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RESUMO

A madeira da espécie Dalbergia nigra, popularmente conhecida como jacaranda-da-
Bahia e jacaranda-preto, foi altamente explorada por ser matéria prima de qualidade para
moveis de luxo e instrumentos musicais. Como consequéncia dessa exploracédo, a espécie esta
em risco de extingéo e a comercializagdo nacional e internacional sofre restricdes e fiscalizac&o.
No entanto, a identificacdo da espécie, tanto a campo como em laboratério, é dificil devido as
semelhancas visuais e anatdmicas com outras espécies do mesmo género. Tendo em vista essa
dificuldade de identificacdo de espécies, essa dissertacdo teve como objetivo o
desenvolvimento de um metodo préatico e eficiente para identificacdo da D. nigra atraves do
uso da espectroscopia na regido do infravermelho préoximo (NIR) acoplada a analise
multivariada, utilizando um espectrémetro portatil. Dois tipos de analises quimiomeétricas
(SIMCA e PLS DA) e duas faixas espectrais foram testadas para a analise de dados
espectroscopicos da madeira para distinguir 15 espécies do género Dalbergia: D. bariensis, D.
cearenses, D. congestiflora, D. decipularis, D. glaucescens, D. latifolia, D. nigra, D.
melanoxylon, D. miscolobium, D. retusa, D. sisso, D. spruceana, D. stevensonii, D. tucurensis
e D. villosa. Foram coletados espectros de 359 amostras com espectrometro portatil, e
avaliaram-se trés tipos de discriminac¢des: a discriminacgdo da D. nigra das demais 14 espécies;
adiscriminacdo da D. spruceana, espécie de alto interesse para o mercado brasileiro, das demais
espécies incluindo a D. nigra e discriminac¢des individuais de nove espécies de Dalbergia. A
ferramenta PLS-DA apresentou maior eficiéncia do que a SIMCA em todas as analises, a
discriminacdo da D. nigra apresentou eficiéncia superior a 80 %. A utilizacdo de toda faixa
espectral do equipamento teve maior capacidade discriminatéria do que o uso de bandas mais
relacionadas com os principais constituintes da madeira. Os resultados mostram que é possivel
identificar a D. nigra, assim como outras espécies de Dalbergia, utilizando um espectréometro
portatil associado ao modelo PLS-DA. O método desenvolvido pode ser considerado simples,
rapido, que ndo exige treinamento extensivo de fiscais, podendo ser implementado nos pontos
de fiscalizagdo promovendo a identificacdo da D. nigra ainda a campo.

Palavras Chaves: in loco, Quimiometria, fiscalizagéo, infravermelho
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ABSTRACT

The wood of the Dalbergia nigra species, popularly known as Brazilian jacaranda and
black jacaranda, was highly exploited as a quality raw material for luxury furniture and musical
instruments. As a consequence of this exploitation, the species is at risk of extinction and
national and international commercialization is subject to restrictions and inspection. However,
the identification of the species, both in the field and in the laboratory, is difficult due to visual
and anatomical similarities with other species of the same genus. Regarding the difficulty of
identifying species, the aim of this dissertation was to develop a practical and efficient method
to identify D. nigra through the use of infrared spectroscopy (NIR) coupled to multivariate
analysis using a spectrophotometer portable. Two types of chemometric analyzes (SIMCA and
PLS DA) and two spectral bands were tested to analyze the spectroscopic data of wood to
distinguish 15 species of the genus Dalbergia: D. bariensis, D. cearenses, D. congestiflora, D.
decipularis, D. glaucescens, D. latifolia, D. nigra, D. melanoxylon, D. miscolobium, D. retusa,
D. sisso, D. spruceana, D. stevensonii, D. tucurensis e D. villosa. Spectra of 359 samples were
collected with portable spectrometer, and three types of discrimination were evaluated: the
discrimination of D. nigra from the other 14 species; the discrimination of D. spruceana, a
species of high interest for the Brazilian market, of other species including D. nigra and
individual discriminations of nine species of Dalbergia. PLS-D A showed higher efficiency than
SIMCA in all analyzes, the discrimination of D. nigra showed efficiency higher than 80 %. The
use of all spectral bands of the equipment had a greater discriminatory capacity than the use of
bands more related to the main constituents of wood. The results show that it is possible to
identify D. nigra, as well as other Dalbergia species, using a portable spectrometer associated
to the PLS-DA model. The developed method can be considered simple, fast, does not require
extensive fiscal agents tax training, and can be implemented at the inspection points, promoting
the identification of D. nigra in the field.

Keywords: in loco, chemometric, fiscalization, infrared



13

1. INTRODUCAO E OBJETIVOS

O género Dalbergia, extensivamente explorado para fornecer madeira a diversos produtos
nobres, estd distribuido ao redor do mundo, sendo que 39 espécies sdo nativas do Brasil.! A
Dalbergia nigra, comumente denominada de jacarandd, jacaranda-da-Bahia, caviluna e jacaranda-
preto, € uma das espécies de Dalbergia naturais do Brasil e é de alto interesse para producdo de
moveis luxuosos e instrumentos musicais, como violdes e até mesmo caixas para piano devido as
propriedades aclsticas.>34

Dentre diversos produtos oriundos de madeiras Dalbergia, um em especifico chama
atencdo pela sua importancia histérica para o Brasil. A Figura 1 é uma fotografia da Mesa dos
Tratados na qual a princesa Isabel assinou a Lei Aurea, em 1888, essa mesa esta exposta no palacio

do Itamaraty, em Brasilia, DF.
il Ll —_ | | g ] v— - | == S j

F p S Lo

i -i- --

R - ———
-y M. .“ vv-
! e an - T d— -

cvv‘v.vvvvvv‘vv \v_ . v -.'vv
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(=ANE.. "" 5
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Figura 1. Mesa dos Tratados feita em jacaranda, exposta no palacio do Itamaraty em Brasilia.®

A valiosa D. nigra, que ocorre na mata Atlantica, é facilmente confundida com a
D. spruceana, que € nativa da Amazobnia, quando as suas caracteristicas anatdbmicas sdo
comparadas macroscopicamente e microscopicamente. Ou seja, sabendo a origem da madeira
pode-se definir qual é a espécie.® Porém, a origem da madeira nem sempre é conhecida,
dificultando a discriminacdo entre essas duas espécies. Adicionalmente, € comum transportadores
burlarem as fiscalizagdes. Logo, para o controle efetivo da madeira de D. nigra é necessario um
método eficiente que discrimine espécies.

Devido a exploracdo exacerbada e possivel extingdo do género Dalbergia, foram
estabelecidos limites no comércio internacional pela Convencao sobre o0 Comércio Internacional
de Espécies da Flora e Fauna Selvagens em Perigo de Extin¢do (CITES, do inglés, Convention on

International Trade in Endangered Species of Wild Flora and Fauna) para os 183 paises
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seguidores da convencdo. O objetivo da CITES é assegurar que o comércio de animais e plantas
ndo ponha em risco a sua sobrevivéncia no estado selvagem. A CITES atribui diferentes graus de
protecdo a cerca de 30.000 espécies de plantas, sendo 60 espécies produtoras de madeira,® inscritas
em trés Anexos (I, Il e 111) de acordo com o grau de protecéo.

Cerca de 30.000 espécies de plantas, sendo 60 espécies produtoras de madeira, estdo
inscritas em trés Anexos (I, Il e I11) da CITES. As espécies classificadas no Anexo | sdo espécies
em perigo de extin¢do, portanto o comércio internacional é proibido, a movimentagao internacional
é apenas permitida em condi¢6es excepcionais como, por exemplo, para fins de pesquisa cientifica.
As espécies do Anexo Il ndo estdo em perigo de extingdo, porém estardo em risco caso ndo haja
um controle rigido, compativel com a sua sobrevivéncia. As espécies do Anexo Il sdo protegidas
em pelo menos um pais, 0 que requisitou assisténcia internacional para controlar o comércio.?
Para assegurar que o comércio das Dalbergias ndo ponha em risco a sua sobrevivéncia no estado
nativo atribui o grau de protecdo maximo a Dalbergia nigra, inserindo-a no Anexo | em 1992.3!
Em 2017, para aumentar o controle, as demais espécies do género Dalbergia foram listadas no
Anexo Il e a D. nigra permaneceu no Anexo 1.1°

Segundo informagdes do Instituto Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais
Renovaveis — IBAMA, de 17 de outubro de 2018, o metro cubico de Dalbergia nigra esta sendo
exportado por 143 mil dolares americanos. Apesar do comércio internacional da D. nigra ser
proibido no Brasil, desde 1996, o material ainda pode ser exportado quando a data de corte da
arvore é comprovadamente anterior a entrada do Brasil na CITES. A madeira é obtida de mdveis
ou construcoes que foram desmanchadas.2 A madeira da espécie D. nigra pode ser comumente
vendida no comércio interno. No site de vendas brasileiro Mercado Livre tabuas sdo vendidas por
300 reais a peca, sendo o valor do metro ctbico de aproximadamente R$ 196.800,00.°

O alto valor econdmico associado a essa espécie acarreta a exploracdo desordenada,
descontrolada e ilegal. A D. nigra foi a primeira espécie produtora de madeira listada no Anexo |
pela CITES, no ano de 1992. Enquanto as outras espécies de Dalbergia eram listadas nos Anexos
Il e 1ll. Tendo em vista a dificuldade de controlar o comércio das espécies do género Dalbergia,
desde o inicio de 2017, as demais espécies do género Dalbergia foram listadas no Anexo Il da
CITES eaD. nigra continuou sendo listada no Anexo I, para que dessa maneira aumente a protecao
dessas espécies.?

O controle do género Dalbergia é bastante dificultado devido a semelhanca visual entre as
espécies desse mesmo género como D. nigra e D. spruceana, ambas nativas do Brasil. E também
a semelhanca com espécies de outros géneros, por exemplo, a espécie Machaerium scleroxylon
que é visualmente similar a D. nigra.** A identificacdo das Dalbergias tanto em laboratérios como
nos postos de fiscalizacdo é uma das dificuldades encontradas pelos governos para controlar o

trafico ilegal desse género.'? O método convencional utilizado para identificar espécies florestais
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¢ a analise anatdmica da madeira, tanto a nivel macroscépico que pode ser feita em campo como
a nivel microscépico que é feita em laboratério. Algumas vezes, recorre-se ao auxilio de chaves
eletronicas e lentes de aumento para facilitar o processo de identificacdo. Porém, essa metodologia
apresenta algumas desvantagens cruciais, pois demanda muito treinamento, pratica constante de
pessoal e alto investimento econdmico. Idealmente, todo posto de fiscalizagdo e toda aduana
necessitaria da presenca de um especialista em anatomia de madeira.

Tendo em vista a grande diversidade de espécies florestais no Brasil, essas dificuldades sdo
ampliadas e de forma geral é feito somente uma triagem nos postos de fiscalizagdo. Portanto,
diversas metodologias estdo sendo propostas e estudadas para facilitar ou auxiliar a identificacéo
de espécies, como por exemplo: codigo de barra do DNA, is6topos estaveis, espectroscopia de
massas e a espectroscopia no infravermelho proximo.

A Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIRS, do inglés Near Infrared Spectroscopy)
vem sendo desenvolvida e adaptada para se adequar a identificacdo da madeira de espécies
florestais em andlises em campo. A tecnologia NIRS (associacdo da espectroscopia no
infravermelho proximo e quimiometria) faz uso da radiacdo ndo destrutiva no infravermelho
proximo e analises estatisticas multivariadas possibilitando a identificacdo correta de espécies
produtoras de madeira semelhante. Braga et al.;'® Pastore et al.;* e Soares et al.;*® utilizaram a
espectroscopia no infravermelho proximo e o modelo de discriminagdo por Analise Discriminante
por Minimos Quadrados (PLS-DA, do inglés Discriminant Analysis Partial Least Squares) para
identificar as espécies visualmente similares a Swietenia macrophylla King, sendo elas: Carapa
guianensis Aubl.(andiroba), Cedrela odorata L. (cedro), Erisma uncinatum Warm. (cedrinho),
Micropholis melinoniana Pierre (curupixa), Hymenea coubaril L. (jatobd). Adedipe et al.;!®
utilizaram NIRS e a Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA, do
inglés, Soft Independent Modeling of Class Analogies) para classificar as espécies de carvalho
branco e vermelho.

A tecnologia NIRS, além de estar se mostrando uma ferramenta em potencial para
identificacdo de espécies, tambem se mostra capaz de identificar a origem da madeira proveniente
de diferentes paises da América Latina utilizando ferramentas quimiométricas.*”8 Em 2016 Bergo
et al.Y” usaram equipamento NIRS de bancada e discriminaram 155 amostras de Swietenia
macrophylla provenientes de 27 paises diferentes das espécies Carapa guianensis (andiroba),
Cedrela odorata (cedro) e Micropholis melinoniana (curupixd), concluindo que a variagdo
espectral entre as espécies é maior do que a variagdo relativa ao pais de origem. Dois anos depois
0 grupo de pesquisa avancou o estudo de identificacdo das origens das espécies florestais
produtoras de madeira com aparelhos NIRS portateis. Em 2018, Silva et al.®® avaliaram dois
espectrémetros com faixa espectral de 1595 até 2.396 nm e de 950 até 1.650 nm, ambos portateis,

e alcancaram eficiéncia entre 90 e 100 % ao discriminar as origens de madeira dos paises Brasil,
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Bolivia, Guatemala, México e Peru com a ferramenta quimiométrica PLS-DA. Nesse mesmo
trabalho a ferramenta SIMCA também foi avaliada e alcancou a eficiéncia entre 67 % e 100 %.

Tendo em vista a capacidade de identificacdo de espécies atraves de analises multivariadas
em dados espectroscépicos da regido do infravermelho, essa dissertacdo objetiva avaliar a hipotese
de que as informacdes presentes no espectro NIR e o uso de ferramentas quimiomeétricas, tais como
PLS-DA e SIMCA, sdo capazes de distinguir espectros da espécie D. nigra dos espectros de outras
14 espécies do género Dalbergia: D. bariensis Pierre, D. cearensis Ducke, D. congestiflora Pittier,
D. decipularis Rizzini e A. Mattos, D. glaucescens Mart. Ex Benth., D. latifolia Roxb., D.
melanoxylon Guill. E Perr., D. miscolobium Benth., D. retusa Hemsl., D. sissoo DC., D. spruceana
Benth., D. stevensonii Standl., D. tucurensis Donn Sm. e D. villosa Benth. Para essa discriminacéo
ainda pretende-se avaliar o desenvolvimento de modelos PLS-DA utilizando todos o0s
comprimentos de onda disponiveis em um espectrémetro portatil ou pela selecdo de comprimentos
de onda com base nas principais bandas relacionadas aos principais constituintes da madeira.

Como a D. spruceana € uma espécie muito confundida com a D. nigra e ambas séo de
origem brasileira, se faz necessario desenvolver uma ferramenta que identifique ou auxilie na
identificacdo dessa espécie. A segunda identificacdo objetiva avaliar a hipotese de que SIMCA e
PLS-DA séo capazes de discriminar a D. spruceana das demais espécies do género Dalbergia.
Seguindo o mesmo procedimento utilizado para D. Nigra, foram construidos modelos PLS-DA e
SIMCA avaliando duas regides espectrais distintas.

