao invés de 66,7%, 37,9% e 69,1% de classificacdes corretas obteve os
valores elevados para 93,4%, 94,3% e 89,5%, respectivamente, indicando o
melhor desempenho de classificacdo do modelo global mesmo a frente de

condi¢cbes mais extremas.
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4.4 CONCLUSOES DO CAPITULO

A utilizacdo de cubas acrilicas fechadas contendo uma dada solucéo salina
saturada e mantidas a uma determinada temperatura constante permitiu a
avaliacdo da temperatura e umidade na discriminagdo de madeiras similares,

de modo que o fator de umidade gerou uma maior influéncia nos resultados.

Somente a selecdo de regibes espectrais com menor variagdo associada
as diferencas entre as 12 condigcbes de estudo envolvendo variacdes de
temperatura e umidade néo foi suficiente para que os modelos PLS-DA
(modelo na selecéo Il) obtivessem resultados satisfatorios, apresentando altos
valores de RMSEP, maior dispersdo dos valores de classe estimados, maiores
taxas de erros de classificacdo e erros sistematicos significativos. Contudo, a
partir da atualizacdo desses modelos PLS-DA pela adicdo de espectros
submetidos a todas essas condicGes de estudo, sendo portanto construidos
modelos globais, os valores de RMSEP e as taxas de erros de classificacdo

foram reduzidos e os erros sistematicos foram contornados ou minimizados.

Os modelos PLS-DA globais desenvolvidos para a discriminacdo de
andiroba, cedrinho, cedro, curupixa, eucalipto e mogno apresentaram
porcentagens de classificacdo correta superiores a 99,0% mesmo com a
presenca de amostras andmalas (outliers) e boa concordancia entre os valores
de RMSEC e RMSEP antes e ap0s a exclusao de outliers. Porém, altos valores
de porcentagem de outliers para todas as seis espécies estudadas foram
observados, indicando que a quantidade de espectros adicionados nao foi
representativa o suficiente da variabilidade das condi¢cdes de estudo. Mesmo
assim, a porcentagem de classificacdo correta obtida pela previsdo dos
espectros medidos na condicdo mais extrema (madeira no estado saturado) foi
elevada de 66,7%, 37,9% e 69,1% para a discriminagéo de cedrinho, cedro e
mogno, respectivamente, com o modelo na selecdo Il para 93,4%, 94,3% e
89,5% para a discriminac&o de cedrinho, cedro e mogno, respectivamente, com
o modelo global. Cabe ressaltar, que essa condi¢cédo € dificilmente encontrada
nos postos de fiscalizagdo, pois, geralmente, as amostras de madeira estao
dispostas em toras ou cortadas em tabuas, nas quais o teor de umidade tende

a diminuir lentamente e espontaneamente.
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Assim, os modelos globais desenvolvidos para a discriminacdo de seis
madeiras similares proporcionou um melhor desempenho e maior aplicacéo,
melhorando a robustez de um modelo contendo apenas a selecéo de variaveis
instrumentais mais relevantes para a previsao de espectros de corpos de prova
submetidos a diferentes condi¢cdes que podem ser encontradas em postos de

fiscalizagao.
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5. CONCLUSOES GERAIS

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) combinada a analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) mostrou-se eficiente
para a discriminacdo de seis madeiras com caracteres gerais € macroscopicos
similares, mesmo com a aquisicdo de espectros tanto nas faces tangenciais

guanto nas faces radiais e sob variacdes de temperatura e umidade.

A construgdo de modelos PLS-DA a partir de espectros NIR pré-
processados com regido espectral antes e apOs selecdo de variaveis
instrumentais associadas as bandas relativas a absorcédo de agua presente na
madeira proporcionou a discriminacdo de seis espécies similares — andiroba,
cedrinho, cedro, curupixd, eucalipto e mogno — sem erros de classificacao
mesmo na presencga de amostras anomalas (outliers). No entanto, ao submeter
o modelo PLS-DA desenvolvido na regido espectral com selecédo de variaveis a
12 condicdes diferentes daquela que o modelo foi construido foram obtidos
maiores dispersfes dos valores de classe estimados, erros sistematicos
significativos e maiores taxas de erros de classificacdo, demonstrando a sua
aplicabilidade limitada diante dessas novas condi¢cdes. Além disso, verificou-se
que a umidade é um fator importante na discriminacdo de madeiras similares,

enquanto que a temperatura quase néo influenciou nos resultados.

Pela atualizacdo desse modelo PLS-DA de cada espécie pela adicdo de
espectros de corpos de prova submetidos as 12 condicbes de estudo,
construiu-se modelos globais, nos quais os erros de classificacdo foram

reduzidos e os erros sistematicos foram contornados ou minimizados.

O modelo global de cada uma das seis espécies apresentou valores
minimos de classificacfes corretas diante da condicdo em que 0s espectros
foram adquiridos pelos corpos de prova com maior teor de umidade. As
porcentagens de classificacdo correta obtidas pela previsdo desses espectros
foi de 93,4%, 94,3% e 89,5% para cedrinho, cedro e mogno, respectivamente.
Contudo, cabe ressaltar que amostras de madeira com um alto teor de

umidade sao atipicas em postos de fiscalizacéo.
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Dessa forma, pela aplicacdo de selecdo de variaveis, da atualizacdo dos
modelos e da construcdo de modelos globais foi possivel aumentar a robustez
de um modelo de discriminagédo, melhorando o seu desempenho e ampliando a

sua aplicabilidade a frente de diferentes condicfes as quais este foi construido.
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