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RESUMO

HEIN, Paulo Ricardo Gherardi. Avaliacao das propriedades da madeira de
Eucalyptus urophylla por meio da espectroscopia no infravermelho
proximo. 2008. 75 p. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia e Tecnologia da
Madeira) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG."

Companhias florestais, como as produtoras de polpa celuldsica e papel, ago e
madeiras em geral, requerem métodos rdpidos e precisos que possam ser
aplicados em um grande ndimero de amostras para a caracterizacdo de suas
matérias-primas. A espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS - Near
Infrared Spectroscopy) € uma técnica de avaliacdo considerada rdpida, ndo-
destrutiva e aplicdvel em produtos cujas moléculas contenham, principalmente,
ligacdes C-H, O-H, N-H, S-H ou C=0. Assim, o objetivo deste trabalho foi
avaliar, por meio de NIRS, as propriedades da madeira de Eucalyptus urophylla,
plantado em um teste de descendéncia na estagdo florestal de Kissoko, em Point-
Noire, na Republica do Congo. Os ensaios de laboratério e andlises estatisticas
foram conduzidos na Maison de La Technologie do Centre de Coopération
Internationale en Recherche Agronomique pour le Développement (CIRAD), em
Montpellier, Franca. As calibragdes para predizer as caracteristicas quimicas e
fisicas da madeira foram ajustadas a partir de um lote de 60 amostras,
representativo em termos de informagdo espectral e caracteristicas fisico-
quimicas. As calibragdes para a estimativa das propriedades da madeira dessas
arvores apresentaram coeficientes de determinacgdo entre 0,65 e 0,88 e relagdo de
desempenho do desvio entre 1,7 a 2,9. Esses modelos foram utilizados para
estimar as propriedades de 280 drvores desconhecidas.

Palavras-chave: madeira, Eucalyptus urophylla, propriedades, espectroscopia no

. L, . *
infravermelho préximo

" Comité de orientacdo: José Tarcisio Lima - UFLA (orientador)
Co-orientadores: Gilles Chaix — CIRAD/Franca, Paulo Fernando Trugilho - UFLA e
José Reinaldo Moreira da Silva - UFLA.



ABSTRACT

HEIN, Paulo Ricardo Gherardi. Evaluation of the technological properties of
the wood of Eucalyptus urophylla by near infrared spectroscopy. 2008. 75 p.
Dissertation (Master in Wood Science and Technology) — Federal University of
Lavras, Lavras, MG.

Forestry companies such as pulp and paper, steel and timber producers, require
fast and accurate methods to be applied in a large number of samples for
characterization of their raw material. The Near InfraRed Spectroscopy-NIRS is
a technique considered fast, non-destructive, applicable in products whose
molecules contain mainly CH, OH, NH, HS or C=0O bonds. Thus, the aim of this
study was to evaluate, through near infrared spectroscopy, the wood properties
of Eucalyptus urophylla planted in a descendent test in the Station forest of
Kissoko in Point-Noire, Republic of Congo. The laboratorial methods and the
statistical analysis were carried out at La Maison de Technologie of the Centre
de Coopération Internationale en Recherche Agronomique pour le Development
(CIRAD), in Montpellier, France. The calibrations to predict the chemical and
physical wood properties have been adjusted from a representative set of 60
samples in terms of spectral information and physical and chemical
characteristics. The calibrations for estimating the wood properties of these trees
presented coefficients of determination ranging from 0.65 to 0.88 and ratio
performance to deviation from 1.7 to 2.9. These models were used to estimate
the properties of 280 unknown trees.

Keywords: wood, Eucalyptus urophylla, properties, near infrared spectroscopy.

: Advising Committee: José Tarcisio Lima - UFLA (Adviser),
Co-advisers: Gilles Chaix — CIRAD/France, Paulo Fernando Trugilho - UFLA e José
Reinaldo Moreira da Silva - UFLA
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1 INTRODUCAO

Inddstrias reflorestadoras, como as produtoras de papel e polpa
celuldsica, siderurgicas e madeireiras em geral, requerem métodos rdpidos e
precisos que possam ser aplicados em um grande niimero de amostras para a
caracterizacdo de seus produtos. Ha alguns anos, vérios trabalhos t€ém aplicado
técnicas alternativas na investigacdo de algumas propriedades da madeira.

A espectroscopia no infravermelho préximo (Near Infrared
Spectroscopy, NIRS) € uma técnica acurada, rapida, ndo-destrutiva, aplicavel em
um grande nimero de amostras em processos on-line e pode ser aplicada em
qualquer substincia cujas moléculas contenham, principalmente, ligacdes C-H,
O-H, N-H, S-H ou C=0.

A técnica NIRS é baseada na espectroscopia vibracional e mede a
interacdo da luz com o material, que € determinada pela vibragdo das ligacdes
quimicas dos constituintes da amostra. O método é fundamentado na absor¢do
seletiva de luz pelos compostos quimicos.

A andlise das informagdes espectrais e o desenvolvimento de modelos
preditivos baseados em espectros sdo possiveis com o uso de técnicas de anélise
univariada e ou multivariada de dados. Desse modo, dois conjuntos de
informacdes sdo correlacionados: a matriz de informagdes espectrais (obtidos no
espectrometro) e a matriz de informacdes das propriedades da madeira, que sdao
determinadas por métodos convencionais. Assim, a técnica NIRS fornece
informacao que torna possivel a estimativa de propriedades da madeira.

A tecnologia pode ser utilizada, por exemplo, na esteira de cavacos em
uma fabrica de papel e celulose, estimando o teor de lignina, evitando o
desperdicio de reagentes no cozimento, ataque aos carboidratos e reduzindo a

emissdo de poluentes no ambiente.



2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho foi aplicar a espectroscopia no
infravermelho préximo para estimar propriedades da madeira de Eucalyptus
urophylla, aos 14 anos de idade, provenientes da Repiblica do Congo.

Os objetivos especificos foram:

v' estudar a influéncia do nivel de preparacdo da amostra (madeira solida,
madeira usinada, p6 grosso ou p6 fino) na precisao das calibragdes;

v determinar qual é a melhor face (transversal, radial ou tangencial) para
calibrar propriedades em madeira sélida e

v’ avaliar a influéncia do tratamento matematico, da sele¢do de varidveis e

do descarte de outliers na precisdo das calibragdes NIRS.



3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 O género Eucalyptus: consideracdes gerais

O nome genérico Eucalyptus é derivado do grego “eu”, que significa boa
e “calyptus”, que significa cobertura, logo “boa cobertura”.

O género Eucalyptus pertence a familia Myrtaceae (subfamilia
Leptospermoidae). Por meio de caracteristicas fenoldgicas, como tipo de
inflorescéncia, botdo floral e frutos, sdo conhecidas mais de 650 diferentes
espécies de Eucalyptus.

O Eucalyptus urophylla ocorre em populacdes selvagens das ilhas
Flores, Timor, Pantar, Adonara, Alor, Loblem e Wetar, na Republica da
Indonésia. Nas ilhas Flores, distribuem-se nas regides proximas ao monte Egon,
Wokoh, Leworahang e Mandiri, em tipos de solos geralmente basalticos e ricos
em matéria organica (Martin & Cossalter, 1976).