Além da discriminacdo dessas duas espécies nativas do Brasil, essa dissertacdo objetiva
avaliar a capacidade das duas ferramentas quimiomeétricas em distinguir outras espécies do mesmo
género: D. cearenses, D. decipularis, D. latifolia, D. nigra, D. retusa, D. sissoo, D. spruceana, D.
stevensonii e D. tucurensis. Foram feitos modelos individuais para essas madeiras por possuirem
quantidade de amostras suficiente. As demais espécies estudadas: D. bariensis, D. congestiflora,
D. glaucescens, D. melanoxylon, D. miscolobium e D. villosa foram usadas com o objetivo de
avaliar a capacidade das ferramentas quimiométricas em discriminar espécies que ndo foram

utilizadas na criacdo do modelo e, portanto, ndo foram obtidos modelos individuais para elas.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Dalbergia nigra

O género Dalbergia, pertencente a familia Leguminosae que esta inserida no grupo das
angiospermas, possui 39 espécies s6 no Brasil, incluindo arvores, arbustos e lianas. Dalbergia
nigra, a espécie mais ameacada de extin¢do atualmente, é muito procurada no Brasil e no mundo

devido as caracteristicas de sua madeira que propiciam a producdo de instrumentos musicais

(Figura 2) e méveis de alta qualidade.*?

"\

——

Figura 2. Violao feito de D. nigra. Foto de Gunesch.®

A madeira da espécie D. nigra, popularmente conhecida como jacaranda, jacaranda-da-
Bahia, cavilina e jaracanda-preto é principalmente encontrada na mata Atlantica, possui o cerne e
alburno distintos por diferenca de coloragdo, anéis de crescimento perceptiveis, possui brilho
chamativo nas superficies longitudinais e odor caracteristico.?

Atualmente, o que restou dessa espécie é encontrado principalmente na regido que se
estende da regido sul da Bahia até o norte do estado de Sdo Paulo.! Por possuirem a madeira
visualmente parecida com a de outras espécies do género Dalbergia, como a D. spruceana, as
espécies sdo confundidas durante a identificacdo. As espécies D. nigra e D. spruceana ndo sdo
facilmente identificadas nem mesmo através da anatomia devido a similaridade, ambas possuem

grandes vasos, raios estriados e os parénquimas axiais sdo aliformes e em bandas apotraqueais.®!*
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D. nigra e D. sprueana, ambas brasileiras, além de caracteristicas anatbmicas semelhantes,
sdo visualmente similares, levando a identificacdes erroneas em postos de fiscalizacdo (Figura 3).
A D. spruceana tem coloracdo alaranjada ou marrom avermelhada com cerno e alburno
diferenciado, ja a cor da D. nigra varia de um marrom escuro até marrom avermelhado tendo

também cerne e alburno diferenciado.*?!

LN

Figura 3. Amostra da madeira da espécie D. nigra a esquerda e da madeira da espécie D.
spruceana a direita (Acervo pessoal).

As duas espécies possuem dureza bastante semelhante, no teste Janka a D. nigra apresentou
420 N a mais do que a D. spruceana. O teste Janka consiste em medir a forca necessaria para
afundar metade de uma bola de ago na madeira. O modulo de ruptura, que indica a pressao maxima
que a madeira suporta antes da ruptura ao receber a forca na direcdo tangencial, € maior na D.
nigra (135,0 MPa) do que na D. spruceana (116,9 MPa). A D. nigra também suporta mais pressao
na direcdo paralela (67,2 MPa) do que a D. spruceana (58 MPa). Todos esses valores descritos sdo
para as madeiras com 12 % de umidade.*?' Apesar das caracteristicas serem semelhantes, observa-

se a superioridade da D. nigra em suportar pesos.

Tabela 1. Caracteristicas fisicas da D. nigra e D. spruceana.

Dalbergia nigra Dalbergia spruceana
Densidade (kg/m?3) 835 1.085
Dureza* (N) 12.410 11.990
Moddulo de ruptura**(MPa) 135,0 116,9
Forcga de compressao*** (MPa) 67,2 58,0

*Q valor foi obtido através do teste Janka; **Pressdo maxima que a madeira suporta antes da ruptura quando
a forca € aplicada perpendicularmente ao corpo; ***Pressdo maxima que a madeira suporta antes da ruptura
quando a forca é aplicada paralelamente ao corpo da madeira.?2?%%

Como toda espécie incluida no grupo das angiospermas, a D. nigra possui raiz, caule, folha,
flor, semente e fruto préprio de sua espécie. Todas essas estruturas podem ser utilizadas para

identificar a espécie, porém elas ndo acompanham a madeira durante o transporte, o que dificulta
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o0 procedimento de identificacdo, pois apenas a madeira esta disponivel para ser analisada e para
essa identificacdo é necessario um expert em anatomia de madeira.

A madeira da D. nigra possui vasos visiveis a olho nu com didmetros que variam de 100 a
mais de 200 um e ndo possuem padrdo de disposicdo definido, o parénquima axial e os raios sdo
observados somente com o uso de lente 10x.%° Estudos mostram que os raios séo pouco frequentes,
entre 5 e 10 por mm2 segundo Coradin et al.?° e em média possuem 2,8 vasos por mm? segundo
Gasson et al.?®

Apesar do vasto conhecimento das caracteristicas anatdmicas da D. nigra a anatomia da
madeira ndo é suficiente para separd-la de outras espécies do mesmo género. No trabalho de
Gasson et al.?> foram identificadas outras 5 espécies de Dalbergia que possuem frequéncia de
vasos muito proximas: D. miscolobium (4,5), D. spruceana (3,5), D. tucurensis (2,8), D. granadillo
(3,8), D. stevensonii (3,1). O diametro dos vasos também ndo é uma caracteristica que é facilmente
utilizada para identificar a D. nigra, pois essas mesmas 5 espécies citadas anteriormente possuem
valores préximos aos valores da D. nigra.?®> Adicionalmente, os raios dessas espécies também ndo
variam significativamete para que se possa diferenciar a D. nigra das demais (Figura 4).5%°
Somentea D. cearensis pode ser diferenciada, pois possui pequenos vasos e com grande frequéncia
(Figura 4).%
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Figura 4. Corte tangencial longitudinal com aumento de 100x: (A) D. cearensis; (B) D.
miscolobium; (C) D. nigra; (D) D. spruceana; (E) D. tucurensis; (F) D. granadillo; (G) D.
stevensonii; (H) D. nigra. Fonte: Gasson et al.®

A espécie D. decipularis possui uma caracteristica importante que a distingue de D. nigra,
apresenta poros em seus anéis enquanto a D. nigra nédo os possui.®

Em 2011 Gasson et al.?6 fizeram uma extensa analise de caracteristicas anatdmicas
qualitativas de diversas espécies, incluindo trés Dalbergias (D. nigra, D. retusa e D. stevensonii).
Os autores concluiram que entre as trés espécies de Dalbergia, as caracteristicas semelhantes
totalizavam 33.

Perante a esta quantidade de semelhancas visuais e anatémicas a dificuldade em identificar
espécies de Dalbergia, tanto em postos de fiscalizacdo como em laboratdrio, torna-se bastante

evidente. A Figura 5 ilustra as espécies estudadas nesse trabalho.
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DALBERGIAS

Dalbergia baruensis Dalbergia cearensis Dalbergia congestiflora

B~

Dalbergia glaucescens
Dalbergia latifolia Dalbergia melanoxylon Dalbergia miscolobium Dalbergia nigra Dalbergia retusa

Dalbergia sissoo Dalbergia spruceana Dalbergia tucurensis Dalbergia villosa

Figura 5. Fotos das madeiras do género Dalbergia estudadas nesse trabalho.?":28:29:30

Os trabalhos de anatomia da madeira mostram que é necessario investir em outras
tecnologias para poder distinguir as espécies de Dalbergia entre si. Por esta razdo, propde-se a
analise por meio da tecnologia NIRS para verificar se é possivel separar as espécies deste género,
com anatomia da madeira tdo similar entre si.

N&o apenas a comunidade internacional, como a CITES, reconhece o risco de extin¢do da
D. nigra, através da portaria n° 37-Nde 1992, o IBAMA reconheceu D. nigra como uma espécie
ameacada de extin¢do e atraves da portaria n° 83 de 1996, o Brasil assumiu 0 compromisso com a
CITES de proibir a exportagdo de D. nigra enquanto ela estiver no Anexo 1.3233

A D. spruceana é encontrada na floresta Amazo6nia enquanto a D. nigra, na floresta

Atlantica. Sendo assim, conhecendo a origem é possivel discriminar essas duas espécies.®34

2.2 Métodos de discriminacéo de Dalbergia

Pigozzo em 2011% indicou que NIRS e quimiometria sdo ferramentas em potencial para
discriminar D. nigra da D. spruceana. Os espectros das 28 amostras foram obtidos por reflexdo
difusa por sonda de fibra dptica e os dados espectroscopicos foram avaliados através da Analise
de Componente Principal (PCA, do inglés, Principal Component Analysis) e Modelagem
Independente Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA).

Outras metodologias sugeridas pelos especialistas para separar as duas espécies de
Dalbergias brasileiras utilizam a fluorescéncial#4, densidade basica'* e analises de compostos
especificos atraves de Espectrometria de Massa por Analise Direta em Tempo Real — Tempo de
Voo (DART-TOF-MS, do inglés, Direct Analysis Real Time — Time of Flight — Mass
Spectrometry).11%



22

A analise de fluorescéncia possui uma desvantagem critica: a presenca de compostos que
emitem fluorescéncia podem ocorrer ou ndo em uma mesma espécie determinada, portanto a
fluorescéncia ndo pode ser considerada uma caracteristica ampla da madeira e que pode ser
utilizada para a identificacdo de muitas espécies. Além disso, exige extracdo de material e é
necessario que a amostra seja levada ao laboratério. Outras duas espécies de Dalbergia (D.
granadillo e D. stevensonii) apresentam caracteristicas fluorescentes semelhantes a D. nigra®, o
que pode tornar a identificacdo dessa espécie mais complexa.

A analise de densidade basica é o método mais simples para diferenciar D. nigra e D.
spruceana. A D. nigra possui densidade média de 0,85 g/cm® e a D. spruceana de
1,02 g/cm3.5 Apesar da facilidade de diferenciacdo, esse método sé é aplicavel caso em que a
amostra analisada seja ou D. nigra ou D. spruceana. No entanto, de acordo com a Norma NBr
7190,%7 para espécies ndo cultivadas existe incerteza de 10 % associada a medida de densidade
basica. Como as densidades basicas das duas espécies sdo muito proximas a andlise de
discriminagéo pode levar a resultados ndo verdadeiros.

A Espectrometria de massa por Analise Direta em Tempo Real — Tempo de Voo (DART-
TOF-MS, do inglés, Direct Analysis Real Time — Time of Flight — Mass Spectrometry), é um
método analitico que demonstrou bons resultados na identificacdo de D. nigra e D. spruceana!3,

porém também necessita do envio de material para o laboratorio e o equipamento é de alto custo.

2.3 Comércio madeireiro.

No Brasil, o produto madeireiro mais exportado é a celulose. S6 em 2016 mais de 13
milhdes de toneladas foram exportados e de janeiro até setembro de 2017 foram exportados 10,5
milhGes de toneladas. A celulose apresenta um historico crescente de exportacdo como pode ser

observado na Figura 6. %
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Figura 6. Quantidade de celulose brasileira exportada em toneladas.

Em 2016 os maiores exportadores, em valores totais, de produtos madeireiros brasileiros
foram os Estados Unidos, China, Paises Baixos, Italia e Argentina. Sendo que o estado do Parana
foi 0 maior exportador, totalizando mais de um bilhdo de délares em vendas em 2016.38

Em uma perspectiva global, os Estados Unidos, Japdo e Unido Europeia vinham sendo 0s
maiores importadores de produtos de madeira tropical. Nos Gltimos anos, a China e india se
tornaram os dois principais compradores de toras de madeira tropical. O aumento de importa¢éo
da China e india ¢ atribuido a trés fatores:

- Raépido crescimento econdmico de ambos paises aumentaram a demanda por madeira,

em especial madeira tropical devido aos valores sociais associados a ela;*



24

A China ser uma economia que exporta produtos madeireiros secundarios e é um pais
com limitacGes de recursos madeireiros, o pais depende da importacdo de madeira para

exportar;*°

Comerciantes preferem negociar com esses paises, pois as legislacdes de importacdo
sd0 menos restringentes e praticam menores valores em relagdo aos Estados Unidos e a Unido

Europeia.*

O termo “legal” tem diferentes significados e implica¢des de acordo com o sistema
juridico do pais. No Brasil, para que a madeira seja considerada legal ela tem que ter tido
autorizagao de corte pelo 6rgdo responsavel. Importante ressaltar que ndo necessariamente a
madeira deve ter certificacdo para ser considerada legal. A certificacdo € um documento ndo
obrigatério que algumas empresas buscam para provar que seu produto e o processo de
producdo seguem padrdes de qualidade e sustentabilidade. Em 2002 criou-se 0 CERFLOR
(Programa Brasileiro de Certificacdo Florestal) que é coordenado pelo INMETRO e em 2017

8,1 % das certificacdes mundiais eram brasileiras.38

O desmatamento e comércio ilegal de madeira sdo problemas sérios que acontecem
em todo globo terrestre, envolvendo muitos paises principalmente os detentores das florestas
tropicais, que sdo os maiores produtores de madeira nativa.'?> As espécies mais atingidas sdo,
em sua maioria, especies raras e em risco de extincdo. A raridade da espécie eleva o valor da
madeira incentivando os comerciantes ilegais a desflorestarem essas espécies, e quanto mais

se corta dessa espécie mais rara ela se torna criando um ciclo vicioso ilustrado na Figura 7.4

Figura 7. Esquema do ciclo vicioso entre raridade de espécie produtora de madeira, valor e
comércio ilegal (Gan et al.*?).
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O desmatamento irresponsavel leva a extincdo de espécies florestais ndo afetando
apenas uma espeécie especifica ou género, mas sim todo o ecossistema. Expansdo de areas
desflorestadas e destruicdo de comunidades locais sdo exemplos do efeito do comércio ilegal

de madeira.1?

Igualmente, o desmatamento e comércio ilegal afeta a economia mundial. O corte de
madeira sem autorizacdo da instituicdo responsavel, sem atender as normas de seguranc¢a dos
trabalhadores, ndo pagando todas as taxas e omitir ou até mesmo informar de forma incorreta
a origem da madeira torna o seu custo significativamente menor. Essa reducéo de custo torna
0 mercado ilegal muito atrativo. O crime ambiental e econébmico diminui a arrecadacio
governamental afetando toda a economia global. Na Indonésia, uma concessionaria florestal
gasta cerca de 85 US$/m? para entregar madeira de forma legal enquanto no mercado ilegal é
gasto apenas 32 US$/m3.43 Na China, o mercado de instrumentos e méveis é alimentado por
madeiras Dalbergia e como as reservas da China e de paises ao redor se extinguiram, 0s
chineses as importam da regido Sava em Madagascar. O produto final feito de Dalbergia ¢é
vendido por milhares de dolares no comércio chinés enquanto os trabalhadores de Sava

recebem apenas cerca de 5 US$/dia.**

No documento publicado pelo Escritério das Nacdes Unidas em Drogas e Crimes,
(UNDOC, do inglés, United Nations Office on Drugs and Crime) 2016, afirma-se que a
principal barreira no controle de espécies florestais ¢é a dificuldade em identificar as espécies
ainda nos postos de fiscalizacdo. Portanto, € de extrema importdncia que se estude
metodologias capazes de realizar ou auxiliar essa identificacdo ainda em condi¢des de campo

ou triagem.*?

