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RESUMO

Para controlar a qualidade de seus produtos, as siderurgias a carvao vegetal necessitam de
tecnologias capazes de estimar as caracteristicas de seu agente bioredutor de forma rapida e
confiavel, pois as analises convencionais sdo onerosas e demoradas. A espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR) tem sido aplicada com sucesso na determinacdo de
propriedades do carvao vegetal, permitindo a classificacdo do material em tempo real. Ndo ha
na literatura estudos que aplicaram a técnica para avaliar a temperatura de carbonizagéo e a
densidade do material carbondceo. Assim, o objetivo deste estudo foi estabelecer modelos
multivariados para estimativa do rendimento gravimétrico da carbonizacdo (RGC), densidade
relativa aparente (DRA) e temperatura final de carbonizacdo (TFC) do carvdo vegetal por
meio da espectroscopia no NIR. Clones de Eucalyptus provenientes de plantios comerciais
manejados para fins energéticos e producdo de celulose e papel foram utilizados. Corpos de
prova prismaticos de madeiras com dimensdes nominais de 25 mm x 25 mm x 80 mm foram
carbonizados em temperaturas finais de 400°C, 500°C, 600°C e 700°C. Espectros no NIR
medidos diretamente sobre 160 amostras de carvdo foram correlacionados com valores de
RGC e DRA obtidos por meio de andlises convencionais realizados em laboratorio. Analise
de componentes principais (PCA), regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS-R) e
andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA) foram utilizadas a partir das
informacBes espectrais e experimentais. A técnica NIRS associada a PLS-R foi capaz de
predizer a TFC e RGC apresentando coeficientes de determinacdo na validagdo cruzada
(R%cv) de 0,96 e 0,85, respectivamente. Ndo foi possivel predizer a densidade relativa
aparente do carvdo vegetal com base na assinatura espectral dos carvdes. Os tratamentos
matematicos ndo forneceram melhores calibracGes para as propriedades avaliadas do carvéo
vegetal. ValidagBes cruzadas e externas apresentaram estatisticas semelhantes, confirmando a
capacidade da espectroscopia no NIR associada a estatistica multivariada em controlar a
qualidade do carvéo. A classificacdo das amostras em grupos de temperatura de carbonizagéo
através da PLS-DA obteve 100% de classificacdo correta, exceto para temperatura de 500°C
(97,5%). A partir dos modelos desenvolvidos, é possivel predizer as caracteristicas do carvdo
como o rendimento gravimétrico e a temperatura de pirdlise. Esse trabalho servird como uma
referéncia para o desenvolvimento de novos estudos e aplicacBes da técnica no NIR em
carvao vegetal.

Palavras-chave: Carvao vegetal. Espectroscopia no NIR. PCA. Regressdo PLS. PLS-DA.



ABSTRACT

For controling the quality of their products, charcoal steels mills require technologies capable
of predicting the characteristics of their bioreducing agent quickly and reliably, since
conventional analyzes are expensive and time-consuming. Near infrared spectroscopy (NIR)
has been successfully applied to determine charcoal properties, allowing material
classification in real time. There are no studies in the literature that applied the technique to
evaluate the carbonization temperature and the density of the carbonaceous material. Thus,
this study aimed to establish multivariate models to estimate gravimetric carbonization yield
(GCY), apparent relative density (ARD) and final carbonization temperature (FTC of
Eucalyptus charcoal by NIR spectroscopy. Eucalyptus clones from commercial plantations
managed for energy purposes and pulp and paper production were used. Wood prismatic
specimens with nominal dimensions of 25 mm x 25 mm x 80 mm were carbonized at final
temperatures of 400°C, 500°C, 600°C and 700°C. NIR spectra measured directly on 160
charcoal specimens were correlated with GCY and ARD values obtained through
conventional laboratory analyzes. Principal component analysis (PCA), partial least squares
regression (PLS-R) and partial least squares discriminant analysis (PLS-DA) were utilized
based in spectral and experimental information. The NIRS technique associated with PLS-R
was able to predict FTP and GCY presenting cross-validation coefficients (R2cv) of 0.96 and
0.85, respectively. It was not possible to predict apparent relative density based on charcoal
spectral signature. Mathematical treatments did not provide better calibrations for the charcoal
properties evaluated. Crossed and independent validations presented similar statistics,
confirming NIR spectroscopy capacity associated with multivariate statistics at controlling
charcoal quality. Specimen’s classifications into carbonization temperature groups through
PLS-DA obtained 100% correct classification, except for 500°C temperature (97.5%). From
the developed models, it is possible to predict charcoal characteristics such as gravimetric
carbonization yield and final pyrolysis temperature. This work will serve as a reference for the
development of new studies and applications of the technique NIR in charcoal.

Keywords: Charcoal. NIR spectroscopy. PCA. Regression PLS. PLS-DA.
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1 INTRODUCAO

O carvao vegetal € uma fonte energética obtida a partir da pirdlise ou carbonizacdo da
madeira, na auséncia ou presenca controlada de oxigénio. O Brasil € o maior produtor e
consumidor de carvdo vegetal do mundo, sendo que quase toda a produgdo é destinada ao
mercado interno. O consumo carvao vegetal esta diretamente relacionado ao setor industrial,
em especial a industria siderurgica.

Nas siderurgias, o carvdo vegetal é utilizado como fonte energética e também como
bioredutor no processo de reducdo do minério de ferro, matéria prima essencial para a
producdo de ferro gusa, que por sua vez, é utilizado na producdo do ago. O carvéo utilizado
neste processo deve apresentar caracteristicas tecnoldgicas compativeis com sua funcdo de
termorredutor de minério de ferro em alto forno siderargico. Caracteristicas tecnolégicas, tais
como densidade, umidade, composi¢do quimica, reatividade, poder calorifico, resisténcia
mecanica, temperatura e rendimento da carbonizacdo sdo geralmente utilizadas na
determinacéo da qualidade do carvao para fins energéticos e uso siderurgico.

As industrias que utilizam o carvéo vegetal nos processos produtivos devem monitorar
as propriedades do material carbonaceo para que seus produtos apresentem caracteristicas
mais uniformes. A caracterizagdo dos materiais tem sido realizada por meio de andlises
convencionais em laboratério, que por muitas vezes sdo onerosas e demoradas. As empresas
precisam de uma solucdo que permita a classificacdo rapida e confiavel de sua matéria prima.

A espectroscopia na regido do infravermelho proximo (NIR, do inglés Near Infrared)
€ uma técnica ndo destrutiva que tem sido aplicada com sucesso para estimativa de
caracteristicas de materiais organicos que contenha em suas moléculas ligagdes C-H, O-H, N-
H ou S-H. A mesma é apontada como uma ferramenta fundamental para tomada de decisfes e
gestdo em processos produtivos das industrias, pois permite analises em tempo real de forma
rapida e confiavel.

Poucos estudos aplicaram essa espectroscopia para a avaliacdo de carvéao vegetal. Em
relacdo as analises qualitativas de carvdo vegetal com NIR, alguns estudos demonstram que é
possivel discriminar matéria prima precursora e o processo produtivo do carvao. Por exemplo,
Labbé, Harper e Rials (2006) discriminaram quatro espécies de carvao vegetal usadas para
fabricacdo de bebidas destiladas utilizando o infravermelho médio. Monteiro et al. (2010)
usaram a técnica para distinguir o processo de carbonizacdo e origem do carvao vegetal

(Eucalyptus e nativa). Devrieux et al. (2010) descriminaram carvdo de madeira de Ipé e de
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Eucalyptus. Nisgoski et al. (2015) distinguiu quatro espécies diferentes, pertencentes a duas
familias. Mufiiz et al. (2016) diferenciaram diferentes espécies de madeiras e carvao vegetal
comercializadas como angelim. Ramallho et al. (2017) diferenciaram o carvdo vegetal
produzido a partir de madeira de floresta planta e nativa, produzidos em diferentes
temperaturas.

Quando se remete & analise quantitativa, verifica-se a escassez de trabalhos
desenvolvidos. Labbé, Harper e Rials (2006) estimaram a temperatura de carbonizagédo e
Andrade et al. (2012) estimaram o teor de carbono fixo, teor de materiais volateis e
rendimento gravimeétrico com base nos espectros no NIR. Pode-se ainda inferir que ndo ha na
literatura relato sobre o potencial da espectroscopia no NIR para monitoramento do processo
produtivo do carvao vegetal para uso siderdrgico, tampouco estudos que aplicaram a técnica
para avaliar a densidade do material carbonaceo. A densidade do carvédo e também o processo
produtivo afetam sobremaneira a qualidade e o rendimento do mesmo e essas fontes de
variacdo precisam ser monitoradas e controladas pela industria.

Diante do que foi abordado, busca-se por meio deste trabalho estabelecer modelos
multivariados para estimativa da temperatura de carbonizacdo, densidade aparente e
rendimento gravimétrico do carvdo vegetal de Eucalyptus e sua classificacdo em funcdo da
temperatura de carbonizacdo levando em consideracdo a analise por espectroscopia na regiao
do infravermelho préximo.

Com isso espera-se que 0s modelos sejam capazes de predizer e classificar os carvies
de forma satisfatoria, objetivando a aplicacdo desses modelos em industrias para controle de
qualidade da matéria prima. Espera-se também que este trabalho sirva de referéncia para o
desenvolvimento de trabalhos futuros que aplicardo a técnica no infravermelho préximo para

caracterizar o carvao vegetal.
2 REVISAO DE LITERATURA
2.1 Importancia e uso do Carvao vegetal
Historicamente, o emprego da madeira plantada para fins energéticos no Brasil
remonta ao final do seculo XI1X, quando a Companhia Paulista de Estradas de Ferro precisou

replantar suas terras com arvores de rapido crescimento, para suprir com madeira as

locomotivas a vapor, que na época era 0 mais importante meio de transportes de passageiros e
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de carga. Segundo Matarelli, Lopes e Castro (2001), os plantios de eucalipto visando a
producgdo de carvédo vegetal iniciaram a partir de 1937 para suprir os altos-fornos do setor
siderurgico.

De acordo com a Organizagdo das Nagdes Unidas para a Agricultura e Alimentacéo
(FAO, 2014), a partir da década de 1960, houve uma tendéncia geral de crescimento da
producédo do carvéo vegetal a nivel mundial, como ilustrado na Figura 1A. Houve um declinio
na producdo na década de 1980, voltando a crescer, e 0 mesmo aconteceu no ano de 2008. O
carvao vegetal vem sendo considerado uma matéria prima de suma importancia para a
economia mundial.

Atualmente, o Brasil € o maior produtor (FIGURA 1B) e consumidor do mundo,

sendo que a producéo ¢é destinada majoritariamente ao mercado interno.