No Brasil, o género Eucalyptus representa um dos mais importantes de
espécie florestal exdtica, tanto pela sua expressiva drea plantada como pelo
potencial de utilizagao mdltipla de suas diferentes espécies como matéria-prima

para a industria celuldsica, siderdrgica e madeireira, por exemplo.

3.2 Caracterizacio da madeira

A inddustria florestal utiliza grandes volumes de madeira em processos de
conversdo. Seja nas industrias de celulose e papel, ou nas sidertirgicas, a madeira
€ a principal matéria-prima e a sua conversio em papel ou carvdo envolve
reacdes fisico-quimicas dos seus componentes fundamentais, exigindo, por essa
razdo, melhor conhecimento da sua constitui¢do.

Cada um dos grupos quimicos constituintes das principais substincias

presentes na madeira (celulose, hemiceluloses, lignina, e extrativos) influi



grandemente na propriedade e no comportamento que caracteriza a madeira

(Poke et al., 2006).

3.3 Propriedades quimicas da madeira

As madeiras, de maneira geral, possuem trés constituintes
macromoleculares principais que formam sua parede celular: celulose,
hemiceluloses e lignina. Além destes, encontram-se também (em menor
propor¢do) os chamados “constituintes menores” ou “secundérios”, que possuem
baixa massa molecular e incluem compostos inorginicos e organicos de diversas
funcdes quimicas (Sjostrom & Alén, 1998 e Lima et al., 2007).

O conhecimento da composi¢do quimica da madeira e seus componentes
principais, como celulose, lignina e todo material extraido pelos solventes, é
importante para interpretar o comportamento da madeira em processos
industriais. Para producio de papel e celulose, madeiras com baixo conteido de
lignina e alto conteiido de carboidratos requerem condi¢cdes menos severas de
cozimento e conduzem a uma maior producdo. Os outros componentes e
extrativos t€ém também um papel chave na deslignificacdo e produgdo. Para
polpa kraft, madeiras com menor conteiido em lignina e solubilidade em 4lcali
abaixo de 1% promovem f4cil deslignificagdo e maior producdo (Valente et al.,
1992).

A composi¢do quimica de uma madeira é importante, ndo s6 como
indicativo de possiveis utilizacdes desse material pela inddstria, mas também no

que se refere aos aspectos relacionados com a sua durabilidade (Oliveira, 1971).

3.3.1 Teor de lignina

A palavra lignina vem do latim /ignum, que significa madeira. Trata-se
de um dos principais componentes dos tecidos de gimnospermas e angiospermas

e tem importante papel no transporte de dgua, nutrientes e metabdlitos, sendo
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responsdvel pela resisténcia mecédnica de vegetais, além de proteger os tecidos
contra o ataque de microrganismos (Fengel & Wegener, 1984).

A constituicdo quimica da lignina ndo € a mesma em todos vegetais.
Segundo Philipp & D’Almeida (1988), a lignina deve ser considerada uma
classe de materiais correlatos e ndo como substincia quimica tnica.

As primeiras tentativas de proposicdo da estrutura quimica da lignina
foram feitas por Freudenberg & Neish, em 1968. Ele combinou resultados da
reacdo de polimerizacdo desidrogenativa do dlcool coniferilico com dados
analiticos obtidos até entdo (Freudenberg & Neish, 1968). Hoje, sabe-se que a
lignina € um polimero de natureza aromdtica e tridimensional. A substancia
apresenta alto peso molecular e tem como base estrutural unidades fenil-propano

(Figura 1) ligados a grupos metoxilicos e hidroxilicos (Coimbra, 1993).

(a) ’ 1 (]} é /5:
BH 2 @
5\\_:%30

OH CH, CH DH CH
OH CH,

FIGURA 1 Representacdo esquemadtica das estruturas. (a) Unidade bésica de
fenil-propano C9 e (b) formas basicas dos dlcois precursores da lignina: dlcool
trans-coniferilico, dlcool para-trans-cumdrico e dlcool trans-sinapilico.

De acordo com Saliba et al. (2001), a substincia tem origem na
polimerizacdo desidrogenativa do dlcool coniferilico. Assim, a lignina deriva de
trés precursores primdrios: dlcool trans-coniferilico (grupo guaiacil), dlcool
trans-sinapilico (grupo siringil) e dlcool para-trans-cumdrico (grupo para
hidroxifenil) (Figura 1 b). Esses dlcoois, denominados monoligndis, possuem

diferencas nos grupos substituintes do anel aromdtico e sdo os precursores



primdrios das unidades conhecidas como para-hidroxifenila (H), guaiacil (G) e
siringil (S).

A presenca da lignina na parede secunddria das células diferenciadas
(fibras, traqueideos, esclereideos) constitui uma matriz polimérica, que confere
rigidez e resisténcia a compressdo e também ¢é responsdvel pelo cardter
hidrofébico da matriz de polissacarideos da parede celular (Silva, 2006).

A composicdo, a quantidade e a distribui¢do da lignina afetam os usos
agroindustriais do material. A lignina € um componente indesejdvel na
conversdo da madeira em polpa e papel e a sua remocao € a etapa principal nos
processos de fabricacdo de papel. Além disso, a resisténcia da lignina a
degradacdo microbioldgica agrava sua persisténcia nos solos. A lignina é,

conseqiientemente, um componente significativo no ciclo de carbono global.
3.3.2 Relacao siringil/guaiacil (S/G)

Para caracterizar e quantificar as unidades monoméricas estruturais da
lignina, o pardmetro geralmente estabelecido € a relagdo siringil/guaiacil (S/G),
ou seja, a propor¢cdo entre unidades siringil e guaiacil presentes na lignina
(Oudia et al., 2007).

A lignina pode ser caracterizada por thioaciddlise, um procedimento
eficiente para estimar a quantidade e a composi¢cdo monomérica (unidades de
siringil, de guaiacil e de hidroxifenil) de estruturas descondensadas de ligninas
pela quebra de ligacdes arylglycerol-B-aryl. Como um udnico método, a
thioaciddlise tem uma vantagem definitiva que pode ser usada para caracterizar
estruturas tipicas e proeminentes de lignina (Rolando et al., 1992).

De acordo com Chiang (2005), a reatividade da lignina depende da
freqiiéncia de suas unidades de mondmeros estruturais guaiacil (G) e siringil (S).
Mais unidades dos mondmeros do siringil, ou elevadas relagdes S/G, sdo

conhecidas por induzir elevada reatividade da lignina.



Krishna (2003) comenta que a cinética da polpacdo mostra que o
aumento em uma unidade na relacdo S/G facilita em aproximadamente duas
vezes a remocgdo da lignina. Isso indica que a produgdo da polpa estd baseada na
quantidade e na reatividade da molécula de lignina, ou seja, na relacdo dos
constituintes guaiacil e de siringil.

Um grande esforco tem sido feito para desenvolver 4arvores
geneticamente modificadas, com énfase em reduzir a quantidade do teor de
lignina para melhorar a eficiéncia da producdo de polpa celuldsica (Hatfield &
Fukushima, 2005). Entretanto, a reatividade quimica da lignina é também uma
barreira critica a produg@o de polpa celuldsica porque a remocao da lignina da
madeira € iniciada por degradacdes quimicas ou, como em muitos casos,
realizada inteiramente com as reacdes quimicas. Assim, a énfase atual da
biotecnologia em desenvolver drvores com quantidade baixa de lignina deve ser
expandida para incluir uma maior reatividade da lignina e, finalmente, uma

combinacdo de tratos baixos e reativos de lignina (Hatfield & Fukushima, 2005).