2.4 Métodos de identificacd@o de espécie florestal.

Devido a demanda internacional de controle de trafico de madeira, diversos métodos
para determinacdo de espécie florestais estdo sendo desenvolvidos para auxiliar o metodo
convencional de identificacdo anatdmica, como por exemplo: espectrometria de massas,

isétopos estaveis, radiocarbono, DNA e espectroscopia no infravermelho préximo.

2.4.1 Anatomia da madeira.
A andlise anatdmica da madeira € feita tanto em nivel microscopico como macroscépico
de forma que varios elementos sdo investigados e comparados as descri¢c@es para que haja a

identificacdo. Por exemplo: parénquima axial (difuso ou difuso em agregado) e visibilidade dos
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poros a olho nu ou ndo, entre outros. Apesar de ser o0 método convencional, a anatomia da
madeira nem sempre possibilita a identificacdo de algumas amostras a nivel de espécie.*> Como
grande parte das madeiras examinadas em postos de fiscalizacdo ndo possuem mais algumas
estruturas que auxiliam na identificacdo como flores e sementes, o processo de identificacdo é
ainda mais dificultado.*® E necessaria mio de obra qualificada e altamente treinada de
especialistas em anatomia da madeira para realizar esse tipo de identificagdo. O estudo sobre
as 16 caracteristicas anatdmicas analisadas através da Analise de Componentes Principais
(PCA, doinglés, Principal Component Analysis) de sete espécies de Dalbergia feito por Gasson
et al.?> indicou que é apenas possivel distinguir essas sete espécies em dois grupos, sendo o
primeiro composto por D. nigra, D. spruceana, D. tucurensis Donn. Sm. e D. stevensonii
Standl. E o segundo composto por D. miscolobium Benth, D. cearenses Ducke e D. granadillo
Pittier. Ao analisar a densidade e sabendo o pais de origem é possivel fazer a identificagdo exata
entre as espécies do grupo 1. As madeiras das espécies D. nigra e D. spruceana de origem
brasileira, em alguns casos, podem ser diferenciadas de acordo com a densidade, assim como
D. tucurensis e D. stevensonii que sdo da América Latina.?%4647 Gasson et al.?> afirmam que a
D. cearensis é facilmente identificavel devido a sua frequéncia de vasos, pois € a unica que

possui mais de dez vasos por milimetros quadrados.2%4®

2.4.2 Espectroscopia de massa.

A espectrometria de massa identifica a madeira principalmente de acordo com 0s
extrativos presentes em cada espécie. Esses extrativos sdo ionizados e os ions gerados compde
o perfil quimico de cada espécie. A dalnigrina, por exemplo, € um composto flavonoide que
esta presente apenas na especie D. nigra e foi identificado pela primeira vez através da técnica
de espectroscopia de massa por Kite et al.,*¢. A espectrometria de massa convencional demanda
longo tempo de analise devido ao preparo de amostra.*® Devido a uma nova técnica, chamada
Espectrometria de Massa por Anélise Direta em Tempo Real — Tempo de Voo (DART-TOF-
MS, do inglés, Direct Analysis Real Time — Time of Flight — Mass Spectrometry), que permite
uma analise mais rapida devido a sua facilidade em ionizar a amostra, a utilizacdo do método
tem aumentado e facilitado as analises de madeira.4%°°

Lancaster e Espinoza'! utilizaram a espectrometria de massa para discriminar 13
espécies de Dalbergia, mas o flavonoide dalnigrina ndo foi utilizado para a diferenciacéo entre
D. nigra e D. spruceana, pois nao foi possivel distinguir dalnigrina e seu isdmero kuhlmannina,
ambos com raz&o massa carga de 299,0914. Mesmo néo se baseando no composto dalnigrina

0s autores conseguiram discriminar essas duas espécies. Os ions predominantes da espécie D.
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spruceana sdo Dalbergione | com razdo massa carga de 255,10 e um composto ndo identificado
com razdo massa carga 209,12, enquanto os ions predominantes da espécie D. nigra sao:
cavilina com razdo massa e carga de 375,11 e o ion dalbergina (m/z 269,08). A espécie
Machaerium scleroxylon, visualmente semelhante a D. nigra®!, conhecida como jacaranda e de
origem na Ameérica do Sul foi diferenciada da madeira da espécie D. nigra devido a
especificidade do DART-TOF que identificou o ion Melanettina (m/z = 285,0758) especifico
da D. nigra e o ion dimethoxidalbergione (m/z = 285,1126) especifico da Machaerium
scleroxylon. Nesse mesmo estudo Lancaster e Espinoza'! almejaram discriminar 7 espécies de
Dalbergia: D. retusa, D. cearenses, D. melanoxylon, D. decipularis, D. stevensonii, D.
madagascariensis e D. latifolia. Utilizando validagdo cruzada da Anélise Discriminante Linear
(LDA, do inglés, Linear Discrimination Analysis) obtiveram 91,72 % de classificagdo correta
indicando a capacidade do DART-TOF em discriminar essas espécies. Musah et al.>* ao
utilizarem a andlise discriminante de Kernel com informacdes do espectro de massas de 107,037
-527,155 razdo massa carga notaram que D. granadillo e D. retusa possuem perfil quimico

similar.

2.4.3 IsOtopos estaveis

Varios elementos estdo presentes na constituicdo celular de uma arvore, como por
exemplo o carbono, hidrogénio, oxigénio e nitrogénio, que sdo fundamentais para o
crescimento, distribuicéo e ciclos biogeoquimicos das plantas.>® Esses elementos, que podem
possuir isotopos, sdo fornecidos pelo ambiente onde a arvore estd localizada. Entdo, uma
relacdo entre os isGtopos estaveis e 0 ambiente de crescimento da planta é criado, e partir dessa
relacdo é possivel prever a origem do objeto de estudo. O teor de ‘80 na &gua que hidrata a
planta possui informacdes geograficas de valor, como temperatura da formacgdo da gota da
chuva e localizacdo da condensacdo da nuvem.>* A relacdo de 80 e %0 nos tecidos das plantas,
por exemplo, é utilizado para a identificacdo da origem da planta.>®> O somatério das
informacdes providas pelo teor de 0 e de outros isétopos forma a impressdo digital de uma
area que pode ser relacionada a uma madeira de origem desconhecida, e entdo, identificar a
origem dessa madeira. Essa técnica permite a utilizacdo de qualquer parte da madeira da arvore
para a analise, porém além de ser uma técnica que exige o encaminhamento da amostra ao
laboratdrio, é necessario um extenso estudo de diversos ambientes para que se possa comparar

com o padrao isotépico das amostras de madeira.
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2.4.4 Radiocarbono

Assim como o metodo de isotopos, 0 método de radicoarbono utiliza as condigdes
ambientais, porém, na técnica de radiocarbono a relacdo estudada é somente dos isétopos de
carbono. Entretanto, ndo € possivel obter uma relacdo entre a amostra e sua origem, pois a
relacdo entre os isdtopos de carbono é aproximadamente constante em todo o globo.%® O
chamado “pico da bomba” ¢ um importante evento na area de datagdo por radiocarbono, pois
alterou a constancia da relacéo entre os is6topos de carbono: a relagdo 4C/*2C na atmosfera foi
elevada devido a testes e bombas nucleares.>” A elevacdo repentina do nivel de *C na atmosfera
oportuniza a datacdo de materiais mais recentes.? O is6topo radioativo, o *C, é produzido
principalmente na camada superior da atmosfera. A meia-vida desse is6topo ndo é bem
conhecida: 5.568 + 30 anos segundo Anderson e Libby,%® 5.730 + 40 anos de acordo com
Godwin,>® 5.660+30 anos segundo estudos de Bella et al.,?° estudos mais recentes de Chiu et

al.,* indicam que a meia vida do **C pode ser préxima de 6.000 anos.

A equacdo 1 representa a reacdo quimica que origina o *“C.

n+ YN - 2 +p (equagdo 1)

Be >WUN+e+ v (equagio 2)

Onde, n é néutron que reage com nitrogénio resultando em 4C e a liberacdo de um
préton, representado como p.>® O carbono ao ser oxidado a CO; entra no ciclo do carbono
atingindo oceanos, atmosfera e biosfera. O CO», que é incorporado & planta através da
fotossintese, esta na forma de C4 e C'2. Apesar do decaimento do C'* para N** (equacéo 2) a
relacdo C'*4/C*? permanece em equilibrio enquanto o organismo esta vivo, pois constantemente
hé incorporacdo de mais C** no organismo devido a fotossintese. A partir do momento que nédo
ocorre mais a fotossintese, organismo morto, ndo ha renovacgdo do C!4. Devido ao decaimento
da relacdo C*4/C*? com o passar do tempo, é possivel estimar o momento de corte das plantas.5?
Ao analisar o teor de C'* e C? de uma amostra organica e comparar a uma curva padréo estima-
se a idade do material organico. A técnica de radiocarbono é importante ao determinar se a
amostra de arvore em questdo foi cortada antes ou depois da implementacéo de alguma lei.*
Apesar de ser uma técnica efetiva ao determinar a data aproximada de corte, € uma técnica que
exige partes especificas da madeira. A técnica tem como preferéncia a utilizacdo do incremento
do core de forma que cubra de 5 a 20 anéis ou a utilizacdo de dois blocos: um da superficie

mais externa e outro dos anéis entre 5 e 20.12
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2.4.5 Codigo de barra de DNA

A técnica de cadigo de barra de DNA consiste em identificar um individuo de acordo
com o codigo de barras do seu DNA. Esse cddigo de barra é um sequenciamento de regifes
especificas do DNA. A regido selecionada para ser feito o sequenciamento depende do tipo de
individuo se do reino animal ou vegetal.®® Em 2009, foi recomendado para plantas, pelo
Consorcio pelo Codigo de Barra da Vida - Grupo de Trabalho em Plantas (CBOL, do inglés,
Consortium for the Barcode of Life Plant Working Group), a utilizacdo de determinadas
regides, do genoma, para o sequenciamento.®* Entretanto, nem todas as espécies obtém a maior
eficiéncia de identificacdo baseando-se nas regides indicadas pelo CBOL. A regido ITS, por
exemplo, foi utilizada na identificacdo de espécies da familia Mahogany.®> Porém, com intuito
de identificar Aquilaria spp. utilizou-se outras regides.®® Recentemente, Yu et al.,’’
determinaram as melhores regides para fazer a analise de amostras de Dalbergia. Essa técnica
tem como facilidade a possibilidade de utilizar qualquer pedaco da madeira para a analise,
porém ainda nao ha concordancia com quais regides do DNA devem ser analisadas, € necessario
que se chegue a um consenso sobre a melhor regido para cada tipo de identificagdo, além disso

€ necessario 0 envio da amostra para laboratério

2.4.6 Tecnologia NIRS

O Laboratorio de Produtos Florestais do Servigo Florestal Brasileiro (LPF/SFB) em
colaboragdo com o Instituto de Quimica da UnB foi pioneiro em estudos que combinam NIRS
e quimiometria visando a identificacdo de espécies florestais tropicais nativas, para evitar a
exploracéo ilegal de madeiras. Braga et al.!® e Pastore et al.}* descreveram um método
utilizando PLS-DA que discrimina Swietenia macrophylla das espécies: Carapa guianensis
Aubl., Cedrela odorata L. e Micropholis melinoniana Pierre. Em 2017, Soares et al.®®
adicionaram as espécies Erisma uncinatum (cedrinho) e Hymenea courbaril (jatoba) ao modelo
previamente descrito. Todas essas espécies estudadas sdo facilmente confundidas entre si
visualmente de acordo com Coradin et al.?°

Além da discriminacdo das espécies, Bergo et al.,!” e Silva et al.*® demonstraram que a
utilizagdo de NIRS e quimiometria também tem o potencial de identificar a origem da madeira
de paises diferentes da América Latina.

Pigozzo utilizou NIRS e quimiometria para distinguir as espécies D. nigra e D.
spruceana. O estudo foi realizado com apenas 28 amostras, sendo 16 de D. nigra e 12 de D.
spruceana. Atraveés da analise de PCA observou-se que a primeira PC, que representa 71 % dos

dados, foi o bastante para distinguir um grupo de 10 amostras de D. nigra de um grupo de 10
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amostras de D. spruceana. Na analise SIMCA das 6 amostras da validacdo de D. nigra apenas
uma amostra ndo foi corretamente identificada.®®

Mesmo com varias pesquisas utilizando o NIRS e a analise multivariada, ndo ha estudo
que utilize um namero representativo de amostras e, portanto, modelos mais robustos e

confiaveis, com essa tecnologia para identificar espécies do género Dalbergia.
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3. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

3.1 Componentes quimicos da madeira

Os componentes majoritarios da madeira sdo: celulose, hemicelulose e lignina. Essas
macromoléculas seguem uma propor¢do aproximada de, respectivamente, 50:25:25. Além dos
polimeros citados, a madeira contém extrativos que sdo compostos organicos com massa
molecular bem menor e com grande variedade de grupos funcionais.®

A celulose, polissacarideo mais abundante no mundo, é uma substancia resistente e
insoltivel em agua que esta presente nas paredes das células vegetais. E o polissacarideo
responsavel por estruturar células vegetais e possui entre 10 e 15 mil unidades do seu
monossacarideo constituinte, D-glicose, unidas por uma ligacdo glicosidica entre os carbonos
1 e 4. A unido de monémeros de glicose pode ocorrer atraves de ligagdes: tipo a, comum no
amido e glicogénio, ou tipo p como € o caso da celulose (Figura 8).

Na ligac¢do B o atomo de oxigénio que liga os monémeros, o grupo CH,OH ligado ao
carbono 5 da cadeia do mondmero 1 e o grupo hidroxila do carbono 2 do segundo monémero
se encontram todos na posicao equatorial. Sendo assim, ocorre uma ligacéo de hidrogénio entre
as hidroxilas (representada por tracos na Figura 8) estabilizando a forma linear da estrutura. A
estrutura também ¢é estabilizada pela ligacdo de hidrogénio entre a hidroxila do C3 do primeiro
mondmero e 0 oxigénio presente no anel do mondmero a esquerda. A forma linear permite que
0s segmentos dos polimeros se posicionem paralelamente e sejam interligados através das

ligacOes de hidrogénio gerando um composto compacto e rigido capaz de estruturar a célula

vegetal.5
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Figura 8. Representacdo da ligagdo glicosidica (p1—4) presente na estrutura da celulose.

A hemicelulose € uma classe de polimeros constituidos por mondmeros de diversos
acucares presentes na madeira como ilustrado na Figura 9. Também se difere da celulose por

apresentar cadeias significantemente menores e presenca de ramifica¢es. Dentro dessa classe



32

ha duas subdivisbes: homopolimero na qual a cadeia principal so apresenta um tipo de unidade

e heteropolimero que a cadeia principal possui diversos tipos de monémeros.
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CH,OH CooH
a OH ED oH 0. OH HO "'KHD OH
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OH OH OH
HO HO HO
OH T o OH 0OH
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Figura 9. Principais acucares presentes na hemicelulose.