Figura 1 - Evolucdo da producdo mundial de carvdo vegetal (A) e os principais paises
produtores de carvao vegetal em 2014 (B)

) A
g 50
=8
g3 40
L
==
oo 30
rr:i-'E;
g
n%,g 20
5 10
A
0

1961 1966 1971 1976 1981 1986 1991 1996 2001 2006 2011

I_IIII

Brasil Nigéria Etigpia Repiblica
Democratica do
Congo

Produgdo de Carvio Vegetal
(rmulhoes ton)

L= L T I U, R = R I = ]

w

Fonte: FAO (2014)



14

Segundo o relatério da Industria Brasileira de Arvores — Iba (2016), dos 7,8 milhdes
de hectares de florestas plantadas no Brasil, 34% pertencem a empresas de producdo de
celulose e papel, 29% aos proprietarios independentes e fomentados (pequenos e médios
produtores) que investem em plantios florestais para comercializacdo da madeira in natura.
Em terceiro lugar, com 14%, encontram-se as industrias siderargicas que utilizam carvéo
vegetal. Os investidores financeiros e segmentos de painéis de madeira reconstituida e pisos
laminados, serrados, méveis e outros completam a distribuicdo das areas plantadas, como
mostra a Figura 2. Vale ressaltar que a area plantada destinada ao carvdo vegetal podera ser
mais de 14%, pois produtores independentes e investidores financeiros podem destinar suas
areas para producéo de carvao vegetal.

Figura 2 - Composicdo da area plantada por segmento em 2015

Serrados, Outros
movels & outros 3%e
. dutos =6lad
Panéisde F oo z;&: ° DS‘\ //_
madeira e pisos )
laminados
6%
Investidores
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34%

10%

Siderurgia a
carvao vegetal

14%

Fonte: Adaptado de Ibé (2016)

Do total de carvdo consumido em 2015, 82% foram produzidos a partir de madeira de
florestas plantadas, totalizando 3,8 milhdes de toneladas e o restante (18%) corresponde a
carvio vegetal produzidos de florestas nativas (IBA, 2016). O aumento do consumo de carvéo
de vegetal, em especial originado das florestas plantadas, decorreu de varios fatores, dentre o0s
quais pode-se destacar as exigéncias e a pressdo constante dos grandes consumidores

nacionais e internacionais de ferro-gusa para reducdo ou até eliminacdo da utilizacdo de
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carvdo de florestas nativas, aliado as exigéncias ambientais nacionais, cada vez mais
rigorosas, por meio de leis e regulamentos.

No Brasil, existem mais de 120 industrias que utilizam carvao vegetal no processo de
producdo de ferro-gusa, de ferro-ligas e de aco. O principal polo de consumo de carvéo
vegetal esta localizado no estado de Minas Gerais (IBA, 2016).

Segundo Brito e Barrichelo (1981) os principais tipos de carvao vegetal sdo: carvao
para uso doméstico, carvdo metaldrgico (utilizado na reducdo de minérios de ferro em alto
forno, fundicdo, etc.), carvdo para gasogénio, carvdo ativado (usado para descoloracdo de
produtos alimentares, usos médios, desinfec¢do, purificacdo de solventes, etc.), carvdo para a
inddstria quimica e outros usos como o carvao para a inddstria de cimento. Embora a
classificacdo proposta por esses autores permanece atual, o conceito de biochar foi

introduzido na area de energia da biomassa.

2.2 Propriedades do carvao vegetal e do processo de transformacéao

As caracteristicas usualmente determinadas no carvdo vegetal e no processo de
carbonizagéo para definir sua qualidade, estudados no presente trabalho, sdo apresentadas a

sequir:

2.2.1 Rendimento gravimétrico da carbonizacdo

Rendimento gravimétrico da carbonizacdo (RGC) é a razdo da massa de carvao
vegetal produzido pela massa de madeira seca que entrou no forno para ser carbonizado. Esta
propriedade do carvdo vegetal é de suma importancia uma vez que avalia 0s rendimentos
obtidos no processo de carbonizacdo. Oliveira et al. (2010) afirmam que é desejado maior
rendimento gravimétrico da carbonizacdo sob varios aspectos, j& que quanto maior
rendimento, melhor seré aproveitado o espaco no alto forno em termos de volume enfornado
de madeira por unidade de carvao produzido.

O rendimento gravimétrico que estd associado a conversdo madeira-carvdo é
influenciado por diversos fatores, dentre os quais séo inclusos: densidade, poder calorifico,
sistemas de carbonizacdo e caracteristicas fisicas e quimicas da madeira utilizada no processo
(OLIVEIRA et al., 2010).
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Segundo Brito e Barrichelo (1981), o rendimento em carvéo vegetal situa em torno dos
limites entre 25 e 35% com base na madeira seca. Pelaez-Samaniego, Garcia-Perez e Cortez
(2008) citam que nos métodos tradicionais de producdo de carvdo, 0s rendimentos
gravimétricos sdo da ordem de 20% ou menos, enquanto as metodologias industriais

modernas o rendimento varia de 25% a 37%.

2.2.2 Densidade aparente do carvao

A densidade é uma propriedade que expressa a quantidade de massa contida em um
determinado volume de material. Segundo Pimenta e Barcelos (2000) a densidade é uma
propriedade muito importante para a utilizacdo do carvao vegetal em siderurgia, pois ela
determina o volume ocupado pelo biorredutor no alto forno. Ndo havendo prejuizo para as
outras propriedades, a densidade do carvao vegetal deve ser a maior possivel. Quanto maior a
densidade do carvao vegetal, maior serd a quantidade, em massa, de carbono no interior do
alto forno e maior sera a sua resisténcia a abrasao nos altos fornos siderdrgicos (OLIVEIRA et
al.,, 2010). Vale ressaltar que nesse trabalho utilizou-se a densidade relativa aparente,
considerando o volume de porosidade interna.

Trugilho et al. (2001) avaliaram o carvao vegetal de Eucalyptus grandis e relataram
valores de densidade aparente variavel entre 0,399 e 0,486g/cm?3 aos 7 anos. Frederico (2009)
encontrou valores de densidade aparente de carvao vegetal entre 0,280 e 0,323g/cm3 em
Eucalyptus grandis e hibridos de Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla aos 3 anos de
idade. Oliveira et al. (2010) avaliaram a densidade aparente do carvao de Eucalyptus pellita
aos 5 anos e encontraram valores entre 0,353 e 0,385 g/cm?.

2.2.3 Temperatura final de carbonizacdo

A temperatura final de carbonizacdo € uma das variaveis responsaveis pela qualidade
final do carvdo vegetal. Durante o processo de carbonizagdo ocorrem diversas reagdes na
gual a temperatura desempenha um papel fundamental, gerando produtos com caracteristicas
fisicas e quimicas diferentes (TRUGILHO; SILVA, 2001).

Os componentes quimicos da madeira sdo degradados em diferentes temperaturas
durante a carbonizagdo. A lignina comeca a degradar-se sob o efeito de temperaturas

relativamente baixas (150°C), porém a sua decomposicdo é mais lenta, sendo que a mesma
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continua a perder massa mesmo em temperaturas superiores a 500°C. A degradagdo da
celulose processa-se rapidamente, chegando a perder, na faixa de temperatura situada entre
300 e 350°C, cerca de 80% da sua massa. No caso das hemiceluloses, comecam a perder
massa em temperaturas proximas de 225°C, sendo considerado 0 componente menos estavel,
por volta de 500°C a sua degradacéao térmica tera sido completa (ANDRADE; CARVALHO,
1998). Na literatura existem estudos que correlacionaram a qualidade do carvao vegetal em
funcdo das temperaturas de carbonizagédo. Por exemplo:

Trugilho e Silva (2001) verificaram a influéncia da temperatura final de carbonizacao
sobre algumas das principais caracteristicas fisicas e quimicas do carvdo vegetal de jatoba
(Himenea courbaril L.). Os autores observaram que os valores densidade relativa aparente
decrescem até, aproximadamente, 660° C e voltam a subir com o aumento da temperatura
final, associando esse fato a perda de massa causada pela liberacdo dos materiais volateis.
Sobre o rendimento em carbono verificaram que existe um decréscimo mais acentuado do
rendimento gravimétrico em temperaturas mais baixas e a medida em que se aumenta a
temperatura final de carbonizacdo, houve tendéncia de estabilizacdo. O teor de carbono fixo,
de cinzas e o poder calorifico superior do carvao vegetal aumentaram com 0 aumento da
temperatura de carbonizacdo e o comportamento contrario ocorreu para teor de materiais
volateis.

Pinheiro, Figueiredo e Seye (2005) estudaram a influéncia da temperatura (200 -
650°C) e da taxa de aquecimento nas propriedades do carvao vegetal de eucalipto. Os autores
concluiram que para o rendimento gravimétrico e o teor de carbono fixo a temperatura 6tima
esta entre 300 a 450°C para o eucalipto e que o processo mais lento aumentou o rendimento
em carvéo.

Vieira et al. (2013) avaliaram a influéncia da temperatura final de carbonizacdo no
rendimento gravimétrico em carvao, liquido pirolenhoso e gases ndo condensaveis. Os autores
encontraram rendimento gravimétrico em carvao entre 29 e 34%, sendo que houve diminuigéo
do rendimento com o aumento da temperatura final de carbonizacdo. Observaram tambem que
houve queda de 5% do rendimento gravimétrico em carvdo da temperatura de 500°C para
900°C e que de 700°C até 900°C ocorreu uma tendéncia de estabilizacdo do rendimento
gravimétrico. Sugeriram que esse fato ocorre devido a primeira etapa da carbonizacdo (até
500°C), aonde ocorre a transformacdo da madeira em carvao vegetal. E que entre 500°C e
900°C a transformacéo do carvéo vegetal ocorre, principalmente, com o rearranjo da estrutura

do carvao vegetal. A respeito do rendimento em liquido pirolenhoso e gases ndo condensaveis
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0s autores observaram que inicialmente tenderam a aumentar, porém, em seguida, nao

seguiram uma tendéncia.

2.3 Espectroscopia na regido do Infravermelho Préximo

2.3.1 Principio da técnica

Espectroscopia é uma técnica de levantamento de dados fisico-quimicos que estuda a
interacdo das radiagdes eletromagnéticas com moléculas ou particulas do material. Segundo
Skoog e Laery (1992), a espectroscopia produz o espectro a partir de processos em que a
radiacdo é associada aos seus comprimentos de ondas. Sendo o espectro, o resultado gréafico
da técnica espectroscopica. A radiacdo eletromagnética contém um campo elétrico e outro
magnético (FIGURA 3) que transmitem energia na forma de ondas (PASQUINI, 2003).

Figura 3 - Radiacdo eletromagnética (propagacdo de ondas e propriedades)
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Fonte: Taiz e Zeiger (2004)

De acordo com Burns e Ciurczak (2008), a frequéncia de onda é o nimero de ondas
gue passam por um ponto, geralmente medida em numero de ondas por segundo, ou Hertz
(Hz), representado pela letra grega v e 0 comprimento de onda é a distancia entre dois picos
sucessivos, geralmente representado pela letra grega A, como mostra a Figura 3. O
comprimento de onda tem relagdo inversa com a frequéncia, podendo ser calculado pela razdo
entre a velocidade da onda e sua frequéncia. As ondas podem ter comprimentos da ordem de

bilionésimo de metro (raios cosmicos), até dimensdes de quilébmetros (ondas de radio).
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Burns e Ciurczak (2008) afirmam que habitualmente as radiacdes séo classificadas por
seu comprimento de onda. Do ponto de vista atbmico a grandeza importante ¢ a freqiiéncia v,
pois esta ligada as propriedades energéticas dos &tomos e das moléculas.