3.3.3 Teor de extrativos

Os extrativos compreendem vasta gama de compostos. De maneira geral,
sdo substincias de baixa ou média massa molecular que podem ser extraidas em
dgua, solventes organicos (éter, éter etilico, acetona etanol, tolueno) e, ainda,
podem ser extraidos em vapor de dgua (Browning, 1967).

Os constituintes da madeira soliveis em dgua sdo, principalmente,
alguns sais ou minerais inorganicos, agicares e polissacarideos. Os compostos
soliveis em solventes orgdnicos pertencem as classes dos 4cidos e ésteres
graxos, alcodis de cadeia longa, esterdides, compostos fendlicos e glicosideos
(Sjostrom & Alén, 1998).

Os extrativos volateis (6leos essenciais), que sdo responsaveis pelo odor
caracteristico, estdo presentes em quantidades significativas nas gimnospermas e
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em menor propor¢do nas angiospermas. Esses compostos constituem: terpenos,
alcodis, ésteres, aldeidos, cetonas, dcidos orginicos, hidrocarbonetos aliféticos e

fendis de baixa massa molecular (Lima et al., 2007).

3.4 Propriedades fisicas da madeira
3.4.1 Densidade basica da madeira

A densidade bésica da madeira é definida como a relacdo entre a massa
absolutamente seca e o volume verde de uma amostra. A densidade bdsica é
considerada propriedade chave, uma vez que apresenta forte correlacdo com as
demais propriedades (Panshin & De Zeeuw, 1980), afetando, por exemplo, o
rendimento em polpa celuldsica (Zobel & Van Buijtenen, 1989).

Para a utilizacdo da madeira em uma grande variedade de aplicacdes
industriais, € desejdvel que a madeira apresente densidade bdsica alta e
uniforme. No entanto, a densidade bdsica é uma propriedade que apresenta
considerdvel variacdo entre e dentro de arvores da mesma espécie. Fatores
genéticos e ambientais, e a interacdo entre ambos, sdo responsdveis por essa
variagdo (Zobel & Jett, 1995). Segundo Zobel & Van Buijtenen (1989), a taxa de
crescimento e, conseqiientemente, as propriedades das fibras e das madeiras sdo
afetadas pela qualidade do sitio e pelos métodos silviculturais.

Kollmann & Co6té (1968) afirmam que as variagdes na densidade da
madeira sdo o resultado das diferencas anatdmicas nas fibras, vasos, canais
resiniferos, raios e por suas dimensdes, especialmente a espessura das paredes
celulares.

Existem muitos métodos para a determinacdo da densidade bdsica da
madeira. Em comparagdo com os métodos indiretos, os tradicionais podem ser
demorados e o custo da avaliacio de grandes amostragens € limitante em

programas de melhoramento genético. Pelo método tradicional, em muitos



casos, as amostras se tornam inutilizdveis, configurando, assim, outra
desvantagem dos métodos de imersdo em dgua e secagem.

Em termos quimicos, a densidade da madeira € o reflexo da porcentagem
dos diferentes constituintes que sio celulose, hemiceluloses, lignina e extrativos,

além dos minerais.

3.5 Técnicas espectroscopicas

A radiagdo eletromagnética € a combinacido de um campo elétrico e de
um campo magnético que se propagam por meio do espago transportando
energia (Pasquini, 2003). O espectro eletromagnético € o intervalo completo da
radiagdo eletromagnética e abrange uma extensa gama de comprimentos de onda
e freqiiéncias. A faixa contém as ondas de radio, o microondas, o infravermelho,

a luz visivel, os raios ultravioletas, os raios X e a radiacdo gama (Figura 2).
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FIGURA 2 Descricao do espectro eletromagnético
O fundamento de qualquer espectroscopia € a interacdo de uma radiagao

eletromagnética e a matéria constituinte da amostra. Um exemplo bastante

proximo do cotidiano das pessoas é o forno de microondas caseiro: as



microondas contém baixa energia e, ao interagirem com o material que contém
dgua, sdo capazes de induzir movimentos rotacionais nas moléculas de dgua, que
resultam em aquecimento térmico. Ja os raios X e gama tém muita energia e, por
isso, as pessoas nao devem ficar expostas a essas radiagdes.

A espectroscopia refere-se aos processos nos quais a luz ou a radiacdo
visivel, associada aos seus comprimentos de onda, € utilizada para produzir um
espectro (Skoog & Laery, 1992). De maneira geral, o termo espectroscopia € a
designacdo para toda técnica de levantamento de dados fisico-quimicos por meio
da transmissdo, absor¢do ou reflexdo da energia radiante incidente em uma
amostra.

O resultado grafico da técnica espectroscopica € chamado espectro. Sua
impressdo grafica pode ser chamada espectrograma, assinatura espectral ou,

ainda, por comodidade, simplesmente espectro.

3.6 Espectroscopia no infravermelho préoximo

De acordo com Sheppard et al. (1985), a técnica de espectroscopia no
infravermelho préximo € baseada na radiacdo eletromagnética que se estende de
750 nm a 2.500 nm (Figura 2). Davies (1990) divide essa faixa em duas regides:
a gama de comprimento de onda de 780 nm a 1.200 nm, também chamada
regido de Herschel e a gama entre 1.100 e 2.500 nm.

Por meio dos espectros de infravermelho préximo é possivel realizar
andlises qualitativas e quantitativas com diversos usos em numerosos campos da
ciéncia. A técnica vem sendo utilizada desde os anos 1960 pela industria agro-
alimenticia (Hart et al., 1962; Ben-Gera & Norris, 1968). Hoje existe uma larga
escala de aplicacdbes de NIRS, abrangendo setores, como agricultura,
biocombustivel, combustivel féssil, inddstria de polimeros, farmacos e téxtil
(Wold, 1978; Shenk & Westerhaus, 1993; Osborne et al., 1993; Bertrand &
Dufour, 2000; Bertrand, 2002).
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A técnica tem se expandido especialmente por fornecer medidas
precisas, possibilitando o monitoramento e o controle de processos. Por isso,
atualmente, a espectroscopia € alvo de muitos esfor¢os e grandes investimentos
no sentido de buscar o desenvolvimento de aplicacdes que resultem em

informacdes concisas sobre processos em tempo real.

3.7 Principios da medicido NIRS

O NIRS € uma técnica baseada na espectroscopia vibracional, que mede
a interacdo da luz com o material (Nas et al., 2002; Bailleres et al., 2002;
Pasquini, 2003). A técnica nao mede diretamente o constituinte quimico. O que a
técnica de espectros de NIR mede € a interagdo da radiacdo com as ligacdes
quimicas dos constituintes da amostra. Havera intera¢do (absorcio, transmissao
ou reflexdo) se houver ressonancia entre dois entes: a onda eletromagnética e o
campo elétrico gerado pela oscilagdo da ligacdo quimica, Assim, o método é
fundamentado na absorcao seletiva da luz pelos compostos quimicos.