Assim como a celulose e hemicelulose, as ligninas sdo polimeros. Suas estruturas

tridimensionais aromaticas sdo compostas por trés substancias: alcool p-cumarilico, alcool

coniferililico e o alcool sinapilico.%®70 Esses compostos estédo ilustrados na Figura 10.
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Figura 10. Estrutura dos trés componentes basicos das ligninas: (a) alcool p-cumarilico; (b)
alcool coniferililico e (c) alcool sinapilico.

As porcentagens desses componentes basicos variam de acordo com a espécie e foram

estimadas por Azadi et al.”® de acordo com a classificacdo da arvore que produziu a madeira:
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gimnosperma ou angiosperma. As madeiras das gimnosperma ou coniferas (softwood) possuem
entre 90 e 95 % de alcool coniferililico e entre 5 e 10 % de alcool sinapilico; as madeiras das
angiospermas ou folhosas (hardwood) tem metade de alcool coniferililico na sua composicao,
sendo a outra metade de alcool sinapilico. A Figura 11 representa a estrutura da lignina da

angiosperma Fagus sylvatica que foi proposta por Nimz.”
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Figura 11. Esquema estrutural da lignina da angiosperma Fagus sylvatica proposto por Nimz."

A caracterizacdo da lignina é um processo complexo, pois ha uma grande diversidade
desses compostos na madeira e ocorrem variagfes estruturais na lignina de acordo com o
método de isolamento empregado.”

Os compostos denominados extrativos sdo componentes organicos minoritarios da
madeira que sdo extraidos com solventes neutros - etanol, acetona e diclorometano — e/ou

mistura de solventes, podendo fazer sucessivas extracdes. Os extrativos sdo obtidos de acordo
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com sua interagdo quimica com solvente. Por exemplo: éleos, ceras, resinas sdo extraidos
utilizando éteres; os componentes que colorem a madeira sdo extraidos com alcool. Esses
componentes, apesar de contribuirem pouco no peso final, sdo muito influentes nas
propriedades da madeira.”® A distincdo visual entre cerne, regido onde geralmente se encontra
0s extrativos, e alburno da madeira é influenciado por componentes que colorem a madeira,
como os flavonoides (Figura 12).
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Figura 12. Tronco da madeira Dalbergia Nigra com perceptivel variacdo visual entre alburno
e cerne.

3.2 Espectroscopia no infravermelho proximo

A espectroscopia no infravermelho préoximo (NIRS, do inglés, Near Infrared
Spectroscopy) € uma técnica espectroscopica que é baseada na interacdo entre as ondas
eletromagnéticas, na regido do infravermelho préximo, e as ligagdes quimicas dos compostos
constituintes do material de interesse. O espectrometro é constituido, de maneira simplificada
por uma fonte de radiacgao, sistema para sele¢cdo do comprimento de onda, detector e sistema de
analise de dados. As fontes de radiacdo mais comuns sdo as lampadas de tungsténio ou
halogénio, por conta da sua alta e constante intensidade de radiacdo na faixa do infravermelho
proximo e serem lampadas de baixo custo. Os detectores mais comuns sdo baseados em
arseneto de galio e indio (InGaAs) ou seleneto de chumbo (PbS). Por outro lado, os seletores

de comprimento de onda podem variar consideravelmente dependendo da configuracdo do
equipamento.’374
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Na analise de amostras solidas, a técnica se baseia na absorcdo parcial da radiacdo
emitida pela lampada pelos compostos presentes na superficie da amostra seguida da reflexdo
espalhada em todas as direcbes da radiacdo ndo absorvida, fendmeno conhecido como
reflectancia difusa. Esses compostos absorvem comprimentos de onda especificos de acordo
com suas estruturas e os movimentos dos seus atomos. Entdo, ao receber a radiacdo do
instrumento o uma molécula que possui vibracdo molecular que possua 0 mesmo valor
energético que a radiacdo emitida pela lampada absorve essa radiacdo. Sendo assim, a radiacao
refletida de volta ao instrumento possuird menor intensidade nos comprimentos de onda que
foram absorvidos devido aos movimentos das moléculas, gerando assim um espectro
caracteristico da estrutura quimica da amostra.’®"6

Atualmente ha diversos equipamentos portateis disponiveis para compra. Mais detalhes
sobre esses equipamentos podem ser encontrados em Tibola et al.””

A regido do infravermelho préximo (780 nm — 2.500 nm) contém muitas informacdes
de sobretons e bandas de combinacgdo. Sobretons sdo bandas correspondentes a multiplos das
vibragdes fundamentais observadas na regido do infravermelho medio e as bandas de
combinacdo sdo combinac¢des de bandas fundamentais e de multiplos dessas combinacdes.’®
Apenas no infravermelho préximo o movimento de estiramento da ligacdo C-H apresenta
quatro bandas de sobretons e quatro bandas de combinacdes. A regido de 1.000 a 1.486 nm
corresponde a diversos sobretons e combina¢bes como por exemplo o primeiro e segundo
sobretom da ligacdo O-H, primeiro sobretom das bandas de combinacdo de ligacdes C-H,
segundo e terceiro sobretom do estiramento da ligacdo C-H e N-H. A regido de 1.486 a 1.667
nm é preenchida principalmente pelo primeiro sobretom do estiramento da ligacdo O-H. Ja a
regido de 1.667 a 2.000 nm representa o primeiro sobretom do estiramento alifatico e aromatico
da ligacdo C-H e combinagdo da ligagdo OH. A regido préxima a 2.100 nm representa a
combinacéo da extenséo das ligagdes O-H e C-H.7?#0

Como visto, o infravermelho proximo possui muita informacédo valiosa, porém devido
as diversas sobreposicdes das bandas de diversas ligacdes ou grupos quimicos diferentes,
analisar apenas 0 espectro e tentar relacionar os picos aos compostos € uma tarefa bastante
dificil em amostras contendo muitos constituintes, que quase sempre ndo é possivel. Devido a
iSS0, por muito tempo a regido do infravermelho proximo foi deixada de lado pelos quimicos
analistas até o advento dos computadores.” Além das valiosas informacdes contidas na regido
do infravermelho préximo a técnica NIRS é uma técnica muito visada por ser muito pratica e
com varios beneficios. A técnica NIRS demanda nenhuma ou pouca preparacdo de amostra,

possui rapida resposta, além disso, é uma técnica ndo destrutiva e ndo invasiva.’#8182 De acordo
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com Pasquini,”* como NIRS é capaz de analisar amostras de forma bastante rapida e simples,
logo, pode-se coletar uma imensiddo de dados rapidamente. Devido a imensiddo de amostras e
quao rico de informacbes o espectro na regido do infravermelho préoximo é, utiliza-se a
quimiometria para interpretar essas informac@es. A quimiometria é aplicacdo de métodos
estatisticos e matematicos em dados de fonte quimica. A combinacao de NIRS e quimiometria,
denominada tecnologia NIRS, é uma ferramenta que é utilizada em diversas areas do

conhecimento, como farmacéutica, alimenticia, agrondmica, etc.83-8

3.3 Modelos Quimiométricos

3.3.1 Selecédo de amostras e excluséo de outliers

Para o desenvolvimento dos modelos de discriminagéo ou classificagdo as amostras de todas
as espécies foram divididas em dois grupos: treinamento e validacdo. Como o nome indica, as
amostras de treinamento, geralmente constituidas por dois tercos do nimero total de amostras,
foram utilizadas para treinar o modelo. Ja as amostras de validacao, geralmente compostas por
um terco do nimero total de amostras, foram utilizadas para testar o modelo de discriminagao
e calcular as figuras de merito da analise. A selecdo das amostras de treinamento e de validacao
pode ser realizada por diferentes métodos, sendo um dos algoritmos descritos na literatura o
Duplex. 8

O algoritmo Duplex é baseado na medida da distancia euclidiana entre as amostras e uma
sequéncia de etapas relativamente simples. Inicialmente, o duplex calcula as distancias
euclidianas entre todas as amostras disponiveis. A seguir, as duas amostras com maior distancia
sdo selecionadas para serem incluidas na fase de treinamento. Das amostras que restaram, as
duas com maior distancia entre si agora sdo escolhidas para a fase de validacdo. A sele¢do das
amostras segue esse padréo até todas as amostras serem selecionadas.®®

Outro ponto importante na construcdo de modelos multivariados ¢ a identificacdo e excluséo
de amostras anomalas (“outliers”) na fase de treinamento. A utilizagdo do espectrémetro
portatil geralmente é simples, porém nao é possivel garantir que nao haja erros na aquisicao do
espectro ou variacdes instrumentais. Devido a isso é preciso excluir essas amostras andmalas,
que estdo distantes do padrdo das demais amostras, para que estas ndo prejudiquem o modelo.
Os outliers sdo amostras que sdo muito distintas da maioria das amostras do banco de dados e
a presenca delas na fase de treinamento leva a criacdo de um modelo que contem valores que

ndo representam a populacéo descrita.®® A deteccdo dessas amostras podem ocorrer de diversas
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formas, nesse trabalho elas foram detectadas baseando-se nos valores de Q residual, Hotelling
T2 e os valores de y estimados para cada classe.!>87-%

Q residual é o valor que indica a distancia da posi¢do da amostra original da sua projecédo
no modelo. Ou seja, quanto maior o valor de Q residual menos bem descrita esta essa amostra
no modelo. Hotelling T2 € a distancia que a amostra em questdo esta do centro de dados, esse
conceito indica o quanto aquela amostra influencia no modelo. Um dos critérios mais aplicados
para a identificacdo de outliers segundo esses parametros é considerar anomalias quando uma
amostra apresentara valores de Hotteling T2 e residuos Q acima de um determinado limite
estabelecido com certo grau de confianca, por exemplo 95 ou 99,9 %. Outro critério para a
identificacdo de outliers é baseado nos valores estimados de classe (y), conforme descrito por
Soares et al.t®

3.3.2 Analise Discriminante por Minimos Quadrados (PLS-DA).

Na analise PLS-DA o0s espectros sao organizados em uma matriz X (I,M), onde | sdo as
amostras e M representa os comprimentos de onda analisados. O desenvolvimento do modelo
de discriminacéo ocorre a partir da correlacdo da matriz X, dos dados espectroscopicos, com o
vetor y (1,1), onde | sdo as amostras. O vetor y contém a identificacdo das espécies/classes pelo
namero de classe, que € ou 0 ou 1. Sendo 0 para indicar que a amostra ndo pertence a classe a
ser discriminada e 1 para indicar que a amostra pertence a classe discriminada. Ou seja, PLS-
DA é uma andlise binaria, que indica se a amostra pertence ou ndo a determinada classe. A
decomposicdo dos dados espectroscépicos e do vetor classe em varidveis latentes pode ser

representada de forma resumida pelas seguintes equagdes: 159286

X = ézltapg + E (1)
y= Y1t qs +f ()

Onde, t, € o vetor score, p, € q, Sao 0s loadings da primeira variavel latente a, E e f
sdo as matrizes que possuem informacgdes ndo modeladas de X e y.

O limite de discriminacdo é o valor de classe (y) no qual a probabilidade da amostra
pertencer a classe discriminada é igual a probabilidade dessa mesma amostra pertencer as outras
classes. O limite de discriminacdo se baseia nos valores de y calculados para as amostras de
treinamento, de forma a diminuir os nimeros de falsos positivos e falsos negativos. Ap6s
estimar os valores de y para as amostras de treinamento calcula-se a probabilidades a priori e
as funcdes de probabilidade. A probabilidade a priori da amostra pertencer a classe A (P(A)) e

da amostra pertencer a classe B (P(B)) séo definidas como:
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P = ®
P (B) - IA{:IB (4)

As fungoes de densidade de probabilidade p(¥i|A) e p(¥i|B) sdo definidas como:

~ 1 _1(371'—3:/,4)2

p(¥;:l4) = St 2 Sa (5)
~ 1 _1(}7{—3:’3)2

p(JilB) = ——=e = 55 (6)

Baseando-se nessas duas estimativas as probabilidades de uma amostra i pertencer a

classe A e a classe B sdo, respectivamente:

iy P(VilA)xP(A)
PAIT) = TG E <o GiBIxPE) "

o p(@1[B)xP(®)
P(BIy;) = p(¥i|A)xP(a)+p(¥;|B)xP(B) “

Como o limite de discriminacdo é o valor de y no qual a probabilidade da amostra
pertencer a classe discriminada (A) é igual a probabilidade da amostra pertencer a classe ndo
discriminada (B), iguala-se as equacbes 7 e 8. Como o denominador das duas equacdes sao

iguais, pode-se simplificar a igualdade da seguinte forma:
p(@:l4) x P(A) = p(;IB) x P(B) 9)

O resultado dessa igualdade ¢ uma equacdo de segundo grau, sendo y a variavel,
resolvendo essa equacdo encontra-se o limite de discriminagdo. Maiores detalhes da resolugéo

dessa igualdade é encontrado em Soares et al.*®

3.3.3 Modelagem Independente Flexivel por Analogia de Classes (SIMCA).

Essa técnica de classificacdo € baseada na decomposi¢do dos dados em componentes
principais (PC). A analise de componentes principais (PCA, do inglés, Principal Component
Analysis) € uma ferramenta utilizada para extrair as informacbes que de melhor forma
descrevem as tendéncias dos dados.®® Para cada classe de espécie gera-se um modelo de
componentes principais que representam essa classe, definindo uma regido de confianga que

caracteriza essa classe no espago das PC. Deste modo, a classificagdo de uma amostra em uma
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classe é obtida se essa amostra se encontra dentro da regido de confianga para essa classe. A
Figura 13 ilustra de forma simplificada, considerando um espaco de trés dimensdes, a projecdo

de trés classes genéricas de acordo com SIMCA.

x3
Figura 13. Exemplo grafico de um modelo SIMCA genérico.®

A decomposicao PCA de uma classe w é expressa por:

X, = é=1ta,wpg,w + E, (3)

Onde, X,, € a matriz com os dados espectrais da classe w, t,,, € a matriz de escores;
Paw € a matriz de loading, E,, é a matriz que contém os dados ndo incluidos no modelo e a e
0 nimero de componentes principais utilizados.** O nimero de componentes principais
utilizadas para cada classe e determinado a partir da validagdo cruzada de forma que diminua
os erros de classificacdo nas amostras de treinamento e aumente a eficiéncia nas predicdes das

amostras de validacéo.

Na validacdo a amostra é projetada no modelo e as distancias (d;w) da amostra i até a
classe w do modelo é determinada, a classe que contiver a amostra dentro de sua regido de
confianca (critério stricto) ou apresentar a menor distancia até a amostra (critério de classe mais
provavel) € a classe a qual a amostra pertencera segundo o modelo. A distancia d é calculada

segundo a equacéo 4.
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2 2
T2 Q;
— Lw Lw
dow= (i) + (o) @
critico,w critico,w

Onde, d; ,, € adistancia da amostra i até a classe w, T2, é a distribuicdo T2 de Hotelling,

Q; w € 0 somatorio do quadrado do residuo das amostras da classe w, Tfmico,w e Qcriticow SA0

os limites de T2 e Q com 99,9 % de nivel de confianca para a classe w.%> Segundo o critério
stricto, caso a amostra apresente uma distancia d maior que o valor de d critico para todas as

classes, a amostra é considera outlier ou ndo pertencente a nenhuma classe.