O espectro eletromagnético (FIGURA 4) é o intervalo completo da radiacdo
eletromagnética que contém as ondas de radio, as microondas, o infravermelho, a luz visivel,
0s raios ultravioletas, os raios X e a radiacdo gama (DAVIES; GIANGIACOMO, 2000).

Figura 4 - Espectro eletromagnético
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Fonte: Adaptado de Araujo (2007)

Acima da porcdo do espectro eletromagnético visivel ao olho humano e abaixo da
regido das microondas, estd localizada a regido do infravermelho. Esta regido pode ser
dividida em trés: infravermelho distante (FAR), infravermelho médio (MID) e infravermelho
proximo (NIR). Segundo Sheppard, Willis e Rigg (1985), na regido do NIR o comprimento de

onda se estende de 750 a 2.500 nm ou 12.500 a 4.000 cm™ nGmero de ondas.

2.3.2 Origem da informacao espectral

A técnica no NIR (em inglés Near Infrared) consiste na exposicdo de uma amostra a
radiacdo eletromagnética na regido de comprimento de onda que varia entre 750 a 2.500 nm e
a consequente correlacdo dos mesmos com resultados de analises laboratoriais, para o ajuste
de modelo estatistico afim de explicar e estimar a maioria das informagfes contidas nos
espectros (WILLIAMS; NORRIS, 2001).

A NIRS (em inglés Near Infrared Spectroscopy) é uma técnica fundamentada na
espectroscopia vibracional, que monitora alteragbes nas vibragfes moleculares, que estdo
intimamente associadas com alteracbes na estrutura molecular (BAILLERES; DAVRIEUX;
HAM-PICHAVANT, 2002).
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Segundo Kempem e Jackson (1996) o principio fisico de absorcdo de luz esta
relacionado com a natureza das ligagbes moleculares. Entretanto, essas ligagdes ndo séo
conexdes estaticas, elas vibram o tempo todo, resultando em um movimento de onda dos
atomos, com frequéncia variando de acordo com a ligacdo atdbmica. A técnica da
espectroscopia no NIR mede a interacdo da radiagdo eletromagnética com as ligacGes
quimicas dos constituintes da amostra, ou seja, 0 método é fundamentado na absorcéo seletiva
da luz pelos compostos quimicos presentes no material. Havera interacdo (absorcéo,
transmissdo ou reflexdo) se houver ressonancia entre dois entes: a onda eletromagnética e o
campo elétrico gerado pela oscilacdo da ligagdo quimica (PASQUINI, 2003). A molécula
pode absorver radiacdo quando as vibragdes entre as suas ligacdes moleculares ocorrem na
frequéncia da onda de radiacdo. Em virtude da constituicdo quimica da amostra, cada material
(madeira, carvao vegetal) apresentara diferentes respostas ou absor¢édo da luz.

Os equipamentos utilizados nesta técnica sdo geralmente constituidos de quatro partes
fundamentais: fonte luminosa; sistema de separagdo da luz policromatica em fungdo de
diferentes comprimentos de onda; sistema para suporte das amostras e fotodetector (FIGURA
5). O instrumento emite a radiacdo na faixa do infravermelho préximo (2500 a 750 nm) que
interage com os grupos funcionais, principalmente liga¢6es do tipo C-H, O-H, N-H ou S-H da
amostra. Apos interacdo com o material, fotocaptores registram a intensidade da luz e
produzem um espectro de absorbancia, reflectancia ou transmitancia, dependendo do modo de
funcionamento do equipamento (TAIZ; ZEIGER, 2004).

Figura 5 - Esquema de um espectrémetro
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2.3.3 Vantagens e desvantagens da espectroscopia no NIR

Como pode ser verificado facilmente na vasta literatura, 0 NIR possui vantagens em
relacdo aos métodos tradicionais, pois é considerado um metodo rapido, ndo destrutivo, ndo-
invasivo, contando com elevada penetracdo da radiacdo emitida, podendo ser aplicada em
processos online e aplicada em qualquer material que contenha em suas moléculas ligacGes C-
H, O-H, N-H ou S-H, principalmente (SO et al., 2002; PASQUINI, 2003).

Segundo Burns e Ciurczak (2008), o método é considerado rapido pois demora poucos
segundos para se obter os resultados. Essa vantagem viabiliza o uso da técnica em linha de
producdo, pois as medidas sdo realizadas de forma répida facilitando a aquisi¢do dos
resultados, além de contribuir para a criacdo de sistemas de controle online (tempo real). A
NIRS € ndo destrutiva, pois as analises ndo alteram o corpo-de-prova, podendo 0 mesmo ser
reutilizado. A técnica ndo exige preparacdo das amostras, porém dependendo da aplicacao,
pode ser necessario a preparagdo de certos tipos de amostra. Para Antti (1999) outra vantagem
é o fato dos resultados da técnica NIRS depender pouco da habilidade do operador, pois é
facil a aquisicdo dos espectros. Por outro lado, o método é limitado pelas incertezas ou ruidos
associados ao instrumento utilizado (OLIVEIRA et al., 2004). Segundo Hein (2008),
variacOes de temperatura, umidade, tamanho, heterogeneidade e impurezas podem constituir
problemas ao aplicar a tecnologia em processo, apesar de quem em laboratério essas
condicdes podem ser controladas.

Segundo Burns e Ciurczak (2008) a NIRS, em conjunto com métodos quimiométricos,
fornece calibragdes robustas, ou seja, os parametros do modelo ndo se alteram de maneira
significativa quando novas amostras sdo acrescentadas ou retiradas do conjunto de calibragéo.

De acordo com relatos da literatura, tem sido possivel a construcdo de equipamentos
portateis, ideais para analises de campo, permitindo ampliar as aplicacdes da espectroscopia
NIR através da reducdo das partes essenciais do equipamento.

A necessidade de calibracdo pode ser considerada uma desvantagem, pois exige
tempo, cuidados e conhecimentos basicos de estatistica. Carneiro (2008) explica que,
determinacbes quantitativas por meio do NIR somente sdo possiveis de acordo com a
correlacéo entre os valores do pardmetro de interesse para um determinado grupo de amostras
e 0s espectros obtidos, sendo que a técnica é dependente de metodologias analiticas bem

estabelecidas para a determinacdo desse parametro durante a etapa de calibrag&o.
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2.3.4 Avaliacéo do carvao pela espectroscopia no NIR

Os estudos que associaram espectros no NIR e carvao vegetal sdo escassos, tanto para
abordagens qualitativas e quantitativas. Por exemplo, Labbé, Harper e Rials (2006)
demonstraram a viabilidade da utilizacdo de espectroscopia do infravermelho médio (MIR)
para avaliar o efeito da temperatura e da composi¢do quimica do carvdo vegetal de quatro
espéecies de madeiras encontradas em florestas de clima temperado: Acer saccharum, Acer
rubrum, Acer saccharinum e Quercus Alba, utilizados na industria durante a filtracdo e
maturagdo da producdo de uisque. Com o uso da espectroscopia no MIR foi possivel
distinguir as espécies de madeira e os tratamentos térmicos e também a predicdo da
temperatura de carbonizacéo.

Barcellos (2007) determinou propriedades do carvéao vegetal de sete espécies nativas e
cinco espécies de Eucalyptus através da NIRS. Verificou que os espectros realizados na
regido do infravermelho se mostraram adequados para predizer os teores de carbono fixo,
materiais volateis e poder calorifico do carvao em todas as faixas estudadas. A faixa de 1900 -
2000 nm resultou nos maiores coeficientes de correlagdo com as propriedades do carvéo.
Segundo o autor, ndo foi possivel predizer o teor de cinzas e a massa especifica aparente do
carvao por espectroscopia no infravermelho préximo. No caso da massa especifica aparente
do carvédo, o autor relata que a dificuldade no ajuste de modelos pode ser explicada pela
metodologia utilizada quando se fez moagem do carvao, alterando o volume.

Campos (2008) propds uma técnica para predizer a qualidade do carvao vegetal em
escala industrial. Trabalhou com a espectroscopia no infravermelho préximo em conjunto
com ferramentas multivariadas para avaliar hibridos de Eucalyptus grandis x E. urophylla aos
59 meses de idade. A autora constatou que a técnica no NIR se mostrou adequada para a
predicdo do teor de carbono fixo e teor de materiais volateis do carvdo vegetal. Chegou-se a
conclusdo de que a espectroscopia no infravermelho préximo em conjunto com ferramentas
multivariada possui potencial para estimar as propriedades quimicas do carvdo de uso na
siderurgia de forma rapida, precisa e menos dispendiosa.

Davrieux et al. (2010) verificaram a viabilidade da utilizacdo de espectroscopia de
reflectancia no infravermelho médio e proximo afim de discriminar carvdes de florestas
nativas (ipé€) e carvdes de florestas plantadas (Eucalyptus). Os resultados obtidos a partir de
anélises NIR permitiram separar as duas espécies de madeira utilizada para a producdo de

carvéo, sendo que os carvdes foram produzidos na mesma temperatura.
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Monteiro et al. (2010) avaliaram a capacidade da técnica NIRS associada a andlise de
componentes principais (PCA) para a separacdo dos processos de carbonizacdo e a
identificacdo da origem das madeiras utilizadas nas carbonizagfes. Utilizaram carvao de
diferentes espécies de Eucalyptus spp. e nativas em trés diferentes processos de carbonizacéo:
desconhecido, forno industrial e laboratorial. Os carvfes foram moidos para a obtencdo dos
espectros. Nao foi possivel distinguir carvao oriundo de floresta plantada do carvdo de
floresta nativa por meio da PCA a partir dos espectros originais. De forma semelhante, ndo
foi possivel também separar o carvdo vegetal de floresta plantada e nativa com o pré
tratamento da primeira derivada. Os autores afirmam que fatores fisicos podem ter
contribuido para este fendbmeno, por exemplo, as diferencas de tamanho entre a particula de
po de carvao e a sua interacdo com a luz. Contudo, foi possivel serapar, através da primeira
derivada, as amostras de carvdo de acordo com o processo de carbonizagao.

Andrade et al. (2012) utilizaram a espectroscopia no NIR para obter calibracfes para
as propriedades da madeira e do carvdo vegetal de Eucalyptus sp. Para estimar o teor de
carbono fixo, teor de materiais volateis e rendimento gravimétrico do carvéo vegetal, modelos
de regressao PLS foram calibrados e validados. Os modelos para estimar o teor de carbono
fixo e materiais volateis apresentaram boas estatisticas (R2 ~ 0,9; RMSEP ~ 3,3% e RPD > 3)
e as calibracdes de rendimento gravimétrico obtiveram parametros estatisticos relativamente
mais baixos (Rz ~ 0,8; RMSEP ~ 2,2 e RPD < 2). Os autores concluiram que os modelos
construidos podem ser Uteis para o monitoramento da qualidade do carvdo vegetal nas
industrias.