As ligacdes quimicas constituem um sistema de vibragdo cuja freqii€ncia
varia de acordo com a natureza da ligacdo atdmica. Assim, a absorcdo de energia
proveniente de um emissor de infravermelho é regulada pela freqii€éncia de
vibracdo e pela natureza quimica da ligacdo (Pasquini, 2003; Burns & Ciurczak,
2008). O sistema molecular pode ter apenas niveis de energia discretos, que sdo

definidos pela mecénica quantica por meio da expressio (Pasquini, 2003):
1
E,=(u+ T}hv

onde v € o nimero quéntico vibracional, Ev € a energia associada com o v-ésimo
nivel quantico e v € a freqiiéncia fundamental da vibracdo. No modelo classico

essa freqiiéncia € definida por (Pasquini, 2003):
—

| II k

V= \|—

2n | M

onde k € a constante de forca.
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O equipamento emite uma radiacdo sobre a madeira e os sensores
captam variagdes nas vibragdes moleculares dos constituintes quimicos do
material. Esses compostos contidos no material absorvem, refletem e transmitem
de forma peculiar a radiacdo que lhes sdo incididas (Figura 3). De acordo com
Ferrdo et al. (2004), “a reflexdo difusa € observada quando uma luz incide em
uma matriz descontinua, penetra na amostra (tipo amostra em po, papel) e reflete
contendo informacdes espectrais”. Ainda segundo os mesmos autores, 0
caminho percorrido pela luz no interior da matriz pode ser considerado aleatdrio
devido a mudltiplas reflexdes, algumas das quais apds percorrer o interior de

algumas particulas que constituem a amostra.

Raio incidente (I,)

Reflexao especular (I,)

Reflexao difusa (I,.)

S Transmiss#o (1)

FIGURA 3 Esquema da absor¢do de luz por um material qualquer

Cada material (madeira, plastico, medicamento, mel, etc.) apresenta uma
resposta peculiar de absorbancia, refletancia ou transmitancia (depende do modo
em que O equipamento opera) e, por isso, o termo assinatura espectral é

freqiientemente usado (Giordanengo, 2005; Wiberg, 2004).
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O equipamento ¢ dotado de um sistema que separa a luz policromética
em luz monocromatica de determinados comprimentos de onda. A radiagdo
infravermelha € emitida pelo equipamento numa faixa de comprimento de onda
que se estende de 750 a 2500nm e interage com os grupos funcionais,
principalmente ligacdes do tipo C-H, O-H e N-H, presentes no material.
Captores fotossensiveis detectam o feixe de luz apds interacdo com o material e
o instrumento, ligado a um microcomputador, produz um espectro. Um
espectrometro é composto de quatro partes fundamentais: i) uma fonte luminosa;
ii) um sistema de separacdo da luz policromdtica em fungdo de diferentes
comprimentos de onda; iif) um sistema para suporte das amostras e iv) um

fotodetector. Um esquema geral de espectrometro é apresentado na Figura 4.

n Monocromador
FD_ e i Amostra Fotodetector Espectro
luminosa (prisma)
A —\%—
[ |
luz policromatica luz monocromatica luz monocromatica Transmitancia em fungdo
incidente transmitida do comprimento de onda

FIGURA 4 Esquema de um espectrometro de transmitancia (Adaptado de Taiz
& Zeiger, 2004)

O esquema de espectrometro apresentado na Figura 4 é de um
equipamento dispersivo que opera em modo de transmitancia, contudo, existem
também espectrometros equipados com sensores que medem a quantidade de luz
absorvida ou refletida pelo material. Atualmente, os equipamentos de
espectroscopia no infravermelho atingiram alto nivel de sofisticagdo
(transformada de Fourrier, esfera de integracdo etc) e os equipamentos

dispersivos que utilizam monocromadores estdo em desuso.

13



Os atomos que compdem determinada molécula apresentam diferentes
tipos de vibracgdo (Figura 5). Dentre os modos vibracionais, os mais comuns sdo
o alongamento simétrico e o assimétrico, a tesoura, o balanco, a torcao e o abano

de leque (Burns & Ciurczak, 2008).

Polimero Modos vibracionais
alengamento alongamento
assimétrico simétrico
cisalhamento balanceamento
torsao rotagdo plana

FIGURA 5 Modos vibracionais de moléculas com poucos dtomos

Quando uma molécula absorve radiagdo na regido do infravermelho,
alteragdes no estado energético das ligacdes acontecem. A energia de um raio
luminoso incidente é absorvida quando a freqiiéncia da luz € igual a freqii€ncia
da ligagdo. Assim, o espectro € obtido por meio do registro da intensidade
absorvida em fun¢do do comprimento de onda da luz incidente.

Dessa forma, a quantidade de luz que o material absorve, transmite ou

reflete consiste em faixas de sobreposicdo e de bandas de combinacdo de
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vibracdes fundamentais (Figura 6) correspondentes aos grupos funcionais,
principalmente CH, OH e NH, presentes na amostra (Burns & Ciurczak, 2008).

Segundo Skoog et al. (2002), moléculas constituidas por muitos dtomos
possuem um grande nimero de centros de vibracdo (além das interacdes entre
varios centros) e apresentam grande variedade de vibracdes possiveis, o que
torna os espectros na regido do infravermelho dificeis, sendo impossiveis, de se
analisar.

Antti (1999) afirma que, muitas vezes, a sobreposi¢cdo de sinais da
origem a um espectro com picos largos, tornando dificil a interpretacdo, quando
comparada ao convencional espectro da regido do infravermelho médio.

Na Figura 6 sdo apresentados os espectros de absorcao de infravermelho
préximo para madeira de Eucalyptus e as regides de sobreposi¢do e combinagdo
das bandas de absor¢do. Os espectros sdo apresentados na gama de 4.000 cm™ a

12.500 cm™ e foram adquiridos com uma resolugio espectral de 8 cm™.

w Regido das
bandasde Regido da 22
N .Ombina??ﬁe :l harménica
'mﬁm' - Regido da 32

harmonica | | harmonica

Log (1/R)

FIGURA 6 Espectros de infravermelho préximo da madeira de Eucalyptus e

regides de sobreposi¢cdo e combinacao das bandas de absorcao.
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De acordo com Workman & Weywer (2007), a faixa entre 4.000 e 5.000
cm’ ¢ a regido das bandas de combinagdes. Esta regido é composta por muita
sobreposicdo dos picos de absorbancia, que sdo resultantes da interagdo entre
diferentes ligacdes quimicas. Assim, € informativa, apresenta pouco ruido, mas
ndo € tdo evidente para ser analisada quimicamente. A faixa entre 5.000 e 9.000
cm’ representa a regido da primeira e da segunda harménica. E uma regido
informativa, apresentando pouco ruido. A faixa espectral que se estende de
9.000 a 12.500 cm™ apresenta bastante ruido. Esta gama de comprimentos de
onda corresponde a regido da terceira harmonica. Nesta faixa, a absorcdo é de

baixa intensidade, o que resulta em m4 qualidade das informag¢des adquiridas.