3.3.4 Figuras de Mérito

As definicOes e equacdes apresentadas nessa se¢do sdo usadas para a determinagao de
figuras de mérito de metodos qualitativos de discriminacdo e classificacdo, podendo ser
aplicadas tanto para a analise PLS-DA quanto SIMCA. O éxito do modelo é determinado de
acordo com os resultados das amostras do grupo de validagdo. Considerando a classe w, o
modelo ird determinar se a amostra ou pertence ou ndo a classe w. Importante destacar que as
amostras de validagdo tém suas classes inicialmente determinadas por méetodo convencional de
referéncia, anatomia da madeira, assim como as de treinamento. As amostras verdadeiras
positivas (VP) sdo as amostras que tanto o modelo quanto a técnica convencional identificaram
como pertencente a classe w. As amostras verdadeiras negativas (VN) sdo as amostras que nao
sdo pertencentes a classe w de acordo com o modelo e a técnica convencional. As amostras
falsas negativas (FN) sdo amostras que de acordo com a técnica convencional sdo pertencentes
a classe w, porém o modelo as identificou como ndo pertencente a classe w. As amostras falsas
positivas (FP) sdo amostras que o modelo identificou como pertencente a classe w, porém a
técnica convencional ndo. A taxa de falso negativo (TFN) € a porcentagem das amostras da
classe w que foram consideradas como ndo pertencente a classe w. A taxa de falso positivo
(TFP) é a porcentagem das amostras ndo pertencentes a classe w identificadas como pertencente
a classe w.%

TFP x 100 %

~ FP+VN

FN
TFN = —— x 100 %
FN +VP

EFR = 100 % — (TFP + TFN)
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A eficiéncia do modelo é 100 % menos os valores de TFP e TFN.*>8 Como para todas
as amostras os espectros foram coletados em triplicatas, analisou-se a predi¢do dos espectros
de cada amostra para decidir como a amostra como um todo foi predita pelo modelo. A amostra
é considerada de determinada classe caso dois ou mais espectros dessa amostra forem preditos

como pertencentes a essa classe.
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4. MATERIAIS E METODOS

4.1 Preparacdo das amostras

Foram utilizadas amostras de 15 espécies de Dalbergia: D. bariensis, D. cearenses, D.
congestiflora, D. decipularis, D. glaucescens, D. latifolia, D. melanoxylon, D. miscolobium, D.
nigra, D. retusa, D. sisso, D. spruceana, D. stevensonii, D. tucurensis e D. villosa pertencentes
a colecdo do Laboratério de Produtos Florestais do Servico Florestal Brasileiro e de xilotecas
credenciadas pela IAWA: Laboratério de Produtos Florestais do Servico Florestal brasileiro
(FPBw), Laboratério de Produtos Florestais do Departamento de Agronomia dos Estados
Unidos de Madison - colecdo original de Madison (MADw) e colecdo Samuel J. Record
(SJRw); Xiloteca do Instituto Florestal de S&o Paulo (SPSFw); Xiloteca do Jardim Botanico do
Rio de Janeiro (RBw) e Xiloteca Dr. Calvino Mainieri do Instituto de Pesquisas Tecnologicas
de S&o Paulo (BCTw). A quantidade de amostras, de espectros e a distribuicdo das amostras
conforme xiloteca de origem esta descrita na Tabela 2.

Os espectros foram medidos em trés posi¢des distintas, aleatoriamente de qualquer
superficie do cerne da amostra. Antes da coleta dos espectros, as amostras foram lixadas com
lixas grd 80 e o po foi retirado com pincel. Objetiva-se com esse procedimento que 0 espectro
coletado contenha apenas informacdes quimicas de uma superficie de madeira que ndo esteja
oxidada e fazer com que todas as amostras tenham passado pelo mesmo procedimento de

preparo de superficie antes da construcdo do modelo, conforme descrito por Soares et al.*®

4.2 Espectrometro NIR portatil.

O instrumento utilizado para realizar as medidas de reflectancia foi 0 microPhazirTM RX
Analyzer que trabalha no intervalo de 1.595 — 2.396 nm com resolucdo de 9 nm. A Figura 14
mostra o instrumento, que possui formato anatdmico que se assemelha a uma pistola e apresenta
uma massa de 1,2 kg, sendo classificado como um espectrémetro portatil que permite medidas
in loco.

A fonte de radiacdo consiste de uma lampada de tungsténio e a area de contato com a
amostra corresponde a uma superficie de 1,2 x 1,2 cm, 0 que requer apenas pequena superficie
da amostra de madeira. Para facilitar as analises de dados as informagdes espectrais foram
exportadas para o computador e a analise foi feita com os programas Matlab R2011 e PLS
Toolbox 7.03.



Tabela 2. Informacdes das amostras estudadas, nimero, espectros e origem.

Espécie N° amostra/ Xiloteca de origem
N°espectro | FpBw! MADW?/SIRwW? SPSFw* RBwW® LPF® BCTw’

D. bariensis Pierre 2/6 2
D. cearensis Ducke 27 /81 11 6 4 6
D. congestiflora Pittier 2/6 2
D. decipularis Rizzini & A. 28 /84 8 16 5 2

Mattos
D. glaucescens Mart ex.

Benth 173 !
D. latifolia Roxb. 22 /66 2 19 1
D. melanoxylon Guill. & 276 5

Perr.
D. miscolobium Benth. 4/12 2 2
D.nigra (Vell.) Benth. 169 /507 14 28 6 5 116
D. retusa Hemsl. 26 /78 4 21 1
D. sissoo DC. 21/63 19 1 1
D. spruceana Benth 26 /78 6 4 5 1 10
D. stevensonii Standl. 18 /54 3 14 1
D. tucurensis Donn.Sm. 10 /30 1 9
D. villosa Benth. 1/3 1

Total 359/1077 59 136 22 16 116 10

do Servico Florestal Brasileiro; ‘BCTw - Xiloteca Dr. Calvino Mainieri do Instituto de Pesquisas Tecnoldgicas de S&o Paulo.

'FPBw - Laboratério de Produtos Florestais do Servico Florestal brasileiro; 2MADw - Laboratdrio de Produtos Florestais do Departamento de Agronomia dos Estados
Unidos de Madison - colegdo original de Madison; 3SJRw - Laboratdrio de Produtos Florestais do Departamento de Agronomia dos Estados Unidos de Madison - colegio
Samuel J. Record; SPSFw* - Xiloteca do Instituto Florestal de S&o Paulo; SRBw - Xiloteca do Jardim Botanico do Rio de Janeiro; 6LPF - Laboratdrio de Produtos Florestais

43



44

Figura 14. Espectrometro portatil microPhazirTM RX Analyzer (Fonte: Thermo Fisher
Scientific)¥’

4.3 Pré-processamento dos espectros no infravermelho préximo.

O pré-processamento dos espectros tem como objetivo eliminar ou minimizar variacdes
espectrais que ndo estdo relacionadas a variacdo da propriedade que se deseja determinar
(diferenca entre as espécies), como por exemplo a variagdo de linha de base devido a
espalhamentos aditivos e multiplicativos da radiacdo. O pre-processamento escolhido para essa
analise foi a reducdo do ruido (alisamento) dos espectros, seguido da primeira derivada
utilizando o algoritmo Savitzky-Golay com janela espectral de 11 pontos e polinémio de
segunda ordem. Apos o célculo da derivada os espectros foram normalizados com o pré-
processamento SNV (SNV, do inglés, Standard Normal Variate) e uso de dados centrados na

média.

4.4 Organizacdes das classes discriminadas
Os modelos de discriminacdo ou classificacdo construidos nessa dissertacdo foram

divididas em trés grandes grupos:
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1 — Discriminar/identificar a D. nigra das demais espécies;

2 — Discriminar/identificar a D. spruceana das demais espécies;

3 — Discriminar/identificar individualmente 9 espécies uma das outras.

Para as duas primeiras discriminacfes avaliou-se a eficiéncia das duas ferramentas
quimiométricas de acordo com a regido espectral utilizada. As duas faixas espectrais avaliadas
foram:

1-1.622 —1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm: A primeira selecdo de variavel possui um
namero menor de comprimentos de onda, que foram selecionadas de acordo com os principais
constituintes da madeira, de acordo com Schwanninger et al.”:

e Banda mais relacionada a Extrativos centrada em 1.660 nm;
e Banda mais relacionada a Hemiceluloses centrada em 1.710 nm;
e Banda mais relacionada a Celulose centrada em 2.100 nm.

2-1.622 —2.367 nm: O segundo tipo de sele¢do é um intervalo que representa todos 0s
comprimentos de onda mensurados pelo espectrometro portatil microPhazirTM RX Analyzer.

As duas primeiras discriminagfes desenvolvidas indicaram que ao utilizar toda a regido
espectral os modelos apresentaram mais eficiéncia, logo, para a discriminacao/ identificacdo de
cada espécie individualmente utilizou-se toda a regido espectral. As 9 espécies escolhidas para
essa fase foram selecionadas com base no critério de possuirem no minimo 10 amostras.

Tendo em vista que se utilizou o algoritmo DUPLEX para selecdo dos espectros da fase de
treinamento e validacdo, para cada modelo o algoritmo fez uma selecédo prépria e diferente das
demais. As Figuras 15 e 16 sdo esquemas que demonstram como 0s espectros de todas as
espécies foram organizados nos modelos. As Dalbergias com menor nimero de amostras foram
agrupadas em um grupo intitulado “Diversas”.

A separacdo dos espectros garantiu que os trés espectros da mesma amostra estivessem ou
na fase de treinamento ou na fase de validacdo, nunca uma mesma amostra teve espectros nas

duas fases.



Selecdo de amostras da discriminac&o de D. nigra das demais 14 espécies de
Daibergia com o primeiro tipo de selegdo de variavel.
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Selegdo de amostras da discriminagéo de D. nigra das demais 14 espécies de
Dalbergia com o segundo tipo de selegdo de variavel.
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Figura 15. Esquema de selecdo de espectros dos modelos discriminatério de D. nigra com
selecdo de variaveis do tipo 1 e 2.

Selecdo de amostras da discriminagdo de D. spruceana das demais 14 espécies
de Daibergia com o primeiro tipo de selegdo de varidvel.
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Figura 16. Esquema de selecédo de espectros do modelo discriminatorio de D. spruceana com
selecdo de variaveis do tipo 1 e 2.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

A Figura 17 apresenta os espectros médios adquiridos de cada espécie estudada antes
de qualquer pré-processamento. Observa-se a variacdo da linha de base entre uma espécie e
outra e uma grande semelhanca do formato dos espectros entre as espécies. A Figura 18
apresenta os mesmos dados da Figura 17, porém pré-processados com alisamento, 12 derivada
e SNV, nota-se que a variacdo da linha de base é significativamente minimizada. Além de
minimizar a variacdo da linha de base 0s espectros pré-processados indicam que ocorre maior
variacdo na intensidade de absorcéo entre as espécies em regides especificas do espectro. Esses
comprimentos de onda sdo relacionados com extrativos da madeira (~1660 nm), hemicelulose
(~1710 nm) e celulose (2100 nm), essa variacdo de intensidade pode indicar variagdo da
concentragdo desses compostos em cada espécie.”® Na tentativa de se obter um método mais
robusto e com menores erros de discriminacgao, nessa dissertacédo foram desenvolvidos modelos

no qual as variaveis foram selecionadas de acordo com essas regides e com o espectro completo.
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D. cearensis
D. congestifiora
—— D decipularis
—D. glaucescens
0.3 ——p. satifolia
= D. mefanoxylon
— D. miscolobium
D. nigra
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—— D spruceana
— D stevensonii
0.1 D. tucurensis
— 0 villosa

0.4

Intensidade {Log 1/R)

01—

| | | | | |
1600 1680 1760 1840 1820 2000 2080 2160 2240 2320 2400
Comprimento de onda (nm}

Figura 17. Espectros medios de cada espécie sem pré-processamento.
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Figura 18 Espectros médios de cada espécie apds pré-processamento com alisamento, 12
derivada e SNV.

5.1 Discriminacdo da Dalbergia nigra das demais 14 espécies de Dalbergia

5.1.1 PLS-DA

O modelo PLS-DA, como descrito anteriormente em mais detalhes, faz uso de variaveis
latentes para alcancar o coeficiente de regressdo ideal para prever as qualidades das amostras
de validacdo. A escolha do nimero de variaveis latentes é importante para criacdo do modelo e
deve-se fazé-la com atencdo para evitar o sobreajuste. Um modelo sobreajustado tende a
representar muito bem as amostras utilizadas na fase de treinamento, porém como € um modelo
extremamente especifico para as amostras de treinamento, pequenas variacdes das amostras de
validacdo ndo serdo reconhecidas, decaindo a capacidade de predi¢cdo do modelo e fazendo com
que as amostras de validagao sejam facilmente identificadas como outliers.

A selecdo de variaveis latentes foi feita analisando a relacéo entre a raiz quadrada do
erro de médio quadréatico de validacdo cruzada (RMSECV) e a quantidade de variaveis latentes.
A medida que aumenta-se o nimero de variaveis latentes o RMSECYV geralmente diminui, pois
mais componentes sdo usados para representar as amostras da fase de treinamento. Porém para
evitar 0 sobreajuste escolheu-se a variavel latente na qual o RMSECV se torna
aproximadamente constante ou deixa de apresentar reducdes significativas. Para ilustrar a

relacdo do numero de variaveis latentes com o erro de validacdo cruzada apresenta-se na Figura
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19 a essa relagdo do modelo de separacdo de D. nigra das demais espécies ao utilizar as

variaveis de acordo com os principais componentes da madeira.
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Figura 19. Valor de erro de validacdo cruzada (RMSECV) de acordo com o numero de
variaveis latentes do modelo de discriminacéo de D. nigra com selecéo de variavel do tipo 1.

Para 0 modelo citado escolheu-se treze variaveis latentes tendo em vista que ao utilizar
mais variaveis latentes que treze o erro nao diminui consideravelmente, sendo assim, as
préximas variaveis latentes ndo sdo necessarias para representar bem o conjunto de amostras
de treinamento (Figura 19). As variaveis latentes escolhidas para todos os modelos PLS-DA
dessa dissertacdo foram determinadas seguindo esse mesmo critério.

Apos a determinacdo da quantidade de variaveis latentes foi criado um primeiro modelo
que deve ser otimizado com a exclusdo de amostras andmalas de acordo com valor de T2, Q e
y. As Figuras 20A e 20B, respectivamente, indicam os valores de T2 de Hotteling e Residuos Q
dos espectros da fase de treinamento do modelo com selecdo de variavel do tipo 1 e do tipo 2.