Nisgoski et al. (2015) avaliaram o potencial do uso da técnica no NIR aliada a analise
de componentes principais (PCA) para diferenciar madeiras e carvdes de Brosimum
acutifolium e Ficus citrifolia, pertencentes a familia Moraceae e Hieronyma laxiflora e
Sapium glandulatum pertencentes a familia Euphorbiaceae. A técnica foi eficiente para a
diferenciacdo das madeiras das quatro espécies estudadas, porém foi possivel distingdo apenas
das familias para os carvdes. Os autores relataram que 0s espectros da madeira e do carvéo
vegetal sdo diferentes quanto as bandas de absorcéo. O carvao vegetal sofre degradacdo dos
polimeros durante a carbonizacdo, afetando as bandas de absor¢do que dificultard na
diferenciacdo das amostras do carvao vegetal.

Mufiz et al. (2016) diferenciaram a madeira e carvado vegetal de diferentes espécies
comercializadas como “angelim” através da técnica no NIR e anatomia da madeira. Os

autores observaram que nos espectros do carvdo houve pequena absorcdo, em compararagao
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aos da madeira, e detectaram irregularidades em alguma bandas e atribuiram a presenca de
agua e decomposicdo da parede celular. Tais regiGes foram eliminadas, sendo a regido entre
4000 - 5000 e 5500 - 6200 cm™ mais eficiente para classificagio. A PCA foi feita para
verificar as distribuicdo das amostras, sendo melhor observado apés pré-tratamenro da
segunda derivada. A classificacdo de amostras foi feita através de teste SIMCA (Soft
independent modeling of class analogy) e PCA-LDA (Principal component analysis - Linear
discriminant analysis), no qual o segundo obteve melhores resultados para discriminacdo das
madeiras e carvoes. Para classificacdo do carvdo, com o pré-tratamento MSC (Multiplicative
scatter correction) obtiveram maior percentual de classificagdo correta. Concluiram que o0s
resultados sdo influenciados pelas caracteristicas da amostra (direcdo de superficie e
irregularidades) e processo de carbonizacdo, e que a técnica NIRS pode ser usada para
distinguir de espécies comercializadas como "angelim".

Ramalho et al. (2017) utilizou a técnica no NIR aliada a estatistica multivariada para
diferenciar carvao vegetal produzido a partir de madeira de floresta plantada e nativa. Pela
analise de componentes principais (PCA) néo foi possivel diferenciar os carvées de madeiras
nativas dos de madeiras plantadas. Porém foi possivel a distincdo quando analisados
separamente por temperatura final de carbonizacgéo.

A Tabela 1 apresenta o resumo de todos os trabalhos encontrados na literatura que
relacionem a técnica NIRS e o carvdo vegetal, apresentando o tipo de analise realizada e as

melhores estatisticas.



Tabela 1 - Resumo dos trabalhos relacionando a técnica NIRS e o carvéo vegetal

Referéncia Material Analise Qualitativa Analise Quantitativa Rz RMSE

Espécies utilizadas na maturacdo/ Temperatura de

Labbé, Harper e Rials (2006) filtracio de uisque Distingéo das espécies carbonizagio 0.98 550
TCF 0.98 255
T™MV 096 6.32
Barcellos (2007) Nativa e Plantada (Eucalyptus) _ PC 0.98 233.62
TCz 001 204
Massa especifica  0.09 0.07
TCF 096 0.66
Campos (2008) Hibridos de Eucalyptus .
T™MV 095 0.67
Discriminar carvdo de florestas nativa e
Davrieux et al. (2010) Nativa (ipé) e plantada (Eucalyptus) carvdes de florestas plantadas, produzidos na . . .
mesma temperatura
Eruoccaelglspc;tgs SPp. edgatlvas eczrgg;eirzeantéeg Separacdo dos processos de carbonizacéo e
Monteiro et al. (2010) P . . 1zag identificacdo da origem das madeiras _ . _
(desconhecido, forno industrial e i A
laboratorial) utilizadas nas carbonizacdes
TCF 091 322
Andrade et al. (2012) Eucalyptus _ TMV 0.90 3.30
RGC 079 221

Duas espécies da familia Moraceae e Distingdo de quatro espécies diferentes,

Nisgoski et al. (2015) duas da familia Euphorbiaceae pertencentes a duas familias — -_—

Espécies comercializadas como Discriminagdo de carvOes de diferentes

Muiiiz et al. (2016) "angelim" espécies comercializadas como "angelim" — _—

Diferenciar carvdo vegetal produzido a partir
Ramalho et al. (2017) Nativas e plantadas (Eucalyptus) de madeira de floresta plantada e nativa,
produzidos em diferentes temperaturas

Legenda: TCF — teor de carbono fixo; TMV — teor de materiais volateis; PC — poder calorifico; TCz — teor de cinzas; RGC - rendimento gravimétrico da
carbonizacdo; R? - coeficiente de determinagdo; RMSE — raiz do erro padrdo médio
Fonte: Da autora (2017)

T4
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2.4 Analise Multivariada de dados espectrais

A anélise multivariada corresponde a um grande nimero de meétodos e técnicas que
utilizam, simultaneamente, todas as variaveis na interpretacdo tedrica do conjunto de dados
obtidos e que segundo Ferreira (2008), as solugfes para os problemas sdo mais consistentes e
uteis.

Através da estatistica multivariada é possivel realizar os tratamentos de dados
espectrais. Existem varios métodos de analise multivariada, com finalidades bem diversas
entre si. Segundo Brereton (2003), a analise multivariada pode ser qualitativa, quando se
pretende classificar ou explorar os dados ou quantitativa, quando se pretende estimar variaveis
das amostras. Os metodos multivariados sdo escolhidos de acordo com os objetivos da

pesquisa.

2.4.1 Andlises qualitativas

Segundo Naes et al. (2002), a técnica mais empregada para analises qualitativas
baseadas em espectros de infravermelho proximo é a analise de componentes principais, ou
PCA. Sendo essa, uma técnica matemética da analise multivariada, que possibilita
investigacGes com um grande nimero de dados disponiveis, segundo Brereton (2003). A ideia
central da analise baseia-se na reducdo do conjunto de dados a ser analisado, principalmente
guando os dados sdo constituidos de um grande numero de variaveis inter-relacionadas.
Possibilitando a identificacdo das medidas responsaveis pelas maiores variacGes entre 0s
resultados, sem perdas significativas de informacdes.

A técnica transforma um conjunto original de variaveis, por exemplo, espectros no
infravermelho, em outro conjunto: os componentes principais (PCs, fatores ou variaveis
latentes) de dimensfes equivalentes. Essa transformacdo, em outro conjunto de variaveis,
ocorre com a menor perda de informacao possivel, sendo que também busca eliminar algumas
variaveis originais que possuam pouca informacdo, ou seja, 0 novo conjunto de variaveis
concentra a maior parte da informacao (variancia) em poucas variaveis, diminuindo, assim, a
dimensionalidade dos dados, sem perda significativa da informagdo quimica (BRERETON,
2003).

Ainda segundo Brereton (2003) os componentes principais sdo combinacgdes lineares

das variaveis originais. Os coeficientes das combinacfes lineares sdo chamados de loadings
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Ou pesos e representam a relacdo entre variaveis (contribuicdo de cada varidvel do total de
variancia ou informacdo), que se referem aos espectros. As coordenadas do espectro no novo
sistema sdo chamadas de scores e representam a relacdo entre as amostras. A matriz de
loadings possui 0 mesmo numero de linhas da matriz de dados original e a matriz de scores o
mesmo ndmero de colunas. A Figura 6 representa o esquema de decomposicao da informacéo
original.

Figura 6 - Esquema do processo de decomposic¢ao por PCA
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Fonte: Brereton (2003)

A andlise dos componentes principais permite a constru¢cdo de gréaficos
bidimensionais, contendo maior informacdo estatistica, sendo possivel também construir
agrupamentos entre as amostras de acordo com suas similaridades, utilizando todas as
variaveis disponiveis e representa-los de maneira bidimensional (MOITA NETO; MOITA,
1998).

Os principais objetivos da PCA sdo a obtencdo de combinacdes interpretaveis das
variaveis; a confirmacao de grupos da analise de agrupamentos; a descri¢do e o entendimento
da estrutura de correlacdo das varidveis e a reducdo da dimensionalidade dos dados
(ANDRADE, 2009).
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2.4.2 Andlise quantitativa

A predicdo de propriedades importantes de uma amostra desconhecida a partir de
informacdes de referéncia sobre essas propriedades é o principal objetivo de modelos de
calibracdo (BURNS e CIURCZAK 2008). Em relacdo as analises quantitativas, as principais
técnicas para a elaboracdo de modelos de dependéncia entre varidveis espectroscopicas e as
concentragdes, sdo: regressdo linear multipla (MLR), regressdo por componente principais

(PCR) e minimos quadrados parciais (PLS), sendo essa ultima o foco deste trabalho.

o Calibracao

A calibracdo pode ser definida como uma série de operacdes que estabelecem uma
relacdo entre as medidas instrumentais e os valores para uma propriedade de interesse
correspondente (MARTENS; NAES, 1996). O objetivo da calibragdo é produzir e encontrar
um modelo que melhor represente ou relacione os dados espectrais com os dados obtidos pelo
método de referéncia. Na calibragdo séo relacionados o grupo de variaveis dependentes (Y)
com outro grupo de variaveis independentes (X). As variaveis dependentes sdo 0s
comprimentos de onda adquiridos por meio do espectrometro e as variaveis independentes sdo
as medidas de referéncia obtidas pelas analises laboratoriais.

A técnica NIRS pode prever determinadas propriedades e caracteristicas da amostra
estudada, baseando-se no principio de comparacgdo dos resultados obtidos em laboratério com
0s espectros obtidos pelo equipamento. Dessa forma, exige calibragdo por meio de amostras
de composicdo conhecida, determinadas nos laboratérios pelos métodos tradicionais (VIANA,
2008).

o Validacao

Apos a calibracdo deve ser feita a validacdo para validar e testar a acuracia da
calibracdo, sendo esta etapa indispensavel na construcdo dos modelos (GEMPERLINE,
2006). Segundo Martens e Naes (1996), a validacdo do modelo pode ser realizada de duas
maneiras: validagéo externa e validagdo cruzada.

Na validacdo externa ou independente um segundo lote de amostras é analisado, ou

seja, 0 conjunto de amostras usado é diferente do conjunto da calibra¢do. Porém, as amostras
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precisam ter as mesmas caracteristicas. Assim como para o lote de calibracdo, as amostras da
validacdo externa também s&o analisadas pelo método de referéncia e formam o lote de
validacdo. A calibracdo é, entdo, usada para estimar o valor das propriedades do lote de
validacdo a partir dos seus espectros de infravermelho préximo. Dessa forma, €, entdo,
possivel comparar os valores estimados com os valores determinados em laboratorio
(BURNS; CIURCZAK, 2008).