3.8 NIRS e a madeira

A técnica NIRS tem sido empregada de forma ampla na 4rea florestal.
Schimleck et al. (2000) apresentam algumas aplicagdes da espectroscopia de
infravermelho préximo no campo das ciéncias florestais. Desde os anos 1980, o
método tem sido usado para estimar diversas propriedades da madeira. Os
primeiros trabalhos que aplicaram a técnica do NIRS em madeira investigaram
as propriedades quimicas, como teor de celulose (Birkett & Gambino, 1988;
Birkett & Gambino, 1989; Easty et al., 1990; Wright et al., 1990; Wallbacks et
al., 1991).

Como a NIRS € uma técnica baseada em espectroscopia vibracional
(Pasquini, 2003), é ligada diretamente as propriedades quimicas do material
investigado. Devido a essas circunstancias, autores como Bailleres et al. (2002)
sugerem que as predi¢cdes das propriedades da madeira a partir de espectros de
infravermelho préximo sejam realizadas somente para aquelas que dependem
diretamente da composi¢ado e da estrutura quimica da madeira.

Assim, muitos estudos demonstraram que € possivel, a partir unicamente

dos espectros de infravermelho proximo, investigar diversas propriedades
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tecnoldgicas da madeira como rendimento de pasta celuldsica (Schimleck &
Michell, 1998; Sefara et al., 2000; Raymond et al., 2001), teor de celulose
(Michell, 1995; Schimleck et al., 1997), teor de lignina (Brinkman et al., 2002) e
durabilidade natural (Jacques et al., 2002; Gierlinger et al., 2003), além de
classificar madeiras (Schimleck et al., 1996; Tsuchikawa et al., 2003).

No entanto, vdrios trabalhos t€ém mostrado que outras propriedades da
madeira, como densidade basica (Hoffmeyer & Pedersen, 1995; Via et al., 2003;
Cogdill et al., 2004), resisténcia mecanica (Thumm & Meder, 2001), angulo de
microfibrila (Yang & Evans, 2003) e morfologia das fibras (Meder et al., 2003;
Schimleck & Evans, 2004), podem ser estimadas por espectroscopia do
infravermelho préximo.

O que torna possivel a utilizacdo da espectroscopia de infravermelho
préximo na avaliagdo das propriedades ndo-quimicas da madeira, como
densidade, médulo de elasticidade, angulo microfibrilar, etc., é o fato de que a
expressao de todas essas propriedades sofre alguma influéncia da constitui¢do
quimica da madeira, conforme ressaltado por Burger & Richter (1991). Dessa
forma, a técnica NIRS permite avaliar, simultaneamente, as propriedades
quimicas, fisicas, mecénicas e anatomicas da madeira. O angulo das
microfibrilas, por exemplo, € influenciado pela ocorréncia do lenho de tragao,
que, por sua vez, contém menor teor de lignina, conforme relatado por Jourez et
al. (2001).

Para aplicar a técnica NIRS é muito importante estar atento a possiveis
correlacdes entre diferentes constituintes da madeira (Gemperline, 2006). A
concentracdo de certo constituinte pode influenciar os ajustes da calibragdo de
outra propriedade.

Giordanengo (2005) afirma também que € necessario dar atencdo
particular a0 modo de amostragem, o que tem impacto direto na

representatividade do modelo. Caso contrario, métodos de referéncia sdo
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influenciados fortemente nos resultados de calibracdo. Nesta perspectiva, é
essencial conhecer incertezas de medida desses métodos para comparar aos
valores caracteristicos da calibragio.

Dessa maneira, a técnica NIRS pode ser empregada como forma de
avaliar a qualidade dos resultados do laboratério. Se a calibragdo para
propriedades quimicas da madeira ndo for satisfatéria, os resultados dos ensaios

de laboratério podem néo ser confidveis e precisam ser reavaliados.

3.9 Vantagens e limitacoes da técnica

O NIRS é um método considerado rdpido (So et al., 2002), nao-
destrutivo, ndo-invasivo, com alta penetracdo da radia¢do emitida, aplicadvel em
processos on-line e de aplicacdo universal (qualquer molécula que contenha,
principalmente, ligacdes C-H, N-H, S-H ou O-H) e que exige minina preparagio
de amostras (Pasquini, 2003). Esta € a descricdo geral da técnica NIRS e pode
ser verificada facilmente na vasta literatura. Vale esclarecer que o método é
considerado como nao-destrutivo e nao-invasivo, por nio exigir preparacdo
prévia da amostra. Contudo, para algumas aplicagdes, como é o caso das
investigacdes em madeiras, a necessidade da produgdo de corpos-de-prova e a
conseqiiente “destruicdo” do material tornam aquela descri¢ao inicial imprecisa.
De qualquer forma, os corpos-de-prova, mesmo apds andlise pelo NIRS, podem
ser guardados e ou reaproveitados para futuras inspecoes.

Existem outras vdrias vantagens em se trabalhar no comprimento de
onda infravermelha. De acordo com Bailleres et al. (2002), os espectros no
infravermelho préximo apresentam vantagem substancial sobre outros
indicadores porque contém informagdo sobre todos os constituintes quimicos do
material orginico. Esta vantagem elimina a necessidade inicial de localizar o

fator chave que determina uma caracteristica especifica.
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Como o método ¢é considerado ndo-destrutivo, pois ndo exige preparacao
da amostra, as mesmas podem ser re-utilizadas depois da medida do NIRS ou,
ainda, pode-se submeté-las a andlise adicional. Segundo Antti (1999), isto é
atraente por inimeras razdes: em casos nos quais a quantidade de amostras é
limitada ou quando a amostra tem que ser utilizada em um tratamento adicional,
por exemplo, em um processo corrente.

Além disso, a técnica NIRS, em conjunto com métodos quimiométricos,
fornece calibragGes robustas, ou seja, os pardmetros do modelo ndo se alteram de
maneira significativa quando novas amostras sdo acrescentadas ou retiradas do
conjunto de calibra¢do (Geladi & Kowalski, 1986).

A rapidez das medidas no equipamento NIRS facilita a aquisicdo dos
dados descritivos e também é uma condicdo prévia para criar sistemas de
controle em tempo real. Além disso, os resultados da técnica NIRS dependem
pouco da habilidade do operador (Antti, 1999).

No caso especifico de medir refletincia difusa, a andlise do
infravermelho préximo tem a vantagem de apresentar alta relag@o sinal-ruido. A
relacdo sinal-ruido € dada pela razdo entre a amplitude média do sinal e o desvio
padrao do sinal medido.

Todavia, muitos problemas precisam ser resolvidos para aumentar a
eficiéncia da espectroscopia no controle de processos. Estes problemas ocorrem,
principalmente, devido as perturbagdes ambientais e constituem a limitagdo
principal para todos os tipos de modelagem com NIRS.

O laboratdrio é um ambiente relativamente hospitaleiro para se trabalhar
com a espectroscopia. No entanto, adequar a utilizacdo do NIRS na linha de
processo, que ¢ um ambiente bastante severo, exige muita tecnologia (Antti,
1999). Enquanto no laboratdrio é possivel controlar varidveis como temperatura
e a umidade das amostras, no ambiente de processo, tais condi¢des sao altamente

varidveis. Mudangas em temperatura e umidade, vibragGes, particulas no ar e
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outras perturbagdes inerentes aos ambientes de processo afetam o resultado das
medidas.