Importante lembrar que em relagdo aos valores de Residuos Q e T2 de Hotteling, a
amostra so foi considerada anémala caso ambos valores tenham sido superiores ao limite. Ou
seja, se 0 espectro apresentar apenas valor de Residuo Q acima do limite e ndo de T2 de
Hotteling o espectro ndo é considerado andbmalo. Os espetros que apresentam altos valores de
ambos parametros estdo localizados no quadrante superior direito do grafico de Residuo Q em

relacdo ao T2 de Hotteling.
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Figura 20. Gréfico dos valores de T2 de Hotelling e residuos Q das amostras de treinamento do
modelo com selecdo de varidveis do tipo 1 (A) e com selecdo de varidveis do tipo 2 (B).
Legenda: D. nigra (A) e Demais Dalbergias (x).

A Tabela 3 indica a quantidade total de amostras andmalas identificadas e removidas da

fase de treinamento, a tabela indica mais amostras do que as representadas na Figura 20, pois

na tabela € apresentado as amostras andmalas de acordo com os trés critérios: T2 de Hotteling,

Residuos Q ey, a figura sé apresenta os valores de T2 de Hotteling e Residuos Q.
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Tabela 3. Quantidade de variaveis latentes e espectros anémalos excluido nos dois modelos de
discriminacdo de D. nigra.

1-A=1.622 -1.852 nm + 2-A=1.622 - 2.367 nm
1.960 — 2.307 nm

Numero de variaveis latentes 13 14
Espectros andmalos na fase
) 17 11
de treinamento
Espectros anémalos na fase
4 14

de validagéo

Apos a exclusdo das amostras de treinamento o segundo modelo € criado e o limite de
discriminacéo das classes é calculado. O modelo é entdo utilizado para predizer os valores de y
das amostras de validacdo. As amostras de validacdo também passaram por exclusdo de acordo
com os valores de T2 de Hotteling, Q residual e valor de y adaptado: amostras da classe 1 foram
excluidas apenas de acordo com o limite superior e asamostras da classe 0 de acordo com limite
inferior. O motivo dessa adaptacéo esta explicado na sec¢do 3.3.1. A Figura 22 indica os valores
de T2 de Hotteling e Q residual de todas as amostras, incluindo treinamento e validacdo segundo
0 modelo de predi¢do. Importante ressaltar que as amostras andomalas da validacdo foram
desconsideradas para o célculo das figuras de mérito. As Figuras 21A e 21B demonstram,
respectivamente, os valores de Q residual e T2 de Hotelling dos espectros nos modelos com
selecdo de variavel do tipo 1 e do tipo 2.

A selecdo adequada de espectros andmalos € importante para evitar a construcdo de um
modelo que possa ter sua predicdo comprometida ou distorcida pela presenca de espectros
andmalos. Apesar da necessidade da exclusdo de espectros anémalos, para que um modelo seja
tenha maior capacidade preditiva € importante que ndo se exclua uma grande porcdo dos
espectros. Pois, caso contrario, 0s espectros utilizados ndo estdo sendo representativos das
classes estudadas. A exclusdo de um namero elevado de outliers, por exemplo maior que 10 %,

pode indicar erros de operacgéo ou funcionamento do equipamento.®’

Observa-se que na fase de treinamento do primeiro tipo de modelo ha 17 espectros
andmalos que representam 2,4 % da quantidade total (Tabela 3). Na fase de validagcdo do
modelo, utilizando o segundo tipo de selecdo de variavel, 14 espectros foram considerados
andmalos, o0 que representa apenas 3,9 % de espectros da fase de validacdo. Esses baixos

porcentuais de amostras andmalas identificadas e excluidas podem ser considerados aceitaveis
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tendo em vista a variabilidade das amostras provenientes de diferentes regides e diferentes

espécies.
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Figura 21. Grafico dos valores de T2 de Hotelling e residuos Q dos espectros da fase de
treinamento e de validacdo do modelo com selecédo de variaveis 1 (A) e com selecgdo de variavel
2 (B). Legenda: D. nigra (4) e Demais Dalbergias ().

Os valores estimados de classe (y predito) para os espectros com selecdo de variaveis

do tipo 1 e 2 estdo, respectivamente, representados nas Figuras 22 e 23. O eixo das ordenadas

indica o valor de classe estimado pelo modelo PLS-DA para o respectivo espectro, a indicagdo

do nimero do espectro esta no eixo das abscissas. Importante lembrar que para uma amostra de

D. nigra ser considerada uma amostra verdadeira positiva ao menos dois espectros da amostra

devem ter valor de classe predito superior ao limite de discriminagdo. O limite de discriminacdo
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é representado por uma linha horizontal que corta o eixo das ordenadas no valor de 0,4663 no
modelo com selecdo de variavel do tipo 1 (Figura 23) e 0,4645 no modelo com selecdo de
variavel do tipo 2 (Figura 24). Com 0 mesmo raciocinio se identifica uma amostra verdadeira
negativa (VN): dois espectros de uma amostra que ndo € D. nigra devem ter valor predito de
classe menor que o limite de discriminacdo. Cada espécie é representada com simbolo/cor
distintos de acordo com o indicado na legenda. Os simbolos vazios representam 0s espectros
da fase de treinamento e 0s cheios os espectros da fase de validacdo. Apesar das espécies
estarem individualmente representadas nas Figuras 22 e 23 é importante lembrar que todas as
espécies, exceto a D. nigra, foram consideradas de uma Unica classe.

O modelo com selec¢do de varidvel do tipo 1 apresenta apenas duas amostras que foram
erroneamente preditas pelo modelo como sendo D. nigra, sdo elas: uma amostra de D.
tucurensis e uma que pertence ao grupo das Diversas. Observa-se na Figura 23 que um espectro
da D. cearensis possui valor de classe predito (y) superior ao limite de discriminacdo. Contudo,
tendo em vista que para se definir a qual classe a amostra pertence é preciso avaliar a maioria
dos seus espectros, conclui-se que nenhuma amostra de D. cearensis foi erroneamente
classificada no modelo com selegcdo de variavel do tipo 2. Esse modelo apresentou 5 falsos
positivos na fase de validacao: duas amostras de D. sissoo, duas amostras de D. spruceana e

uma de D. tucurensis.
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Figura 22. Valor de classe predito dos espectros do modelo PLS-DA de discriminacdo de D. nigra das demais especies com selecéo de variavel
do tipo 1. Simbolos: vazios - fase de treinamento; cheios fase de validacao.



55

Valor de classe estimado

-1 } i i i i i i i i i
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Numero do espectro
@ D. cearensis & D. decipularis B D. latifolia A D. nigra
® D.refusa & D. sissoo B D. spruceana A D. stevensonii
® D. fucurensis € Diversas =—8—[ imite de discriminacao

Figura 23. Valor de classe predito dos espectros do modelo PLS-DA de discriminacdo de D. nigra das demais especies com selecéo de variavel
do tipo 2. Simbolos: vazios - fase de treinamento; cheios fase de validacao.
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A Tabela 4 indica as figuras de mérito dos dois tipos de selecGes de variaveis. Apesar
de haver 56 amostras de D. nigra na fase de validacdo desse modelo, a tabela indica apenas 53
amostras (45 verdadeiras positivas e 8 falsas negativas) para 0 modelo com selecdo de variavel
tipo 1 e 54 amostras (49 verdadeiras positivas e 5 falsas negativas) para o0 modelo com segundo
tipo de variaveis, isso se deve ao fato de que trés amostras de D. nigra foram excluidas como
outliers no modelo com selecdo de variavel do tipo 1 e duas foram excluidas no modelo com

selecéo de variavel do tipo 2.

Tabela 4. Figuras de mérito obtidas com base no conjunto de valida¢do dos dois modelos
discriminatorios de D. nigra com a ferramenta PLS-DA.

Figuras de mérito

1- 1= 1.622 — 1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm 2-h=1.622 — 2.367 nm
FP 2 FP 5
FN 8 FN 5
VP 45 VP 49
VN 58 VN 56
TFP (%) 33 TFP (%) 8,2
TFN (%) 15,1 TFN (%) 9.3
EF (%) 81,6 EF (%) 82,5

FP — Falso Positivo, FN — Falso Negativo, VP — Verdadeiro Positivo, VN — Verdadeiro Negativo, TFP
— Taxa de Falso Positivo, TFN — Taxa de Falso Negativo e EF — Eficiéncia.

Observa-se que as eficiéncias entre os dois tipos de selecdo de variavel com a ferramenta
PLS-DA diferem em apenas 0,9 % a favor do modelo com toda a faixa espectral do instrumento
portatil. Para fins forenses € importante que haja baixa taxa de falsos positivos para que nao
ocorra apreensao de produtos legais, levando isso em consideracdo avaliamos que a selecéo de
variavel do tipo 1 apresenta melhores resultados, tendo em vista que apresentou taxa de falso
positivo de 3,3 % enquanto o segundo modelo apresentou taxa de 8,2 %.

Independente do modelo, nota-se que ambos tiveram altos valores de eficiéncia,
indicando que o uso do espectrometro portatil em conjunto com ferramenta PLS-DA é um
método que pode auxiliar a discriminacdo da D. nigra das demais espécies de Dalbergia
estudadas nesse trabalho. O mesmo tipo de distingéo foi acusado por Espinoza et al.*¢ ao utilizar

a técnica DART-TOFMS. Estes autores discriminaram a D. nigra de outras espécies
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visualmente semelhantes: D. spruceana, D. stevensonii e D. tucurensis. E importante apontar
que a tecnologia NIRS permite a identificagdo em campo, diferente da técnica DAR-TOFMS
gue necessita de instrumentacao laboratorial.

Apesar de haver varias espécies de Dalbergia que ndo foram estudadas nesse trabalho,
observa-se que ha distincdo de informacao espectral entre a D. nigra e outras Dalbergias, e
espera-se que essa distincdo ocorra também com as espécies ainda ndo estudadas, porém so

com aquisicdo de mais espectros de outras espécies sera possivel chegar a essa concluso.

5.1.2 SIMCA

A ferramenta SIMCA cria uma regido com dimensdes variadas, de acordo com o
numero de componentes principais inseridas no modelo, para definir uma regido que caracteriza
uma classe de interesse. Nessa analise modelou-se uma regido para a classe D. nigra e na fase
de validacao as amostras foram projetadas no modelo e de acordo com a distancia delas a regido
delimitada para a espécie D. nigra foi avaliado se a amostras pertencem a espécie D. nigra ou
nao pertencem.

Durante a fase de criacdo de modelos € necessario determinar o nimero de componentes
principais que deve ser utilizado para criar a regido da D. nigra. Para a decisdo do nimero de
componentes principais analisou-se a eficiéncia do modelo para prever a classe das amostras
do conjunto de treinamento ao variar o numero de componentes principais. Escolheu-se o
namero de componentes que a partir dela ndo havia aumento representativo da eficiéncia. Os
valores de componentes principais utilizadas na constru¢cdo dos modelos com selecdo de
variavel do tipo 1 e do tipo 2 sdo, respectivamente, 7 e 8.

Os valores de probabilidade, em porcentagem, dos espectros pertencerem a classe D.
nigra, utilizando a regido espectral de acordo com os principais componentes da madeira, estao
apresentados nas Figura 24. O modelo que utiliza toda a regido espectral do instrumento esta
representado na Figura 25. Assim como nos modelos criados com PLS-DA, as figuras de mérito
foram calculadas de acordo com as amostras e ndo os espectros de forma individual. Os pontos,
que representam 0s espectros, sdo organizados da mesma forma que o PLS-DA, sendo os
simbolos vazios os espectros da fase de treinamento e os simbolos cheios da fase de validacao.
Cada especie € representada com simbolo/cor distintos de acordo com o indicado na legenda.
Os simbolos vazios representam os espectros da fase de treinamento e os cheios 0s espectros

da fase de validagéo.
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Observa-se na Figura 24 que ha muitos espectros de outras espéecies com mais de 50 %
de probabilidade de pertencer a classe D. nigra, ou seja, 0 modelo apresenta muitas amostras
falsas positivas (12). Todas as figuras que representam os valores de probabilidades dos
espectros pertencerem a alguma classe, figuras de analises com a ferramenta SIMCA, devem
ser observadas com atencdo. Por exemplo, ao analisar os espectros de D. nigra da fase de
validacdo (Figura 24), se ndo observar os dados com atencdo pode-se concluir que hd maior
densidade de pontos de D. nigra abaixo do limite do que acima, pois um olhar rapido leva em
consideracdo apenas os pontos acima de 0 % e abaixo de 100 %, que sdo mais facilmente
visualizados. Porém, deve-se notar que existem muitos espectros que tem 100 % de chance de
pertencer a classe D. nigra e estdo aglomerados na linha de 100 %. Tendo isso em vista, € valido
ressaltar que ha mais amostras verdadeiras positivas (36) do que falsas negativas (20) (Tabela
5). Em relacdo as demais espécies, 51 espectros foram corretamente classificados como néo
pertencentes a classe D. nigra e 12 foram erroneamente classificados como D. nigra.

Deve-se observar a Figura 25, que indica a probabilidade de um espectro pertencer a
classe D. nigra com selecéo de variavel do tipo 2, com a mesma atencdo. Esse tipo de selegédo
apresentou ainda mais amostras verdadeiras positivas (38) em relacdo ao modelo anterior e
menos amostras das demais espécies foram erroneamente classificadas como D. nigra (FP)

apenas oito.
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As figuras de mérito de ambas analises realizadas com SIMCA estdo na Tabela 5 na
qual observa-se que ao usar maior regido espectral a eficiéncia da discriminacédo é 10 % maior
do que com regido espectral reduzida. Ao usar todo o espectro o modelo discriminou
corretamente duas amostras de D. nigra a mais e quatro amostras a mais das demais Dalbergias.

Tanto as analises PLS-DA quanto SIMCA apresentaram eficiéncias superiores ao
utilizar toda a regido espectral do equipamento, sugerindo que as informacgdes espectrais de
regides além das que representam os principais constituintes da madeira sdo relevantes para

discriminar D. nigra das demais amostras avaliadas.

Tabela 5. Figuras de mérito obtidas com base no conjunto de validacdo da discriminacédo de D.
nigra com ferramenta SIMCA.

Figuras de mérito

1-3.= 1.622 — 1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm 2-h=1.622 — 2.367 nm
CP 7 CP 8
FP 12 FP 8

FN 20 FN 18

VP 36 VP 38

VN 51 VN 55

TFP (%) 19,0 TFP (%) 12,7

TFN (%) 35,7 TEN (%) 32,1

EF (%) 45,2 EF (%) 55,2

CP — Componentes Principais, FP — Falso Positivo, FN — Falso Negativo, VP — Verdadeiro Positivo,
VN — Verdadeiro Negativo, TFP — Taxa de Falso Positivo, TFN — Taxa de Falso Negativo e EF —
Eficiéncia.

As Tabelas 6 e 7 sdo as tabelas confusdes das duas analises SIMCA. Essas tabelas
indicam com mais detalhes quais amostras foram corretamente e incorretamente classificadas.
O somatorio de uma linha indica a quantidade de amostras daquela espécie na fase de valida¢édo
do modelo. Ja as quantidades em cada coluna indicam como o modelo estimou a classificagdo
dessas espécies. No modelo de classificacdo com selecdo de variavel do tipo 1 observa-se que
haviam 9 amostras de D. cearensis na fase de validacdo (somatério da primeira linha) e o
modelo classificou corretamente 6 dessas amostras (Nao predita como D. nigra) enquanto as

outras trés amostras foram classificadas como D. nigra segundo esse modelo (Tabela 6).
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Tabela 6. Tabela confusédo do modelo SIMCA com selecéo variavel do tipo 1.