Na validacdo cruzada, as amostras para a validacdo sdo as mesmas utilizadas na
calibracdo. Algumas amostras sdo separadas, um modelo é construido com as amostras
restantes e a previsao € feita em relacdo as amostras separadas inicialmente. O procedimento €
realizado para cada amostra ou subconjunto de amostras, até que todo o conjunto de dados
iniciais seja explorado (VIANA, 2008).

Pasquini (2003) recomenda o uso da validacdo externa, pois o método produz
resultados mais reais e sugere que a validacdo cruzada seja usada apenas quando o nimero de

amostras for limitado ou em casos que o custo das andlises de laboratério é elevado.

o Ranqueamento dos modelos

Alguns parametros, calculados com os dados obtidos pelos modelos, podem indicar
sua eficiéncia, uma vez que permitem fazer a escolha e selecdo de modelos mais adequados a
predicao.

Exemplos de parametros que podem ser utilizados no critério de selecdo dos melhores
ajustes sdo: coeficientes de correlagdo (R) ou determinacdo (R?), nimero de fatores PLS,
valores de erro padrdo na calibracdo e da validacdo (SEC e SECV), raiz do erro padrdo médio
(RMSE) e a relacéo de desempenho do desvio (RPD).

Segundo Brereton (2003) a analise do valor de R? representa a correlacdo dos pontos
da curva de calibragdo que varia entre 0 e 1. Se R? > 0,8 conclui-se que os dados seguem um
modelo fortemente linear. Neste caso, 0 ajuste linear € um bom ajuste aos dados do problema.
Caso contrario, afirma-se que a relagdo entre os dados ndo € bem explicada por um modelo
simples.

O numero de PLS ou numero de variaveis latentes interfere nos resultados da
calibracdo. A reducdo do nimero de variéveis latentes produz um modelo mais robusto, mais
facil de ser interpretado e com melhor desempenho nas previsdes. Porem se for muito baixo o

numero de fatores PLS no modelo, o mesmo pode levar a resultados nédo satisfatorios
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causando o efeito de underfitting e ndo aproveitar toda a informacéo, ja que a informacao
disponivel nos dados originais ndo estara sendo totalmente explorada. Se o nimero de fatores
é alto, pode causar problemas no modelo por meio da modelagem de ruidos, causando o efeito
de overfitting (BARTHUS, 1999; MARTENS; TORMOD, 1989; PASQUINI, 2003).
Segundo Barthus (1999) o numero ideal de fatores PLS é o que resulta na menor varidncia
residual da validacéo.

A relacdo de desempenho do desvio (RPD), que avalia a precisao da calibracéo, é dada
pela razdo do desvio padrdo (SD) pela raiz quadrada do erro padréo da validacdo (REMSE) e
quanto maior o valor RPD, mais confiaveis os progndésticos (FUJIMOTO et al., 2008).
Calibragbes com valores de RPD entre 2 e 3 indicam que as predi¢des sdo aproximadas e
valores entre 3 e 5 indicam que as calibracdes sdo satisfatorias para as predicdes (WILLIANS;
SOBERINGS, 1993). Segundo Schimleck, Doran e Rimbawanto (2003), valores de RPD
maiores que 1,5 sdo considerados aceitaveis para leituras e predi¢fes premilinares aplicadas

na area de ciéncias florestais.

2.4.3 Otimizacédo de modelos multivariados

. Tratamento matematico

Tratamentos matematicos sdo métodos utilizados para minimizar problemas na
informacdo espectral que ndo possuem correlacdo direta com a propriedade investigada,
provocando distorcdes e erros, sendo utilizados antes da constru¢do dos modelos (BURNS;
CIURCZAK, 2008).

Segundo Giordanengo (2005), os tratamentos matematicos aplicados sobre espectros
no NIR corrigem as diferencas de caminho Optico da luz e a diferenca entre os tamanhos de
particulas de amostras de carvao.

Existem diversos métodos de pré-tratamento utilizados para minimizar tais problemas.
Na maioria dos trabalhos utilizando os espectros obtidos de madeira, verifica-se a utilizacéo
da primeira derivada, segunda derivada e normalizacdo. Em alguns casos, pré-tratamentos um
pouco mais complexos sdo utilizados para suprimir uma parte do ruido contido na informacéo
espectral, como normalizacdo e standard normal variate (SNV).

A aplicacdo da primeira derivada nos espectros originais pode reduzir o efeito de
inclinacdo causada sobre a linha base do espectro (MARTENS; TORMOD, 1989).
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o Outliers: identificacdo e remocao

No desenvolvimento dos modelos, uma das primeiras fases é detectar amostras
andmalas ou outliers. Naes e Isaksson (1994) define outliers como sendo observacoes
diferentes do restante do conjunto de dados, sendo considerados como irrelevantes,
fortemente errbneos ou anormais em alguma forma.

Uma forma de detectar a presenca de outliers é utilizando o gréfico de leverage x
residuos de student. Leverage é uma medida de afastamento da amostra em relacéo ao centro
ou média dos dados e indica a influéncia que cada amostra exerce na calibracdo (NAES;
ISAKSSON, 1994). Segundo Ferreira et al. (1999), um valor de leverage pequeno (préximo a
0) indica que a amostra em questao influencia pouco na construcdo do modelo de calibragéo.
Mas se as medidas experimentais de uma amostra sao diferentes das outras do conjunto de
calibracdo, ela provavelmente, tera uma alta influéncia no modelo, que pode ser negativa.

As amostras andmalas também séo identificaveis no grafico de scores, cujo eixos séo
as componentes principais. Quanto mais proximas estdo as amostras mais parecidas
guimicamente sdo, caso haja alguma amostra que destoa do restante, pode ser considerada

como outlier.

o Selecdo de faixas espectrais

De acordo com Carneiro (2008), as técnicas espectroscOpicas originam muitas
variaveis, sendo que algumas contém informacgdes que ndo sdo pertinentes, contendo ruidos
ou informacdes redundantes. Além disso, existem regides espectrais, nas quais as variaces
nas concentracbes de um determinado composto ndo causam variacBes nos valores de
absorbancia. Diante disso, é necessario a selecdo de variaveis adequadas a fim de eliminar os
comprimentos de onda que néo séo relevantes para a modelagem.

Esta etapa consiste na escolha de determinadas regides do espectro que contém o0s
comprimentos de onda que melhor se correlacionam com o composto quimico em questdo.
Algumas faixas de comprimento de onda sdo informativas para determinados componentes
quimicos da madeira (HEIN et al., 2010).

A selecdo das faixas espectrais ou de variaveis espectrais especificas pode melhorar a
eficiéncia dos modelos preditivos. Além disso, este procedimento melhora a estabilidade do

modelo em relacéo a colinearidade, além de facilitar a interpretacéo das relagdes entre modelo
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e composicdo da amostra, permitindo minimizar os erros do modelo de calibracdo, o que
melhora significativamente a sua eficiéncia. Assim, é possivel produzir um modelo mais
robusto, simples de interpretar e com melhor precisao nas previsées (OLIVEIRA et al., 2004).

Existem varios procedimentos para a selecdo de regides espectrais. Westad e Martens
(2000) estudaram a selecdo de varidveis em espectroscopia no infravermelho proximo
baseado em testes de significancia na regressao dos minimos quadrados parciais. O método é
baseado em testes de significancia dos parametros do modelo, aplicado a coeficientes de
regressdo PLS. Este modelo foi testado e comparado com outros métodos de selecdo de
variaveis. Os resultados mostraram que a seleccdo de variaveis com base neste modelo
funcionam tdo bem ou melhor do que outros métodos de selecdo de variaveis. O método
possui vantagens como: computacionalmente simples, ha significancia dos parametros do
modelo e € robusto no sentido da validagdo cruzada.

Estudos tém procurado esclarecer quais as faixas espectrais sdo mais ricas em
informacdo. Muito pouco se sabe sobre a atribuicdo das bandas e sobre a espectroscopia
vibracional, por causa da sobreposicdo de tons e combinacdo de vibracdes (TSUCHIKAWA,
2007).

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material biologico

O material bioldgico utilizado no trabalho foram clones de hibridos de Eucalyptus
procedentes de plantios comerciais de duas empresas com finalidades diferentes. As madeiras
foram provenientes da empresa Cenibra S.A (clones 4426, 4514, 4541 e 4609 com 6 anos),
localizada em Belo Oriente - MG, que possui foco na producdo de papel e celulose e da
empresa Vallourec Florestal Ltda (clones 001 e 463 com 6,5 anos), com florestas localizadas
em Curvelo - MG, que possui foco na producao de carvao vegetal.

Os corpos de provas foram cortados com as dimensdes nominais de 25 x 25 x 80 mm
com as faces longitudinal-radial e longitudinal-tangencial bem definidas. Esses corpos de
provas foram livres rachaduras, nds ou quaisquer outros defeitos que comprometam ou
interfiram nas analises. As amostras foram processadas em serra circular no setor de
Usinagem da Madeira da Universidade Federal de Lavras (UFLA), totalizando 160 corpos de

provas investigados (80 da Cenibra e 80 da Vallourec). As amostras de madeira foram
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previamente secas em estufa a 103 + 2°C até massa constante e tiveram registradas suas

massas secas.

3.2 Carbonizagdes

As carbonizages foram realizadas no Laboratério Multiusuéarios de Biomateriais, no
Departamento de Ciéncias Florestais (DCF), na UFLA. As amostras de madeira foram
carbonizadas em um forno elétrico do tipo mufla (FIGURA 7) em temperatura inicial de
100°C, taxa aquecimento de 1,67°C.min? e permaneceram estabilizadas nas temperaturas
finais durante 30 minutos. Dentro forno mufla (FIGURA 7A) havia a cépsula de carbonizacao
(FIGURA 7B) aonde as amostras foram colocadas, sendo conectado a um condensador
resfriado a adgua (FIGURA 7C) acoplado a um frasco receptor (FIGURA 7D) de gases
condensaveis. Apos a carbonizacdo o forno foi deixado em processo de resfriamento durante

aproximadamente 16 horas para que o carvao fosse retirado.

A = forno elétrico

B = capsula de carbonizacio

C = condensador metalico com
resfriamento a agua

D = frasco coletor

Fonte: Da autora (2017)

Foram utilizadas quatro diferentes temperaturas finais (400°C, 500°C, 600°C e 700°C)
a fim de simular a heterogeneidade de temperatura dentro do forno industrial. A Figura 8
mostra as amostras de 500°C dentro da cépsula no forno mufla antes e depois da

carbonizacéo.
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Figura 8 - Amostras dentro da capsula do forno mufla a () apos (B) a carbonizagdo
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Fonte: Da autora (2017)

3.3 Espectroscopia no NIR

Apds as carbonizagdes, todo o carvdo solido foi homogeneizado e aclimatizado em
uma sala com controle de temperatura (20°C) e umidade relativa (65%), permanecendo neste
local até a coleta dos espectros no NIR.