Variagcdes de temperatura, umidade, tamanho, heterogeneidade e
impurezas podem constituir problemas ao aplicar a tecnologia em um processo.
Alguns dos fatores que causam perturbacdo podem ser corrigidos antes da
medida, enquanto muitos dos problemas tém que ser considerados. Tais
problemas podem ser atenuados por meio da aplicacdo adequada de pré-
tratamentos nos dados espectrais. O modelo pode ser melhorado por meio de
uma adequada selecdo de amostras de calibracdo de acordo com delineamento
experimental, no qual todas as variacdes sdo incluidas, até mesmo as
perturbacdes. Procedendo a uma selecdo competente de amostras, podem ser
utilizados andlise multivariada de dados e métodos de filtragem espectrais.
Dessa forma, é possivel criar modelos robustos que permitam monitorar e
controlar processos industriais.

De forma geral, pode-se dizer que a precisio de uma medida
espectroscOpica € limitada pelas incertezas ou ruidos associados ao instrumento

utilizado (Oliveira et al., 2004).

3.10 Quimiometria

A obtenc¢do de dados, principalmente na drea de quimica analitica, atingiu
um ponto sofisticado. A interface de instrumentos analiticos aos computadores
produz enorme quantidade de informagdo, muitas vezes complexa e variada.

A quimiometria € a ciéncia que utiliza métodos matematicos, estatisticos e
informdticos, com o objetivo de extrair a informagdo obtida a partir de dados
analiticos (Geladi et al., 1995). De acordo com Booksh (2000), as ferramentas
desta ciéncia nao podem ser diretamente aplicadas sem o conhecimento e o

entendimento do sistema quimico em questao.
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O ponto chave no sucesso da aplicacdo da técnica NIRS é o
desenvolvimento de métodos para manipular e interpretar os dados da anélise.
Assim, segundo Pasquini (2003), existe forte simbiose entre a técnica de NIRS e
a andlise multivariada dos dados.

Os métodos estatisticos multivariados mais comumente utilizados para
modelar a dependéncia entre varidveis espectroscopicas e as concentragdes sdo:
regressdo linear miltipla (MLR), regressdo dos componentes principais (PCR) e
regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS). Segundo Pasquini (2003),
esses métodos pressupdem uma relacdo linear entre os espectros e as
concentracdes ou o valor da propriedade a ser determinado.

O objetivo da maioria das andlises multivariadas é desenvolver modelos
para predizer uma propriedade de interesse (Workman & Weywer, 2007). A
maior parte dos instrumentos fornece um sinal como resposta. No caso da
espectroscopia, o sinal é a quantidade de luz que chega ao detector. O grande
desafio da espectroscopia difusa € criar métodos rapidos, precisos e confidveis
para monitorar e controlar processos (Antti, 1999).

De acordo com Naes et al. (2002), a técnica mais empregada para
andlises qualitativas baseadas em espectros de infravermelho préximo € a andlise

de componentes principais, ou PCA (em inglés, principal component analysis).

3.11 Analise dos componentes principais

A extracdo de informacgdes dos resultados de um experimento quimico
envolve a andlise de grande nimero de varidveis. Muitas vezes, um pequeno
nimero dessas varidveis contém as informacdes quimicas mais relevantes,
enquanto a maioria das varidveis adiciona pouco ou nada a interpretacdo dos
resultados, em termos quimicos. A decis@o sobre quais varidveis sdo importantes

¢é tomada, geralmente, com base na intuicdo quimica ou na experiéncia, ou seja,
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¢é baseada em critérios que sdo mais subjetivos que objetivos (Neto & Moita,
1998).

Por meio de critérios objetivos, a redugdo de varidveis é realizada por
meio da andlise de componentes principais. A andlise dos componentes
principais permite a construcdo de graficos bidimensionais contendo maior
informacdo estatistica. Também € possivel construir agrupamentos entre as
amostras de acordo com suas similaridades, utilizando todas as varidveis
disponiveis e representd-los de maneira bidimensional. A andlise de
componentes principais e a de agrupamento hierdrquico sdo técnicas
complementares de estatistica multivariada que tém grande aceitacdo na anélise
de dados quimicos (Neto & Moita, 1998).

A PCA foi desenvolvida primeiramente por Pearson, em 1901, que
descreveu que um grupo de componentes ou combinagdes lineares (CL) era
gerado de um conjunto de varidveis originais, possuindo varidncias minimas ndo
explicadas. Essas combinagdes lineares geram um plano no qual o ajuste da
nuvem de pontos serd, em conseqiiéncia, o melhor, em funcdo de ser minima a
soma das distancias de cada ponto ao plano (Lopes, 2001).

H4 mais de uma década, Brown (1995) afirmava que a andlise de
componentes principais (PCA) era um dos métodos mais comuns empregados na
andlise de informacgdes, devido a sua capacidade de compressdao dos dados.
Atualmente, segundo Agrawal (2008), estd técnica continua sendo largamente
empregada em diversas aplicagdes.

Quando um algoritmo de PCA € aplicado num conjunto de varidveis,
como, por exemplo, espectros no infravermelho, o conjunto original dessas
varidveis € substituido por um novo conjunto de varidveis denominado de
componentes principais (Thomas, 1994).

A principal caracteristica deste novo conjunto é a ortogonalidade, ou

seja, sdo completamente nio correlacionadas (Thomas, 1994). Como vantagem,
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o novo conjunto de varidveis (PCs), geralmente, concentra a maior parte da
informacdo (varidncia) em poucas varidveis, diminuindo, assim, a
dimensionalidade dos dados, sem perda significativa da informag@o quimica.

De acordo com Brereton (2000), as novas coordenadas das amostras, no
novo sistema de eixos das componentes principais, sdo denominadas de scores.
Cada componente principal é construida pela combinagdo linear das varidveis
originais. Os coeficientes da combinacéo linear (o peso, ou quanto cada varidvel
antiga contribui) sdo denominados de loadings. Dessa forma, os loadings sio
capazes de mostrar quais varidveis originais t€ém maior importincia na
combinacdo linear de cada componente principal (Centner & Massart, 1996).

Lopes (2001) afirma que a técnica de andlise de componentes principais
¢ limitada, ou seja, é incapaz de captar comportamentos ndo-lineares. Esse
método € muito difundido no campo multivariado, que permite a estruturacdo de
um conjunto de dados multivariados, em que a distribui¢do de probabilidade ndo
precisa ser conhecida.

Segundo Hawkins (1974), a andlise de componentes principais permite
detectar erros de forma tdo eficiente quanto com a utiliza¢do dos dados originais,

pois os vetores estardo expressando o comportamento conjunto das varidveis.

3.12 Calibracao do modelo

Uma das técnicas mais utilizadas nos ultimos anos, para inferir
propriedades a partir de informagdo espectral, é a regressdo dos minimos
quadrados parciais (Partial Least Squares Regression ou PLS Regression), que
utiliza PCA nos dados de entrada e saida, de modo a maximizar a covariancia
entre os mesmos. O modelo resultante desta técnica é simplesmente a relagdo
existente entre as varidveis latentes, que pode ser linear ou nio.