Classe Predita como D. nigra N&o predita como D. nigra

D. cearensis 3 6
D. decipularis 2 10
D. latifolia 1 5
D. nigra 36 20
D. retusa 0 8
D. sissoo 1 6
D. spruceana 1 9
D. stevensonii 2 1
D. tucurensis 2 0
Diversas 0 6

Tabela 7. Tabela confusédo do modelo SIMCA com selecéo de variavel do tipo 2.

Classe Predita como D. nigra N&o predita como D. nigra

D. cearensis 2 6
D. decipularis 1 14
D. latifolia 1 2
D. nigra 38 18
D. retusa 0 10
D. sissoo 1 3
D. spruceana 1 8
D. stevensonii 1 4
D. tucurensis 1 1
Diversas 0 7

Oito amostras das demais espéecies de Dalbergias foram erroneamente classificadas
como D. nigra (FP) no modelo com selecdo de variavel do tipo 2, a tabela de confusdo desse
modelo (Tabela 7) indica a quais espécies essas amostras pertencem: duas D. cearensis; uma
D. decipularis, uma D. latifolia; uma D. sissoo, uma D. spruceana, uma D. stevensonii e uma
D. tucurensis.

E valido chamar a atencdo que nenhuma amostra de D. retusa em nenhum dos modelos

apresentados até o momento, incluindo os modelos PLS-DA, foi erroneamente classificada
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como D. nigra. Indicando que a classe de D. retusa criada com as informagdes espectrais das
superficies dessas amostras € razoavelmente diferente das informac@es da D. nigra apesar das
diversas caracteristicas anatémicas em comum entre essas duas espécies.?®

Ao avaliar as eficiéncias dos 4 modelos criados para discriminar a D. nigra conclui-se
que a ferramenta PLS-DA (81,6 % e 825 %) apresentou eficiéncia discriminatoria
significativamente maior do que a ferramenta SIMCA (45,2 % e 55,2 %). Essa diferenca
discriminatéria pode ocorrer devido ao fato de que a decomposicdo das matrizes feita pelo
algoritimo PLS-DA ¢ feita de forma a maximar a correlacdo entre a matriz espectral e o vetor
de classe enquanto o SIMCA busca 0s principais componentes que representam a matriz
espectral, sem relacionad-las as classes. A ferramenta PLS-DA apresentou valores altos de
eficiéncia para discriminar a D. nigra, espécie essa com grande importancia nacional e que esta
em risco de extin¢do, sendo que uma das grandes barreiras para evitar a extingcdo é a
discriminacdo correta da D. nigra de outras Dalbergias visualmente, e também

anatomicamente, semelhantes.

5.2 Discriminacdo da Dalbergia spruceana das demais 14 espécies de Dalbergia

5.2.1 PLS-DA

Para a construcdo do modelo PLS-DA da discriminacdo de D. spruceana a escolha do
namero de variaveis latentes foi feita de acordo com o valor de RMSECYV, como descrito
anteriormente. A Figura 26 indica a variacdo de RMSECYV de acordo com numero de variaveis
latentes usadas para construgdo do modelo no qual se utilizou todo o espectro disponivel no

equipamento.
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Figura 26. Valor de erro de validacdo cruzada (RMSECV) de acordo com nimero de variaveis
Latentes do modelo de discriminacdo de D. spruceana com selecdo de variavel do tipo 2.

Para 0 modelo com selecdo de variavel do tipo 2 escolheu-se 14 varidveis latentes para
a construcdo do modelo. J& para 0 modelo com selecdo de variavel do tipo 1 foram escolhidas
13 varidveis latentes (Tabela 8). A exclusdo de amostras anémalas seguiu 0 mesmo
procedimento como na discriminacdo da D. nigra. As Figuras 27A e 27B indicam os valores
de Residuos Q e T2 de Hotteling dos espectros da fase de treinamento, respectivamente, dos
modelos com sele¢do de variaveis do tipo 1 e do tipo 2. A Tabela 8 indica a quantidade total de
espectros andmalos que foram excluidos na fase de treinamento, as quantidades da tabela séo
maiores do que a quantidade de pontos no quadrante superior direito, pois os valores da Tabela

8 incluem amostras excluidas de acordo com o parametro y.

Tabela 8. Quantidade de variaveis latentes e espectros andmalos nas fases de treinamento e
validacdo dos dois tipos de modelos de discriminacdo de D. spruceana.

1-A=1.622 - 1.852 nm + 1.960
2-A=1.622-2.367 nm
—2.307 nm
NUmero de variaveis
13 14
latentes
Espectros andmalos na
) 8 10
fase de treinamento
Espectros andmalos na
_ 5 15
fase de validacéo
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Observa-se na Tabela 8 que o modelo com maior faixa espectral possui maior
quantidade de espectros andmalos: 10 e 15. Esses valores representam apenas 1,4 % e 4,2 %
das amostras nas fases de treinamento e validacéo, respectivamente. Esse baixo porcentual de
espectros anémalos indica que o modelo construido com os espectros de treinamento é valido

para a analise das amostras de validacéo.
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Figura 27. Grafico dos valores de T2 de Hotelling e residuos Q dos espectros de treinamento

do modelo com selecdo de variavel tipo 1 (a) e com selecdo de variavel tipo 2 (b). Legenda: D.
spruceana (m) e Demais Dalbergias (x).
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A figura 28A e 28B indicam os valores de Residuos Q e T2 de Hotteling dos espectros

da fase de treinamento e validag, respectivamente, dos modelos com selecdo de variaveis do
tipo 1 e do tipo 2.
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Figura 28. Gréafico dos valores de T2 de Hotelling e residuos Q dos espectros da fase de
treinamento e de validacdo do modelo com selecdo de variavel tipo 1 (a) e com selegdo de
variavel tipo 2 (b). Legenda: D. spruceana (m) e Demais Dalbergias (x).

As Figuras 29 e 30 indicam os valores de y preditos para 0s espectros das amostras de

acordo, respectivamente, com o modelo com selecdo de variaveis do tipo 1 e 2.
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Figura 29. Valor de classe predito dos espectros do modelo PLS-DA com selecdo de variavel do tipo 1.
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Figura 30. Valor de classe predito dos espectros do modelo PLS-DA com selecédo de variavel do tipo 2.
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Observa-se na Tabela 9 que o modelo com selecdo de variavel de acordo com os
principais componentes da madeira apresenta uma eficiéncia superior em 7,3 % do que o
modelo que utiliza todo o espectro do instrumento portatil. Apesar de que o modelo com sele¢do
do tipo 2 apresenta menor taxa de falso positivo (5,3 %) do que o primeiro (9,1 %), o modelo
com menor regido espectral foi capaz de predizer uma amostra de D. spruceana de forma
correta (VP) a mais do que o segundo modelo, tendo assim uma taxa de falso negativo 11,1 %
menor do que o segundo. Como ha 9 amostras de D. spruceana na fase de validacdo apenas

uma amostra de D. spruceana néo classificada corretamente diminui a eficiéncia em 11,1 %.

Tabela 9. Figuras de mérito obtidas com base no conjunto de validacdo da discriminacédo de D.
spruceana utilizando ferramenta PLS-DA utilizando os dois tipos de selecdo de variavel.

Figuras de mérito

1- %= 1.622 — 1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm 2-h=1.622 — 2.367 nm
FP 10 FP 6
FN 2 FN 3
VP 7 VP 6
VN 100 VN 107
TFP (%) 9,1 TFP (%) 53
TFN (%) 22,2 TFN (%) 33,3
EF (%) 68,7 EF (%) 61,4

FP — Falso Positivo, FN — Falso Negativo, VP — Verdadeiro Positivo, VN — Verdadeiro Negativo, TFP
— Taxa de Falso Positivo, TFN — Taxa de Falso Negativo e EF — Eficiéncia.

E importante notar o decaimento da eficiéncia de discriminagio da D. spruceana com
modelo PLS-DA em relacdo a discriminagdo de D. nigra com a mesma ferramenta (81,6 % e
82,5 %). Tendo em vista a grande diferenca de quantidade de amostras entre essas duas
Dalbergias, ja se esperava que a predicdo da D. spruceana fosse menos eficiente que a predicédo
da D. nigra. Ao modelar uma classe com muitas amostras cria-se um modelo com bastante
informacdo a respeito da determinada classe, sendo assim o modelo é capaz de predizer
amostras de validagdo com maior eficiéncia. A relativa pequena quantidade de amostras de D.

spruceana € um fator que influenciou os valores de eficiéncia discriminatoria.
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5.2.2 SIMCA

Para a discriminagéo da D. spruceana utilizando a ferramenta SIMCA criou-se uma
regido que caracterizava essa classe com o uso de componentes principais (CP). Em ambos
modelos utilizou-se 4 componentes principais. A metodologia para escolher a quantidade de
CP é a mesma que se utilizou na discriminagdo de D. nigra.

As probabilidades dos espectros pertencerem a espécie D. spruceana ao utilizar a regido
espectral do tipo 1 estdo indicadas na Figura 31 e as probabilidades utilizando a regido espectral
do tipo 2 estdo indicadas na Figura 32.

Verifica-se que ao utilizar maior regido espectral no modelo SIMCA a eficiéncia
aumenta em 11,1 %, sugerindo novamente que informacGes de componentes minoritarios da
madeira sdo influentes na discriminacéo de espécies. Esse aumento de eficiéncia se deve ao fato
de que o modelo com selecdo espectral do tipo 2 foi capaz de predizer corretamente uma
amostra a mais de D. spruceana. A capacidade de discriminar as amostras das outras espécies
foi concordante entre os dois modelos, ambos predisseram corretamente 110 de 111 amostras
(Tabela 10).
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Figura 31. Probabilidade do espectro pertencer a espécie D. spruceana utilizando o modelo com selecdo de variavel do tipo 1.

71



Porcentagem (%)

100 - A S A O ™ A i
% oo O .
90 - A
A
g0 4 © m
o A
70 A (m]
Lo A
60 - . - * a =
A A
50 & A %4 A °
- [}
m] o © A A A
40 4 © AA A O
]

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Numero do espectro
® D. cearensis & D. decipularis B D. latifolia A D. nigra
® D. retusa ® D. sissoo B D. spruceana A D. stevensonii
® D. tucurensis & Diversas —e— Limite de discriminagao

Figura 32. Probabilidade do espectro pertencer a espécie D. spruceana utilizando o modelo com selecdo de variavel do tipo 2.
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Tabela 10. Figuras de meritos obtidas com base no conjunto de validagdo dos modelos de
discriminacdo da D. spruceana utilizando a ferramenta SIMCA.

Figuras de mérito

1-2=1.622-1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm

2-2=1.622 - 2.367 nm

CP 4 CP 4
FP 1 FP 1
FN 4 FN 3
VP 5 VP 6
VN 110 VN 110
TFP (%) 0,9 TFP (%) 0,9
TFN (%) 44,4 TFN (%) 33,3
EF (%) 54,7 EF (%) 65,8

CP — Componentes Principais, FP — Falso Positivo, FN — Falso Negativo, VP — Verdadeiro Positivo,
VN - Verdadeiro Negativo, TFP — Taxa de Falso Positivo, TFN — Taxa de Falso Negativo e EF —

Eficiéncia.

As Tabelas 11 e 12 indicam como as amostras foram preditas, respectivamente, nos

modelos com selecdo de variaveis do tipo 1 e do tipo 2. Como s6 hd uma amostra falsa positiva

em ambos 0s modelos a TFP é baixa (0,9 %), porém os modelos erraram 44,4 % e 33,3 % das

amostras de D. spruceana, tendo como resultado eficiéncias de 54,7 % e 65,8 %.

Tabela 11. Tabela confusdo do modelo SIMCA com selecdo variavel do tipo 1.

Classe Predita como D. spruceana N&o predita como D. spruceana

D. cearensis 0 11
D. decipularis 0 9
D. latifolia 0 11
D. nigra 1 52
D. retusa 0 14
D. sissoo 0 2
D. spruceana 5 4
D. stevensonii 0 3
D. tucurensis 0 2
Diversas 0 6
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Tabela 12. Tabela confusdo do modelo SIMCA com selecdo varidvel do tipo 2.

Classe Predita como D. spruceana N&o predita como D. spruceana

D. cearensis 0 10
D. decipularis 0 10
D. latifolia 0 7
D. nigra 1 56
D. retusa 0 12
D. sissoo 0 7
D. spruceana 6 3
D. stevensonii 0 5
Diversas 0 3

Observa-se que os modelos SIMCA para discriminagdo de D. spruceana apresentaram
maiores eficiéncias em comparagdo aos mesmos tipos de modelos na discriminagédo de D. nigra
(45,2 % e 55,2 %). E interessante ressaltar que nos modelos para discriminacio de D. spruceana
apenas uma amostra foi considerada falsa positiva, enquanto nos modelos de D. nigra houveram
8 e 12 amostras falsas positivas.

Futuros trabalhos devem ser direcionados ao aumento de dados espectrais dessa espécie,
0 que ndo € uma tarefa facil, tendo em vista que ao visitar 6 cole¢des, incluindo a colecédo
Samuel J. Record e a colecdo original de Madson que sdo internacionalmente conhecidas devido
a sua historia e a enorme quantidade de amostras, apenas 26 amostras de D. spruceana foram

encontradas e tiveram os espectros coletados.
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5.3 Discriminacdo individual das nove espécies de Dalbergia

Nesta etapa criou-se uma classe individual para as espécies que contém ao menos 10
amostras: D. cearenses, D. descipularis, D. latifolia, D. retusa, D. sissoo, D. stevensonii e D.
tucurensis, com o intuito de analisar como os modelos PLS-DA e SIMCA discriminam essas
espécies. As espécies com poucas amostras ndo tiveram classes especificas criadas, pois ndo
haveria amostras suficientes para construir um modelo razoavel e mais amostras para a fase de
validacdo. Logo, para as espécies D. bariensis, D. congestiflora, D. glaucescens, D.
melanoxylon, D. miscolobium e D. villosa ndo se criou uma classe especifica, mas essas
amostras foram usadas na fase de validacdo. A utilizacdo dessas espécies na fase de validagdo
visa analisar como os modelos predizem amostras de classes que ndo fizeram parte da fase de
treinamento.

Nessa anélise individual das espécies decidiu-se utilizar apenas a selecdo de variavel do

tipo 2, pois ela se mostrou mais eficiente nos modelos anteriores.

5.3.1 PLS-DA

As escolhas das variaveis latentes para os modelos individuais seguiram 0 mesmo
procedimento adotado nas analises anteriores: a relacdo de RMSECV e o nimero de variaveis
latentes. A exclusdo de espectros andmalos, assim como nas outras analises, foi baseada nos
valores de residuos Q, T2 de Hotteling e valor estimado de classe (predito de y). A Tabela 13
indica a quantidade de variéveis latentes utilizadas em cada modelo e o nimero de espectros
andmalos tanto na fase de treinamento quanto na fase de validacdo dos modelos individuais.