O equipamento utilizado para a coleta dos espectros foi um espectrdmetro da marca
Bruker modelo MPA (FIGURA 9) em conjunto a um programa computacional Opus versao
7.5.

Figura 9 - Espectrometro Bruker acoplado ao computador com destaque para a esfera de
integracao

desligado desta <ala,

Fonte: Da autora (2017)
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A aquisicao espectral foi realizada via esfera de integracdo (FIGURA 9) em modo de
reflexdo difusa, na faixa de 12.500 a 3.600 cm™ com resolugéo espectral de 8 cm™.

O espectro de cada amostra foi obtido por meio da média de 16 varreduras, realizada
em dois diferentes pontos no corpo de prova, sendo uma leitura obtida na face radial (Rd),
uma leitura na face tangencial (Tg), ou seja, 2 x 16 leituras (scans) por amostras. As leituras
foram realizadas nas superficies dos corpos de prova, evitando as regides com rachaduras e

defeitos do carvao vegetal.
3.4 Caracterizagdo do carvéao vegetal
3.4.1 Rendimento gravimétrico da carbonizagao
Ap0s as carbonizagdes, as amostras de carvao vegetal foram pesadas para obtencéo da

massa do carvdo seco para posterior determinacdo do rendimento gravimétrico em carvédo

vegetal, dado pela Equacéo 1.

RGC = MCS
~ MMS

X 100 (1)

Considerando que RGC é o rendimento gravimétrico da carbonizacdo (%), MCS é a

massa do carvéo seco (g) e MMS é a massa da madeira seca (g).

3.4.2 Densidade relativa aparente

A densidade relativa aparente do carvdo vegetal foi realizada através do método
hidrostatico, por meio de imersdo em agua, conforme descrito na norma NBR 11941 (ABNT,
2003) adaptada ao carvéo vegetal.

As amostras de carvao vegetal foram submergidas em agua, por aproximadamente 2
horas, para 0 molhamento superficial (FIGURA 10A). Esse procedimento é necessario para
eliminar erros decorrente da absorcdo de &gua pelo carvdo vegetal enquanto seu volume é
determinado por imersao.

Apds molhamento do carvao vegetal, o volume das amostras foi determinado por meio

de balanca de precisdo e acessorios (haste e fixador do carvdo). Como ilustrado da Figura
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10B, a amostra de carvao preso na haste foi mergulhada em agua até a submersdo completa,
evitando que ela toque na parede ou no fundo do recipiente. O valor indicado na balanca apos
imersdo da amostra foi anotado, descontando a massa da agua. Posteriormente, as amostras
foram secas em estufa a 103 + 2°C até atingirem massa constante e a massa seca obtida apos

pesagem do carvao vegetal em balanca de preciséo.

Figura 10 - Método hidrostatico para determinagdo da densidade relativa aparente do carvao

Fonte: Da autora (2017)

Calculou-se a densidade relativa aparente do carvdo vegetal (g.cm) pela razdo entre a

massa do carvao seco (gramas) e o volume do carvio imido (cm™).

3.5 Andlise estatistica

O software The Unscrambler ® (versdo 9.7) foi utilizado para as analises multivariada
dos dados. Afim de explorar previamente os dados e avaliar a dependéncia dos dados por
meio dos agrupamentos foram feitas analises de componentes principais (PCA).

Os modelos foram ajustados pelo método da regressdo dos minimos quadrados
parciais (PLS-R), que relacionou os dados espectrais obtidos no NIR e as propriedades
estudadas. O numero de componentes principais foram oito e 0 nimero de variaveis latentes
foi escolhido pelo programa com base na minimizacdo do erro padrdo da validacdo e

maximizacdo do coeficiente de determinacédo da validacao.
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As calibragdes dos modelos foram validadas pelo método da validagdo cruzada
completa (leave one out) e validagdo externa (test set). A validagdo cruzada foi feita pelo
método randémico a partir de oito segmentos com vinte amostras, nesse tipo de validacéo
cada amostra da calibracéo € retirada de cada vez e, entdo, constroi-se 0 modelo e estima-se a
amostra retida, e é repetido para todas a amostras. A validacdo externa foi baseada em dois
conjuntos de dados, utilizando-se cem amostras para o lote de calibracdo e sessenta amostras
para o lote de validacao.

As calibragdes foram feitas a partir de espectros originais e de espetros tratados
matematicamente com primeira derivada, normalizacdo e standard normal variate (SNV). Para
calibracdo dos modelos para estimativa da densidade das amostras foi aplicada a selecdo de
faixas espectrais pelo teste de incertitude de Martens (WESTAD; MARTENS, 2000), para melhorar a
relacdo sinal/ruido e a exclusdo do nimero de ondas de 9000 a 12000 cm™. As amostras andmalas
(outliers) foram detectadas por meio do grafico residuos de student x leverage e removidas dos modelos.

Através da andlise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS — DA) foi feita a
classificacdo da temperatura de carbonizacdo utilizando a validacdo cruzada e a validacdo externa. A
partir desta abordagem, a temperatura foi considerada como uma variavel categérica, ndo possuindo
valores quantitativos, mas, ao contrario, sdo definidas por categorias, ou seja, representam a classificacdo
das amostras. Nesse estudo, as amostras foram agrupadas em quatro diferentes classes sendo que a classe
400 representava as amostras carbonizadas a 400°C; a classe 500 corresponde as amostras carbonizadas
a 500°C, a classe 600 representa as amostras de 600°C e classe 700 as de 700°C. Entdo, atribuiu-se 0s
valores 0 ou 1 para todas as amostras em cada classe, sendo que quando a amostra pertencia agquela
categoria, atribuiu-se o0 valor 1 e quando a amostra ndo pertencia a categoria, atribuiu-se o valor 0.
Regressdes baseadas em PLS foram realizadas para estimar valores continuos em cada uma das quatro
categorias (400, 500, 600 e 700). Dessa forma, um valor continuo foi estimado para cada amostra a partir
dos quatro modelos. O modelo cuja estimativa apresentou 0 maior valor foi considerado como indicador
da categoria a que pertencia a amostra analisada. Os modelos foram avaliados pelo coeficiente de
determinagdo (R%cv e R?p), raiz do erro padrio médio (RMSECV e RMSEP), porcentagem de acertos
e atraves de representacdo grafica.

Essa analise de PLS-DA foi detalhadamente apresentada por Brereton e Lloyd (2014) que
afirmaram que o objetivo da PLS-DA é decidir qual grupo uma amostra pertence ao usar informacoes
como seu espectro ou perfil quimico.

A escolha dos modelos seguiu os seguintes critérios: coeficiente de determinacdo da

calibracéo e da validacio cruzada e externa (R%c, R%cv e R?p); raiz do erro padrdo médio da
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calibracdo e da validacdo cruzada e externa (RMSEC, RMSECV e RMSEP); o nimero de
variaveis latentes (LV) e a relacdo de desempenho do desvio (RPD) calculada pela razdo do
desvio padrdo (SD) dos dados de referéncia e da raiz do erro padrdo médio da validacao.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Caracterizacao do carvao

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores médios, minimos, maximos e o coeficiente de
variacdo para a densidade relativa aparente e o rendimento gravimétrico da carbonizacao.

Tabela 2 - Estatistica descritiva das propriedades avaliadas em laboratorio

DRA (g/cm?) RGC (%)
Média 0,27 28,68
Minimo 0,18 23,75
Maximo 0,36 38,38
CV(%) 12,6 11,7

Legenda: DRA - densidade relativa aparente do carvdo; RGC — rendimento gravimétrico da
carbonizacgdo; CV — coeficiente de variagéo.
Fonte: Da autora (2017)

A densidade relativa aparente do carvao vegetal apresentou valores variando de 0,18 a
0,36 g/cm3. Esses resultados estdo de acordo com Frederico (2009) que encontrou valores de
densidade aparente de carvdo vegetal entre 0,285 e 0,323g/cm3 em Eucalyptus grandis e
hibridos de Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla aos 3 anos e Oliveira et al. (2010), que
avaliando a densidade aparente do carvdo de Eucalyptus pellita aos 5 anos, encontraram
valores entre 0,353 e 0,385 g/cm3. O valor minimo encontrado € inferior a esses autores, pois
as amostras de madeira sdo destinadas tanto para fins energéticos como para celulose. Além
disso, a grande diferenga entre os valores encontrados reflete a variabilidade entre as amostras
estudadas.

O rendimento gravimétrico da carbonizagdo (RGC) variou entre 23,75% e 38,38%,
valores coerentes com a literatura. Botrel et al. (2007) obtiveram em média 35,03% de RGC
para hibridos de Eucalyptus utilizando temperatura final de carbonizacdo de 450°C. Ja
Santiago e Andrade (2005) encontraram rendimento de 24,30% para E. urophylla

carbonizados a 600°C.
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O coeficiente de variagdo (CV), calculado pela raz&o entre o desvio padréo e a média,
foi de 12,6% e 11,7% para a densidade relativa aparente do carvdo e para o rendimento
gravimétrico da carbonizacdo, respectivamente. Verifica-se que esses valores podem ser
considerados altos em relacdo aos encontrados na literatura. Neves (2012) encontrou CV de
5,73% e 2,78% em clones de Eucalyptus aos 46 e 58 meses de idade, para DRA e RGC,
respectivamente. Reis et al. (2012) encontraram valores de 5,12% e 1,98%, em clone de
Eucalyptus urophylla aos 7 anos, para DRA e RGC, respectivamente.

Hein et al. (2010) destacam a importancia da amplitude de variacdo dos dados, pois é
com base nesses valores que as calibragfes serdo ajustadas. Sendo que, as calibragoes
realizadas por meio PLS-R n&o permitem extrapolagdes tornando-se importante que as
amostras do lote de calibracdo representem todo o lote de amostras a serem analisadas. Caso
uma amostra apresente um valor menor gue 0 minimo ou maior que 0 maximo, a estimativa
por NIRS nesta amostra para esta propriedade ndo sera satisfatoriamente precisa. Barcellos
(2007) também recomenda a utilizacdo de amostras com ampla variacdo de suas propriedades,
de forma que o ajuste de equacdes seja realizado de maneira eficiente, permitindo uma

predicdo adequada em outras amostras.

4.2 Espectros no NIR

A média por temperatura das assinaturas espectrais obtidas via esfera de integracédo
nas amostras de carvao vegetal podem observadas na Figura 11A e B, sem tratamento e com
tratamento da primeira derivada, respectivamente. No Anexo A observa-se todos 0s espectros

originais.
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Figura 11 - Média por temperatura dos espectros NIR originais (A) e tratados com primeira
derivada (B)
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Fonte: Da autora (2017)

A assinatura espectral é resultado da interacdo da luz com as moléculas constituintes
do material, assim cada material apresenta uma resposta peculiar a radiacdo incidida
(PASQUINI, 2003). Por isso, houve uma tendéncia na separacao dos espectros de acordo com
a temperatura de carbonizacédo, o que provavelmente esta associado a existéncia de diferencas
na constituicdo quimica das amostras carbonizadas nas diferentes temperaturas. O mesmo foi
observado por Andrade et al. (2012), em que os espectros de carvado vegetal produzidos a
350°C, 450°C, 550°C e 900°C apresentaram diferenca nos espectros. Barcelos (2007)
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observou que, na medida em que a madeira sofreu uma maior carbonizacdo (550°C), menor
foi a reflectdncia em toda a faixa do infravermelho préximo.