O método de calibracdo por regressio PLS foi desenvolvido,

inicialmente, por Herman e Svante Wold, na década de 1970. As informacdes
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espectrais e as informagdes das concentra¢des sdo usadas a0 mesmo tempo na
fase de calibracdo. A matriz de espectros é decomposta em matrizes de variacdes
dos espectros, que sdo os loading e a posicdo das amostras, que sao 0s scores
(Geladi & Kowalsky, 1986).

Segundo Geladi & Kowalsky (1986), os espectros originais podem ser
considerados como combinagdes lineares das variacdes dos espectros (scores),
em que os loadings representam suas contribuigdes.

Na regressdo PLS, tanto a matriz das varidveis independentes X como a
das varidveis dependentes Y sdo decompostas como na andlise de componentes
principais,em que: X=TP+Ee Y=UQ+F.

Simas (2005) comenta que as informagdes sdo incorporadas de modo
que cada componente principal (CP) do modelo seja modificada, fazendo com
que as covariancias de T e U sejam maximizadas. Nesta etapa, a CP recebe o
nome de varidvel latente (VL) ou fatores PLS (R). Quando as matrizes X e Y sao
decompostas, T sdo scores; P e Q sdo loadings e E e F sdo matrizes de erro das
decomposicoes de X e Y, respectivamente (Geladi & Kowalsky, 1986).

O processo de modelagem consiste em duas etapas: calibracdo e
validacio do modelo. Os métodos de calibracio multivariada s@o
particularmente uteis devido a precisdo decorrente da evolugdo dos métodos
estatisticos. Assim, a calibragcdo €, geralmente, uma operacdo que estabelece a
relacdo entre uma grandeza de saida com uma grandeza de entrada para um
sistema de medida sob condi¢des controladas (Workman & Weywer, 2007).

Uma grande vantagem do método de regressdo PLS € a sua robustez.
Isso significa que os pardmetros do modelo ndo se alteram de maneira
significativa quando novas amostras sdo acrescentadas ou retiradas do conjunto
de calibracdo (Geladi & Kowalsky, 1986). Essa robustez permite que seja
possivel trabalhar com sistemas industriais cujas caracteristicas nem sempre sao

mantidas rigorosamente da mesma maneira durante todo o processo, ou seja, ¢
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possivel acrescentar estas ‘“novas amostras” conforme elas aparecam, sem alterar

os parametros do modelo criado inicialmente (Parreira, 2003).

3.13 Validacao da calibracao

Ap6s a calibragdo de uma propriedade qualquer de um dado material por
espectroscopia, € indispensavel validar o modelo (Gemperline, 2006). De acordo
com Wold (1978), as amostras do lote de validagdo devem apresentar valores
que compreendam o intervalo de dados do lote de calibragdo e que devem
apresentar desempenho muito semelhante em todos os parametros de avaliacio
dos modelos de calibragdo. A validacdo do modelo pode ser realizada por dois
métodos: valida¢do independente ou validagdo cruzada (Workman & Weywer,

2007).
3.13.1 Validacao externa

Para realizar a validacdo externa ou independente, um segundo lote de
amostras € analisado. Para validar um modelo a partir de um lote externo, as
amostras precisam ter as mesmas caracteristicas que as utilizadas na fase de
calibracdo. Assim como para o lote de calibracdo, as amostras da validagdo
externa também sdo analisadas pelo método de referéncia e formam o lote de
validagdo. A calibragdo €, entdo, usada para estimar o valor das propriedades do
lote de validag@o a partir dos seus espectros de infravermelho préximo. Dessa
forma, é, entdo, possivel comparar os valores estimados com os valores

determinados em laboratério (Burns & Ciurczak, 2008).
3.13.2 Validacao cruzada

Uma parte de amostras do lote de calibracdo é utilizada para a obtenc¢do
da equacgdo de calibracdo, que € usada para estimar a propriedade do restante das

amostras. A operagdo € repetida de maneira a obter a estimativa de todo o lote de
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validagdo. Assim, Pasquini (2003) recomenda o uso da validagao independente,
pois o método produz resultados mais reais.

A validagdo cruzada € baseada na avaliacdo da grandeza dos erros de
previsdo, comparando-se os valores das varidveis dependentes das amostras do
conjunto de calibracdo com as respectivas previsdes, quando as mesmas ndo
participam na constru¢do do modelo de regressio (Simas, 2005).

Giordanengo (2005) sugere que a validacdo cruzada seja utilizada apenas
nos casos em que o nimero de amostras € limitado. O método € freqiientemente
utilizado porque o custo das analises de laboratério € bastante elevado. Contudo,

a recomendacdo € a valida¢do de modelos a partir de um lote independente.

3.14 Parametros de calibracao

As leituras obtidas pela técnica NIRS sofrem variacdo devido a um
grande ndmero de fatores: condi¢des de aquisicdo dos espectros, diferencas na
esséncia e natureza do material (madeira sélida, moida, deteriorada, usinada,
tratada, etc.), método de amostragem, resolucao espectral, comprimento de onda,
nimero médio de leituras (varreduras) adotado para aquisi¢do dos espectros etc.

Esses parametros, além de outros, influenciam diretamente a qualidade
da calibra¢do. Giordanengo (2005) enfatiza que é importante levar em conta

todos esses parametros para efetuar uma calibragdo segura. Alguns dos

parametros mais importantes sdo abordados a seguir.
3.14.1 Pré-tratamento espectral

Parte da informacdo espectral ndo possui correlacdo direta com a
propriedade investigada, provocando distor¢des e erros no modelo. Martens &
Tormod (1989) afirmam que, para minimizar este problema, diversos métodos
de pré-tratamento tém sido utilizados, como normalizacdo, correcdo da linha de
base, cdlculo da derivada, correcdo multiplicativa de sinal, escalonamento e

filtragem digital para remog¢ao de ruido.
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Nes et al. (2002) afirmam que os filtros espectrais sdo técnicas
matemadticas uteis para reduzir efeitos, tais como diferencas de espessura da
amostra e espalhamento de luz, tipicamente freqiiente em espectroscopia de
reflexdo difusa. A idéia do pré-tratamento consiste na remocao de informagdes
irrelevantes para calibragdo, ou seja, melhorar a qualidade do sinal. Isto é
importante tanto para a previsdo de desempenho como para a interpretacdo dos
resultados.

Os espectros originais de madeira sdo contaminados, freqiientemente, de
imperfei¢des. Os pré-tratamentos sdo usados para melhorar a qualidade do sinal,
reduzindo parte do ruido (Figuras 7, 8 e 9). Classicamente, para espectros
obtidos a partir de madeira, a primeira e a segunda derivada sio usadas, como
também as normalizacdes. Em alguns casos, pré-tratamentos um pouco mais
complexos sdo utilizados para suprimir uma parte do ruido contido na

informacao espectral, como a corre¢do multiplicativa de sinal.
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A aplicagdo da primeira ou da segunda derivada sobre os dados
espectrais brutos resulta em ampliagdo dos ombros espectrais e em redugdo do
efeito das inclina¢des provocadas na linha de base do espectro, devido a

morfologia das particulas (Martens & Tormod, 1989).