Observa-se na Tabela 13 que o nimero de espectros andmalos, tanto na fase de
treinamento quanto na de validacéo, foi relativamente baixo. Na fase de treinamento o modelo
que apresenta maior nimero de espectros anémalos é o da espécie D. retusa (14). Essa
quantidade representa apenas 2,0 % dos espectros na fase de treinamento. Na fase de validacédo
0 modelo que apresenta maior nimero de espectros anémalos € o da D. sissoo (22) e representa
apenas 5,9 % das amostras dessa fase. Tendo em vista que as porcentagens de amostras
andmalas sdo baixas conclui-se que os modelos sdo validos para essas discriminagoes.

A quantidade alta de variaveis latentes utilizadas se justifica devido ao fato que a
madeira é um material complexo e apesar de que ha diferencas na constituicdo da madeira de
acordo com a espécie, a estrutura em geral da madeira é parecida, fazendo necessario a
utilizacdo de mais variaveis latentes para discriminar uma espécie da outra. Entretanto, chama-

se a atencdo para 0 modelo de D. retusa que utiliza apenas 7 varidveis latentes indicando que
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nas amostras de D. retusa estudadas nessa dissertagdo ha pouca variacdo na informacéo

espectral sendo necessario poucas variaveis latentes para descrever essa classe.

Tabela 13. Quantidade de variaveis latentes e espectros andmalos nas fases de treinamento e
validacdo dos modelos individuais.

Espectros andmalos | Espectros andmalos NuUmero de
(treinamento) (validacéo) variaveis latentes

D. cearensis 9 14 14
D. decipularis 11 14 9
D. latifolia 6 14 14
D. nigra 10 16 14

D. retusa 14 12 7
D. sissoo 3 22 17
D. spruceana 8 6 14
D. stevensonii 12 18 10
D. tucurensis 3 20 19

Observa-se na Tabela 14 que de forma geral o modelo PLS-DA alcancou boa eficiéncia
na discriminacdo das espécies. Das 9 espécies, 7 alcancaram eficiéncia superior a 75 %. A D.
decipularis (57,9 %) e a D. spruceana (44,8 %) foram as que obtiveram a menor eficiéncia
discriminatoria. Suas baixas eficiéncias foram muito influenciadas pela TFN, D. decipularis
(33,3 %) e D. spruceana (50,0 %) indicando a dificuldade desses modelos de identificar como
positivas as amostras dessas espécies, 0 que pode representar uma necessidade de um maior
nimero de amostras de treinamento para essas espécies.

Chama-se a atencdo para a espécie D. sissoo e D. tucurensis que obtiveram,
respectivamente, 100 % e 95 % de eficiéncia.A alta eficiéncia discriminatoria da espécie D.
sissoo vem em concordancia com resultado obtido por Snel et al®® no qual discriminou-se D.
sissoo com 97,6 % de eficiéncia. Os altos valores de eficiéncia indicam que 0s espectros
coletados dessas espécies apresentam caracteristicas espectrais diferentes das demais espécies
estudadas, porém deve-se observar que a grande quantidade de espectros andmalos de validacao

sugere um pequeno sobreajuste no modelo.
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Tabela 14. Figuras de méritos obtidas com base no conjunto de validacdo para os modelos
individuais com a ferramenta PLS-DA.

VP VN FP FN TFP TFN EF

D. cearensis 8 103 11 1 9,6 111 79,2
D. decipularis 6 104 10 3 8,8 33,3 57,9
D. latifolia 6 104 13 0 11,1 0,0 88,9
D. nigra 51 64 3 5 4,5 8,9 86,6
D. retusa 6 110 5 1 44 14,3 814
D. siss00 7 112 0 0 0,0 0,0 100,0
D. spruceana 4 110 6 4 5,2 50,0 448
D. stevensonii 5 107 9 1 7,8 16,7 75,6
D. tucurensis 3 113 6 0 50 0,0 95,0

FP — Falso Positivo, FN — Falso Negativo, VP — Verdadeiro Positivo, VN — Verdadeiro Negativo, TFP
— Taxa de Falso Positivo, TFN — Taxa de Falso Negativo e EF — Eficiéncia.

E interessante observar que, apesar da D. cearensis ser uma espécie que é facilmente
distinta das demais através de sua anatomia, a discriminacdo dessa espécie com a técnica do
infravermelho acoplada as analises multivariadas ndo foi a espécie que apresentou maior

eficiéncia.?®

5.3.2 SIMCA

Para a criacdo do modelo SIMCA a escolha de componentes principais se deu da mesma
forma que as analises anteriores, para todas as classes se utilizou 8 componentes principais.
Diferentemente do modelo PLS-DA que discrimina de forma binaria as amostras da fase de
validacdo, o modelo SIMCA cria 9 regifes, uma para cada espécie, e na fase de validacdo
analisa as chances das amostras pertencerem a essas classes. Sendo assim, as informacdes
espectrais para cada classe sdo consideravelmente menores em relacéo a classe zero do modelo
PLS-DA, tendo em vista que apenas uma espécie possui menos informacao espectral do que as
demais 8 espécies juntas.

Os valores das figuras de mérito para 0s 9 modelos estdo indicados na Tabela 15.
Observa-se que as eficiéncias dos modelos individuais utilizando SIMCA sdo muito inferiores
em relacdo ao modelo PLS-DA. Apenas o modelo de discriminacdo da D. nigra apresenta
eficiéncia acima de 60 %. Tendo em vista que essa é a espécie com maior numero de amostras

(169) € possivel concluir que como hd mais amostras de D. nigra foi possivel modelar melhor
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a classe dessa espécie levando a uma eficiéncia maior em relagio as demais. E importante
apontar que as taxas de falso positivo (TFP) sdo baixas, sendo que na maioria dos modelos a
taxa € zero. Isso indica que apesar das eficiéncias com SIMCA serem baixas, poucas espécies
sdo confundidas entre si. Contudo, apesar de haver muitas amostras falsas negativas, a grande
maioria dessas amostras ndo foram preditas em outras classes, mas sim como nédo pertencente
a nenhuma classe. Novamente, esse efeito pode refletir uma necessidade de maior nimero de

amostras.

Tabela 15. Figuras de mérito do modelo discriminatério das nove espéecies de Dalbergia
utilizando a ferramenta SIMCA.

VP VN FP FN TFP TFN EF

D. cearensis 3 115 1 6 0,86 66,67 32,47
D. decipularis 5 116 0 4 0,00 44,44 55,56
D. latifolia 0 118 0 7 0,00 100,00 0,00
D. nigra 40 64 5 16 7,25 28,57 64,18
D. retusa 2 117 0 6 0,00 75,00 25,00
D. sissoo 0 118 0 7 0,00 100,00 0,00
D. spruceana 2 117 0 6 0,00 75,00 25,00
D. stevensonii 0 119 0 6 0,00 100,00 0,00
D. tucurensis 0 122 0 3 0,00 100,00 0,00

A Tabela 16 é a tabela confusdo do modelo SIMCA, na qual indica-se quais espécies
foram confundidas entre si. Como destacado anteriormente, poucas amostras foram
classificadas como pertencentes a outras classes de forma erronea. Essas amostras sdo: uma D.
cearensis que foi predita como pertencente a espécie D. nigra, uma D. stevensonii predita como
D. cearensis, duas D. stevensonii preditas como D. nigra, uma D. miscolobium predita como
D. nigra e uma amostra de D. congestiflora também predita como D. nigra. O que causa a baixa
eficiéncia é a dificuldade dos modelos de classificar corretamente a espécie discriminada.
Observa-se que em alguns modelos nenhuma amostra foi predita a pertencer a sua classe de
forma correta, como € o caso da D. latifolia que todos as suas 7 amostras foram preditas como

nédo pertencentes a nenhuma classe.



Tabela 16. Tabela confusdo do modelo discriminatério das nove espécies do género Dalbergia.
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Classe
predita/classe

D.
cearensis

D.
decipularis

D.
latifolia

D.
nigra

D.
retusa

D.
SiSS00

D.
spruceana

D.
stevensonii

D.
tucurensis

Diversas

D. cearensis

3

1

D. descipularis

D. latifolia

D. nigra

40

D. retusa

D. sissoo

D. spruceana

D. stevensonii

D. tucurensis

N&o pertencente a
nenhuma classe

16

10
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5.3.3 Discriminac0es de espécies que ndo tiveram sua classe modelada na fase de
treinamento.

Essa secdo objetiva avaliar como as ferramentas SIMCA e PLS-DA discriminam/
identificam amostras que ndo pertencem as classes que foram utilizadas para criar o modelo.
As 12 amostras estudadas pertencem as espécies: D. bariensis, D. congestiflora, D.
glauscences, D. melanoxylon, D. miscolobiu e D. villosa. Observa-se na Tabela 16 que através
do modelo SIMCA apenas duas amostras foram erroneamente classificadas como D. nigra,
alcangcando um porcentual de erro de classificacdo de 16,7 %.

Na analise PLS-DA criou-se um modelo para cada uma das 9 espécies que foram
discriminadas. A Tabela 14 apresenta a quantidade de amostras que foram classificadas de

forma errada em cada um dos modelos e o porcentual.

Tabela 17. Quantidade e porcentual de amostras do grupo “diversas” que o modelo PLS-DA
discriminou de forma errbnea.

Modelo Amostras diversas preditas Porcentual de amostras diversas
de forma errada. preditas de forma errada
D. cearensis 5 41,7 %
D. decipularis 4 33,3%
D. latifolia 4 33,3%
D. nigra 1 8,3%
D. retusa 1 8,3 %
D. sissoo 0 0,0 %
D. spruceana 3 25,0 %
D. stevensonii 5 41,7 %
D. tucurensis 0 0,0%

Observa-se que os modelos de discriminacdo da espécie D. cearensis, D. stevensonii,
D. latifolia e D. decipularis foram os modelos que mais erraram a predicdo das amostras da
classe nominada “diversas”. Algo que esses modelos tém em comum é o fato de terem sido

desenvolvidos com um conjunto reduzido de amostras de treinamento para suas respectivas

classes.

A média porcentual de erro dos 9 modelos do PLS-DA é 21,3 %, esse valor é 4,6 %

superior ao valor alcancado pelo modelo SIMCA. Para o conjunto de amostras avaliados nessa
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dissertagdo observou-se que hé pouca diferenga na eficiéncia da discriminacdo de amostras que
ndo tiveram sua classe modelada na fase de treinamento nos modelos PLS-DA e SIMCA.
Tendo em vista que as duas ferramentas apresentaram eficiéncias proximas ao
discriminar as espécies que ndo tiveram sua classe modelada na fase de treinamento e que PLS-
DA apresentou eficiéncia significativamente maior que a ferramenta SIMCA em todas as
analises infere-se que entre as ferramentas PLS-DA e SIMCA, a ferramenta PLS-DA é a mais

indicada para discriminacdo dessas amostras de Dalbergia.
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6. CONCLUSOES

A primeira etapa desse trabalho confirmou a hipotese levantada de que a ferramenta
espectroscopia NIR associada com PLS-DA é capaz de discriminar a espécie D. nigra das
demais 14 espécies estudadas. Ambos os tipos de selecao de variavel apresentaram altos valores
de eficiéncia, mas levando em consideracéo as taxas de falso positivo concluiu-se que o melhor
resultado foi ao utilizar a selecdo de variavel que foca nas bandas dos principais componentes
da madeira (1.622 — 1.852 nm + 1.960 — 2.307 nm), pois apresentou taxa de falso positivo
menor e eficiéncia discriminatéria de 81,6 %. Baseados nesses resultados conclui-se que a
espectroscopia NIRS associada a ferramenta PLS-DA é um método com grande potencial para
identificacdo da espécie D. nigra.

A utilizacdo da ferramenta SIMCA na discriminagdo das especies de D. nigra nédo
apresentou resultados satisfatérios, alcancando eficiéncias de apenas 45,2 % e 55,2 %. Ao
menos com os resultados obtidos nessa dissertacdo, a hipotese levantada de que SIMCA seria
uma ferramenta capaz de predizer corretamente se a amostra pertence ou ndo a classe D. nigra
ndo pode ser considerada aceita.

Além de apresentar alta eficiéncia discriminatéria, € importante ressaltar que essa
ferramenta apresenta outras vantagens como: analise rapida, pouco preparo de amostra,
equipamento de facil manipulagdo e portatil, ou seja, pode ser utilizada em campo por um fiscal
treinado. O treinamento necessario é de como manipular o equipamento e de preparar a amostra
(lixar), algo que pode ser realizado em no maximo 4h. A eficiéncia, acompanhada da
praticidade apresentada por esse método, pode ser um facilitador no controle do trafico de
madeira da espécie D. nigra. Trabalhos futuros tem como objetivo testar o uso desse método
em postos de fiscalizacdo para avaliar o comportamento da ferramenta em situacgdes reais.

A ferramenta PLS-DA discriminou a espécie D. spruceana, também nativa do Brasil e
semelhante a espécie D. nigra, com eficiéncias de 68,7 % e 61,4 % ao utilizar, respectivamente,
a selecdo de variavel do tipo 1 e do tipo 2. A discriminacgdo dessa espécie apresentou eficiéncia
menor do que a discriminac¢do da D. nigra. Nota-se que ha diferenca de informac6es espectrais
da superficie das amostras de D. spruceana estudadas em relacdo as demais, porém os espectros
de D. spruceana ndo foram capazes de descrever por completo a classe. Para a ferramenta
SIMCA obteve-se 65,8 % ao utilizar a selecdo de variavel 2. Dessa forma, os resultados das
duas ferramentas quimiométricas podem ser consideradas apenas regulares. Certamente a

quantidade de amostras influenciou nos valores de eficiéncia alcan¢ados por esse modelo, a
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utilizacdo de mais espectros para construgdo do modelo favorecera a discriminacdo da madeira
da espécie D. spruceana.

Em relacdo a faixa espectral nota-se que na maioria dos casos ao utilizar toda a regiao
espectral ha um consideravel aumento de eficiéncia, o que sugere que compostos minoritarios
sdo importantes para a discriminacédo entre as espécies de Dalbergia.

Ao comparar 0s modelos PLS-DA e o modelo SIMCA das analises individuais de nove
espécies de Dalbergia foi clara a vantagem do modelo PLS-DA em relacdo ao SIMCA.
Levando em consideracado a limitacdo do nimero de amostras, conclui-se que a ferramenta PLS-
DA é mais indicada para discriminar as nove espécies estudadas nessa etapa.

A discriminacdo da espécie D. sissoo alcancou 100 % de eficiéncia, sugerindo que a
composicao quimica da superficie das amostras de D. sissoo difere das demais espécies. O alto
valor de eficiéncia corrobora com os resultados do trabalho de Snel et al.®® no qual utilizando
também a ferramenta PLS-DA obtiveram eficiéncia discriminatoria de 97,6 %.

Quanto a capacidade das ferramentas quimiométricas em discriminar espécies que nao
tiveram suas classes modeladas na fase de treinamento, pode-se considerar, a0 menos para as
espécies D. nigra, D. retusa, D. sissoo e D. tucurensis, que obteve-se bons resultados. Esse teste
destaca a importancia de se avaliar o modelo com amostras de classes diferentes das inseridas
na fase de treinamento, pois em situacdes reais € possivel que amostras duvidosas sejam de

espécies diferentes das utilizadas na fase de treinamento.
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