Pequenas absor¢des nos espectros do carvdo sdo observadas quando comparados aos
da madeira (DAVRIEUX et al., 2010; MUNIZ et al., 2016). Pode-se notar que quanto maior a
temperatura de carbonizagdo, menores sdo os picos de absorbancia no NIR. Esse fato
provavelmente ocorre porque em temperaturas mais amenas, 0s constituintes celulares ainda
ndo foram totalmente degradados ocorrendo maior interacao entre a radiacdo infravermelha e
0s constituintes moleculares da amostra. Ramalho et al. (2017) também observaram que 0s
espectros do carvdo produzidos a 300°C possuem maior numeros de picos de absorcao
comparados aos de 500 e 700°C.

Os nimeros de onda de 9000 a 12000 cm dos espectros NIR do carvio vegetal possui
muito ruido, sendo dificil a obtencdo de informacdo Uteis para as andlises, podendo ser
excluidos. A Figura 11B apresenta o resultado do tratamento dos espectros com a primeira
derivada. Martens e Tormod (1989) afirmam que os tratamentos matematicos visam melhorar
a qualidade do sinal e reduzir os ruidos. Porem observa-se que ndao houve melhora nos

espectros do carvao vegetal tratados com a primeira derivada.

4.3 Analise de componentes principais (PCA)

A andlise de componentes principais foi realizada para uma prévia avaliacdo do
comportamento dos espectros e possivel separacdo das amostras. Na Figura 12 observa-se 0s
scores da PCA das 160 amostras de carvao vegetal produzidos em diferentes temperaturas. A
componente principal 1 explicou 81% da variabilidade dos dados e a componente principal 2

17%, que juntas conseguiram explicar 98% da variancia.
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Figura 12 - Gréafico de dispersdo bidimensional para PC1 e PC2 da analise de componentes
principais (PCA) dos espectros no NIR a partir de carvdes produzidos até 400°C,
500°C, 600°C e 700°C
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Fonte: Da autora (2017)

Pela Figura 12 ndo foi possivel observar nitida separacdo das amostras de carvao
vegetal em funcdo da temperatura final de carbonizacdo. As amostras carbonizadas a 700°C
foram a que melhor se agruparam, principalmente analisando a PC2 que corresponde a 17%
da variacao dos dados. No entanto, as amostras carbonizadas a 400, 500 e 600°C ndo puderam
ser distinguidas com clareza. Segundo Andrade et al. (2012) e Ramalho et al. (2017) amostras
de madeira carbonizadas sob altas temperaturas finais resultam em carvdo mais homogéneo,

pois possuem maior concentracdo de carbono em sua composicéo.

4.4  Analise de regressao dos minimos quadrados parciais (PLS-R)

CalibracOes e validagdes (cruzada e externa) foram realizadas com base nas

assinaturas espectrais das amostras de carvéo vegetal para estimar o rendimento gravimetrico
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da conversdo madeira-carvéo, densidade aparente do carvéo e a temperatura de carbonizagéo.

Na PLS-R, a temperatura foi considerada como uma variavel continua.

4.4.1 Validacdo cruzada

A Tabela 3 apresenta as estatisticas dos modelos feitos por regressédo PLS e validacdo

cruzada.

Tabela 3 - Calibracéo e validacdo cruzada para as caracteristicas estudadas do carvédo vegetal

por PLS - R
Prop. dBazSoeS Tra. R RMSEC RZv RMSECV LV RPD
all osd 0.85 1.425 0.85 1.450 3 2.57
RGC all 1d 0.85 1.441 0.84 1.483 2 2.51
all osd 024 0.029 0.16 0.031 4 1.09
400 osd  0.33 0.026 0.15 0.030 3 1.07
500 osd  0.01 0.031 0.03 0.032 1 0.99
600 osd  0.56 0.022 0.22 0.032 3 1.07
700 osd  0.46 0.024 0.22 0.030 3 1.10
DRA all norm 0.17 0.031 0.10 0.032 3 1.06
all snv 0.02 0.033 0.00 0.034 1 1.00
all 9-12 0.28 0.028 0.16 0.031 5 1.09
400 9-12 094 0.008 0.25 0.028 8 1.15
500 9-12  0.01 0.031 0.03 0.033 1 0.96
600 9-12 043 0.026 0.27 0.029 4 1.18
700 9-12 078 0.015 0.42 0.025 5 1.32
TrC all osd  0.97 20446  0.96 22.318 6 5.03
all 1d 0.96 23152  0.95 24.234 6 4.63

Legenda: Prop. — propriedade; Trat. — tratamento; R2c - coeficiente de determinacdo para calibracéo;
RMSEC - erro médio quadratico para a calibracdo; R2cv - coeficiente de determinacdo para a
validagdo cruzada; RMSECV - erro médio quadrético para a validacdo cruzada; LV - variaveis
latentes; RPD - relacdo de desempenho do desvio; RGC - rendimento gravimétrico da carbonizacao;
DRA - densidade relativa aparente; TFC — temperatura final de carbonizacéo; all - todas as amostras;
osd - dados espectrais originais; 1d - primeira derivada; norm — normalizacdo; snv — transformacdo
padréo normal; 9 — 12 - exclusdo dos nimeros de onda de 9000 a 12000 cm'?

Fonte: Da autora (2017)
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Os modelos para rendimento gravimétrico da carbonizagdo (RGC) proporcionaram
coeficiente de determinacéo tanto para calibracdo (R2c) quanto para validagdo cruzada (R2cv),
aproximadamente 0,85. Ao tratar os dados com primeira derivada as estatisticas néo
melhoraram, o erro médio quadratico da calibracdo e da validacdo aumentaram em relacéo
aos dados sem tratamentos (osd). Andrade et al. (2012) encontrou estatisticas mais baixas para
o rendimento gravimétrico em carvao (R2cv de 0,62 a 0,76) e os valores de RPD variaram de
16a2,0.

Para a densidade relativa aparente do carvado, o modelo com os dados sem tratamentos
ndo forneceu correlagdes satisfatorias. Ao separar 0s dados por temperatura ou aplicar alguns
tratamentos como a normalizagio, SNV e excluir os nimeros de onda de 9000 a 12000 cm™,
ndo houve melhora nas estatisticas do modelo para a densidade relativa aparente do carvéo.

As calibracdes e validacdo cruzada para a temperatura final de carbonizacdo com os
dados sem tratamentos foram as que apresentaram os melhores valores estatisticos (Rzcv de
0,96 e RPD de 5,03). Labbé, Harper e Rials (2006) utilizaram a espectroscopia do
infravermelho médio e aplicou a regressao PLS para correlacionar os dados espectrais com a
temperatura de carbonizacdo e encontraram um coeficiente de correlacdo (R) de 0,989 para a
espécie Quercus alba utilizada na maturacéo e filtracdo de uisque. Vale ressaltar que Labbé,
Harper e Rials (2006) utilizaram o infravermelho médio e o coeficiente de correlagdo (R)
como sendo coeficiente de determinacdo (R?), para fins comparativos é necessario avaliar a
mesma estatistica.

Outra forma de apresentacdo dos resultados é através de graficos com os valores
obtidos em laboratério e previsto pelo NIR, conforme observado nas Figuras 13, 14, 15 e 16.
Essas figuras mostram a distribuicdo dos pontos da calibracdo e da validacdo dos melhores
modelos para rendimento gravimétrico, densidade relativa aparente e temperatura de

carbonizacéo.
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Figura 13 - Grafico de regressdo com valores obtidos em laboratorio e previsto pelo NIR, para

rendimento gravimétrico da carbonizacdo (RGC) em porcentagem.
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Fonte: Da autora (2017)

40

Observa-se, pela Figura 13, forte associacdo entre os valores mensurados e preditos

pelo modelo, indicando a possibilidade de uso da técnica NIRS para estimar o rendimento

gravimétrico da carbonizacéo.
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Figura 14 - Grafico de regressdo com valores obtidos em laboratorio e previsto pelo NIR, para
densidade relativa aparente do carvdo (DRA) em g/cm3
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Fonte: Da autora (2017)

Ao analisarmos a Figura 14, é possivel observar que os dados ndo seguem um
comportamento linear, indicando que ndo ha fortes correlagdes entre o valor mensurado e o
predito.
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Figura 15 - Grafico de regressdo com valores obtidos em laboratorio e previsto pelo NIR, para

DRA estimada pelo NIRS (g/cm?)
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Na tentativa de melhorar os modelos, as amostras foram separadas de acordo com a

temperatura de carbonizacdo e excluidos os comprimentos de onda com ruidos de 9000 a

12000 cm. Porém, como observado na Figura 15, os resultados nio foram melhorados. Ou

seja, ndo € possivel predizer a densidade relativa aparente do carvao através da técnica NIR a

partir das amostras utilizadas neste estudo e do procedimento experimental adotado neste

projeto.
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Figura 16 - Grafico de regressdo com valores obtidos em laboratorio e previsto pelo NIR, para
temperatura de carbonizagéo em °C

750
OCalibracéo

200 +Validacdo cruzada

C
o))
)
S

600

550

500 e

Temperatura estimada pelo NIRS (°C)

400 1 .- -7

. R’cv = 0,96
RMSECV = 22,3°C
RDP = 5,03
350 2
350 400 450 500 550 600 650 700 750

Temperatura determinada em labortorio (°C)

Legenda: Linhas tracejadas indicam + 10%.
Fonte: Da autora (2017)

Na Figura 16, observa-se uma forte associacéo entre os valores mensurados e preditos
pelo modelo, indicando a possibilidade de uso da técnica NIRS para estimar a temperatura

final de carbonizacéo.
4.4.2 Validacéo externa
A validacdo externa é recomendada por Pasquini (2003). Assim, alguns modelos

(melhores para RGC e TFC) foram validados dessa forma. A Tabela 4 apresenta as estatisticas
dos modelos PLS-R para as trés caracteristicas estudadas utilizando toda a base de dados.
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Tabela 4 - Calibracdo e validacdo externa para as caracteristicas estudadas do carvéo vegetal
por PLS — R utilizando todas as amostras

Prop. R2c RMSEC R2p RMSEP LV RPD
RGC 0.85 1.425 0.85 1.409 3 2.62
DRA 0.24 0.029 0.16 0.033 4 0.52
TFC 0.97 20.446 0.96 22.301 4 4.85

Legenda: Prop. — propriedade; R2c - coeficiente de determinacdo para calibracdo; RMSEC - erro
médio quadrético para a calibragdo; R?p - coeficiente de determinacdo para a validacdo externa;
RMSEP - erro médio quadrético para a validagdo externa; LV - variaveis latentes; RPD - relacdo de
desempenho do desvio; RGC - rendimento gravimétrico da carbonizacdo; DRA - densidade relativa
aparente; TFC — temperatura final de carbonizagédo

Fonte: Da autora (2017)

Ao comparar a validagdo cruzada (TABELA 3) e a validagdo externa (TABELA 4)
observa-se que as estatisticas do modelo da validacdo cruzada sdo semelhantes aos da
validacao externa, para as trés propriedades avaliadas.

Andrade et al. (2012) também encontraram estatisticas semelhantes para modelos com
validacdo cruzada e externa ao avaliar teor de carbono fixo, materiais volateis e rendimento
do carvéo vegetal. Ainda de acordo com os resultados obtidos, Campos (2008) apresentou
valores coerentes para validacdo cruzada e externa em modelos PLS obtidos para os teores de
materiais volateis e carbono fixo do carvdo vegetal. A autora enfatiza que esse resultado

indica boa representatividade e qualidade dos dados.

4.5 Analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA)

Afim de gerar modelos capazes de prever a temperatura de carbonizagdo das amostras,
foi realizada a classificacdo através da PLS — DA. Modelos para estimativa da temperatura de
400°C, 500°C, 600°C e 700°C foram ajustados e testados por validacdo cruzada e externa.

As estatisticas associadas aos modelos sdo apresentadas na Tabela 5. As regressoes
que apresentaram melhor desempenho estatistico foram ajustadas a partir do espectro de
carvdes produzidos a 700°C para os dois tipos de validacdo. A degradacdo dos polimeros da
madeira € mais avancada em temperaturas mais elevadas aumentando a concentragdo de
carbono fixo (TRUGILHO; SILVA, 2001) tornando o material quimicamente mais
homogéneo (ANDRADE et al. 2012; RAMALHO et al. 2017). Por esse motivo, o modelo de
700°C apresentou melhores estatisticas (TABELA 5). Por outro lado, 0 modelo dos carvoes

pirolisados & 500°C apresentou coeficiente de determinacdo relativamente mais baixo,
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indicando que provavelmente houve variacdo nas condi¢fes experimentais fora de controle

durante a pirolise ou aquisicao espectral.

Tabela 5 - Validacao cruzada e validagdo externa para cada temperatura de carbonizacgdo por

PLS-R
TFC R2cv RMSECV R2p RMSEP
400 0.872 0.156 0.896 0.137
500 0.753 0.216 0.771 0.217
600 0.881 0.150 0.877 0.152
700 0.951 0.096 0.942 0.104

Legenda: TFC — temperatura final de carbonizagdo em °C; R2cv - coeficiente de determinacgéo para a
validacdo cruzada; RMSECV - erro médio quadratico para a validacdo cruzada; R2p - coeficiente de
determinag&o para a validacdo externa; RMSECP - erro médio quadréatico para a validagéo externa
Fonte: Da autora (2017)

A Figura 17 apresenta as estimativas de valores continuos para cada amostra com base
nas referéncias 0 e 1 baseados nos quatro modelos (400, 500, 600 e 700°C). O modelo 400°C
(A) apresenta os valores estimados quando a referéncia foi o valor 1 para amostras pirolisadas
a 400°C e 0 para amostras carbonizadas em outras temperaturas. Assim, o valor da estimativa
da PLS-R pode ser utilizado para indicar a categoria de carbonizagdo, considerando que
estimativas maiores que 0.5 indicam amostras carbonizadas a 400°C enquanto estimativas

menores que 0.5 indicam que a amostra foi carbonizada em outra temperatura.
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Figura 17 - Classificacdo das amostras de carvdo vegetal de acordo com temperatura de
carbonizagdo (A — 400°C, B — 500°C, C — 600°C e D — 700°C) por analise de
PLS-R com validacdo cruzada
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Legenda: Circulos cinza — amostras classificadas corretamente, circulos preto e branco — amostras
classificadas incorretamente
Fonte: Da autora (2017)

Na Figura 17A, as amostras classificadas corretamente estdo indicadas na cor cinza
enquanto aquelas em preto representam as classificadas incorretamente como outra
temperatura, sendo que foram carbonizadas a 400°C. Os circulos em branco sdo as
classificadas incorretamente como 400°C, mas que foram carbonizadas em outra temperatura.
As estimativas de classificacdo a partir dos modelos de 600°C (C) e 700°C (D) foram as
melhores, sem nenhuma classificacdo incorreta. Por outro lado, 0 modelo das amostras de
500°C (B) resultou no maior numero de classificaces incorretas. Esse resultado sugere que
na temperatura de 500°C houve alguma varia¢do anormal durante a pirdlise ou na aquisicao
espectral que afetou os modelos e consequentemente a classificacdo dessas amostras.

Ramalho et al. (2017) utilizaram a PLS-R para classificar carvfes de madeira nativa e
plantada carbonizados em diferentes temperaturas. Houve uma maior porcentagem de
classificagOes corretas para o carvao produzido a 300°C, seguido de 500 e 700°C e do modelo
feito simultaneamente com todas as amostras de carvdo. Esse resultado € inverso ao obtido
neste presente trabalho, pois quanto menor a temperatura de carbonizagdo mais parecido o
carvao é da madeira, sendo assim mais facil a classificacdo de carvdes carbonizados em

menores temperaturas.
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Porém, essa analise classificatoria com base nas estimativas das PLS-R pode resultar
em classificagdes incorretas. Por exemplo, entre as estimativas calculadas a partir do modelo
de 400°C, houve uma amostra que apresentou valor estimado superior a 0.5 (circulo preto na
FIGURA 17A), indicando que esta amostra teria sido carbonizada em outra temperatura.
Porém, sabe-se que esta amostra foi pirolisada a 400°C. Dessa forma, a PLS-R é capaz de
classificar corretamente a maioria das amostras, mas classificacfes incorretas podem ocorrer.

A PLS-DA é uma analise discriminante baseada em PLS, que classifica as amostras
com base nas estimativas calculadas via PLS-R. Nesta abordagem, a categoria a que pertence
a amostra é definida com base nos valores estimados a partir das regressdes PLS. A amostra
sera classificada na categoria do modelo que resultou na maior estimativa.

O resumo das classificacdes via PLS-DA incluindo o nimero de classificacbes
corretas e incorretas e a porcentagem de classificacdo correta é apresentado na Tabela 6 para a
validacdo cruzada e para a validacao externa.

A Tabela 6 mostra que apenas uma amostra que foi carbonizada a 500°C foi
classificada no grupo dos carvdes de 400°C, resultando numa classificacéo incorreta de 2.5%.
Esse resultado é consequéncia do modelo de 500°C (TABELA 5) em que apresentou
estatisticas relativamente mais baixas em comparacdo aos outros modelos, reforcando a
suposicdo que provavelmente houve variacdo nas condi¢Bes experimentais durante a pirélise

ou aquisicdo espectral. Em relagéo a validacédo externa, ndo houve classificacdo incorreta.

Tabela 6 - Predicdo da temperatura de carbonizacdo por analise PLS — DA com validacao
cruzada e externa

Temp. . o Classificacdo
Validagéo nomirl?al Temp. estimada pelo NIRS (°C) Corretzf
(°C) 400 500 600 700 No. %
400 40 40 100
Cruzada 500 1 39 39 97.5
600 40 40 100
700 40 40 100
400 40 40 100
Externa 500 40 40 100
600 40 40 100
700 40 40 100

Na validagéo externa houve 100% de classificacdo correta para todas as temperaturas

de carbonizacdo. Belini et al. (2011) também obtiveram maior nimero de classificacGes

Fonte: Da autora (2017)
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corretas por validagdo cruzada. Os autores utilizaram a PLS-DA para classificar a
porcentagem de bagaco de cana em painéis MDF, no qual 94% das amostras foram
classificadas corretamente por validacbes cruzadas e 98% por validacdo independente
(externa).

A classificagdo das amostras em grupos de temperatura de carbonizacdo pode ser feita
tanto por PLS-R como por PLS-DA. Os resultados deste estudo indicam que a classificagdo
realizada a partir da estimativa das regressdes pode resultar em agrupamento incorreto. Por
exemplo, a amostra classificada incorretamente no grupo “outra temperatura” na Figura 17A
(circulo preto) ndo foi classificada incorretamente pela PLS-DA. Isso acontece porque na
abordagem PLS-R, essa amostra teve um valor estimado superior a 0.5, indicando que ela
seria pertencente a categoria 400. Contudo, o valor dessa amostra estimado pelo modelo 500
foi superior ao valor estimado pelo modelo 400. Assim, a PLS-DA classificou esta amostra
corretamente, pois considerou a amostra como pertencente ao grupo do modelo cuja

estimativa apresentou o maior valor.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo mostrou que foi possivel determinar a temperatura final de
carbonizacdo e o rendimento gravimétrico da conversdao madeira-carvdo de maneira rapida e
confiavel. Porém nédo foi possivel predizer a densidade relativa aparente do carvdo por
espectroscopia no NIR, mesmo ap6s tratamentos matematicos, sele¢do de faixas e separagdo
das amostras.

Os resultados deste estudo mostraram também que a técnica NIR associada a anélise
discriminante permite classificar o carvao vegetal em funcdo da temperatura de pir6lise com
que o material foi produzido. A predicéo da temperatura de carboniza¢do com base apenas nas
estimativas das PLS-R resultou em algumas classificagdes incorretas ao passo que a
classificacdo por PLS-DA agrupou corretamente 100% das amostras, exceto aquelas
carbonizadas a 500°C (97,5%).

O tratamento matematico com primeira derivada nos espectros ndo melhorou os
modelos calibrados para temperatura de carbonizagdo, rendimento gravimétrico e densidade
aparente do carvdo. As validacBes cruzadas e externas apresentaram resultados coerentes,
indicando boa representatividade e qualidade dos dados.

Os modelos preditivos para temperatura de carbonizacdo e rendimento gravimétrico
podem ser aplicados nas indUstrias que utilizam do carvdo vegetal para 0 monitoramento da
qualidade do mesmo.

Contudo, apesar destes resultados serem satisfatérios e promissores, os modelos
apresentam certa limitacdo em relacdo a aplicacdo, uma vez que foram desenvolvidos a partir
de amostras carbonizadas em laboratério sob controle experimental. Neste sentido, mais
estudos nessa area S80 necessarios.

E preciso desenvolver modelos com maior variacdo de matéria-prima e processo de
pirdlise, simulando situacGes reais a partir de amostras de carvao produzidas em fornos
industriais, sem controle das diversas variaveis envolvidas no processo. Nos proximos estudos
0 numero de amostras tambeém deve ser ampliado para englobar toda possivel variacéo
existente numa planta de carbonizagdo industrial. Além das varidveis investigadas neste
projeto, outras propriedades intrinsecas do carvdo vegetal, como o carbono fixo, material
volatil, poder calorifico e densidade energética, devem ser avaliadas nos estudos desta

pertinente linha de pesquisa.
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