3.14.2 Selecao de comprimentos de onda

Segundo Delwiche & Reeves (2004), a selecdo de varidveis permite
eliminar os comprimentos de onda que ndo sdo relevantes para a modelagem.
Dessa forma, gera-se um novo subconjunto com menor nimero de varidveis e
com maior sensibilidade e linearidade em relagao as propriedades estudadas.

As estruturas quimicas, os respectivos comprimentos de onda que
promovem a absor¢do da energia incidida sobre o material que as contém, os
tipos de deformacdo causados pela incidéncia dos comprimentos de onda e as

regides as quais pertencem sdo apresentados na Tabela 1.

TABELA 1 Bandas de absor¢do do infravermelho préximo

Comprimento de onda (nm) Estrutura quimica e tipo de deformagdo  Regido

11760-11630 Aromidtica 3* harmdnica
11490-11300 e 11110-10990 -CH3 : estiramento assimétrico 3* harmdnica
10640-10470 -OH: bend 2* harmoOnica
9350-9220 2*CH estiramento + 2*C-C estiramento  combinacao
8850-8770 Aromidtica 2* harmoOnica
8700-8580; 8840-8370 e 8400-8330* -CH3 : estiramento assimétrico 2% harmonica
7170-7020 -OH 1* harmonica
7090-7040 e 6940-6900 2*CH estiramento + CH bend combinagao
5950-5920 Aromidtica 1* harmonica
5850-5870; 5700-5630 e 5650-5600* -CH3 : estiramento assimétrico 1* harmonica
4850-4780 OH estiramento + OH bend combinagio
4400-4380 CH estiramento + CH bend combinagao
4220-4180 -OH: estiramento 2* harmoOnica

Fonte: Schimleck et al. (2004) * estiramento simétrico
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Com base nisso, é recomendado escolher a faixa espectral utilizada para
realizar a calibragdo. Embora o método de regressdo PLS determine as varidveis
latentes em fung¢do de comprimentos de ondas mais informativos (célculo da
covariancia entre valores de referéncia da propriedade calibrada e o espectro
infravermelho préximo), as vezes, ¢ vantajoso suprimir faixas espectrais também
contaminadas ou ndo informativas.

A escolha da regido espectral envolve a escolha de determinados canais
espectrais (um comprimento de onda ou um conjunto de comprimentos de onda)
que permitem ao modelo de calibracdo minimizar os erros de previsao.

Jiang et al. (2002) salientam que os beneficios da selecdo da regido
espectral vao desde a estabilidade do modelo de calibragdo em relacdo a
colinearidade, como também a interpretacdo das relacdes entre o modelo e a
composi¢do da amostra

A selecdo de faixas espectrais resulta em melhor ajuste dos dados ao
modelo de calibragdo. Vdrios estudos procuram pelas faixas espectrais que
explicam as varidveis de interesse e, na maioria dos casos, os comprimentos de
onda incidiram sobre a regido da primeira e da segunda harmonicas, que sdo as
regides mais informativas (Leardi et al., 2002; Ghasemi et al., 2003). Algumas
faixas de comprimento de onda sdo informativas para determinados
componentes quimicos da madeira.

As ligacdes quimicas constituem um sistema de vibragdo cuja freqii€ncia
varia de acordo com a natureza da ligacdo atdmica. Assim, a absor¢do de energia
proveniente de um emissor de infravermelho é regulada pela freqii€éncia de
vibracdo e pela natureza quimica da ligagao (Pasquini, 2003).

3.14.3 Deteccio e descarte de outliers

A identificacdo de amostra muito diferente ou que apresenta erro

grosseiro, quando comparado a maioria dos dados, representa a necessidade de

sua eliminag@o no processo de calibragao (Martens & Tormod, 1989).
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Para isso, um calculo de distancia permite verificar a aderéncia de uma
amostra ao lote de calibragdo. Se o dado apresenta uma variabilidade anormal,
isso significa heterogeneidade em relacdo ao grupo. Trata-se de um dado outlier
e devera ser descartado do conjunto de amostras. A exclusdo de algumas
amostras € freqliente e, geralmente, contribui para uma melhoria da qualidade da
calibracdo. No entanto, é necessdrio ser prudente, pois a supressio de uma
grande quantidade de amostras outliers resulta na diminuicdo da
representatividade.

Basicamente, existem dois tipos de substincia quimica considerada
como outliers:

* as amostras de predicdo contém os mesmos componentes como as
amostras de calibracdo, mas em concentragdes diferentes, fora da gama na
calibracdo fixada, de forma que a sua predicdo resulta em extrapolacdo do
modelo, ou

e as amostras de predicio contém componentes que nio estavam
presentes nas amostras utilizadas para calibragao.

Ferreira et al. (1999) afirmam que a detec¢do e a remogdo de amostras
consideradas como outlier sdo tdo importantes quanto a determinacao do nimero
de componentes principais que serdo empregadas na calibracdo do modelo. Ao
verificar a qualidade do conjunto de amostras, deve-se assegurar a formagao de
um conjunto homogéneo, removendo-se aquelas amostras que sdo solitarias ou
anOmalas.

Uma forma de detectar a presenca de outliers é a utilizagdo de duas
grandezas complementares: leverage e residuos de student. A leverage € uma
medida da influéncia de uma amostra no modelo de regressdo. De acordo com
Ferreira et al. (1999), um valor de leverage pequeno indica que a amostra em
questdo influencia pouco na constru¢do do modelo de calibragdo. Por outro lado,

se as medidas experimentais de uma amostra sdo diferentes das outras do
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conjunto de calibracdo, ela, provavelmente, terd uma alta influéncia no modelo,
que pode ser negativa. Em geral, as amostras andmalas sdo identificdveis

facilmente no gréfico de scores.
3.14.4 Definiciao do nimero de componentes principais

O ndmero de componentes principais (R) utilizados para calibracio
influencia bastante os resultados da modelagem. Calibragio com um baixo R
poderd fornecer resultados ndo satisfatérios, uma vez que toda a informagdo
espectral disponivel nao € aproveitada. Por outro lado, se muitas componentes
principais forem utilizadas na calibracdo, ruidos poderdo ser incluidos no
processo de modelagem, resultando em problemas na predicdo (Martens &
Tormod, 1989)

De acordo com Johnson & Wichern (1992), a varidncia total da
populagdo 6y + G2, + ... + G € igual a soma dos autovalores A; + A, + ... + A, da
matriz ) e, conseqiientemente, a propor¢do da varidncia total explicada devido

Ak ,k=1,2, ..., p. Quando a

A + A2 +.+ Ap
maior parte da variancia, por exemplo, 80% a 90% da variancia total, para um

ao k-ésimo componente principal é
nimero grande de p-varidveis, € atribuida a um, dois ou trés componentes
principais, entdo, esses componentes podem substituir as p-varidveis originais,
sem muita perda de informacgdo (Lopes, 2001).

Um dos critérios para selecionar o nimero de componentes consiste em
incluir sé aqueles cujos valores préprios sejam superiores a média, caso tenha
sido utilizada a matriz de variancia-covariancia. Se for utilizada a matriz “r” de
correlacdo, incluir-se-do0 os componentes cujos valores proprios sejam maiores
que 1. Esse € o critério de Kaiser (Mardia et al., 1979), o qual tende a incluir
poucos componentes, quando o nimero original de varidveis € inferior a vinte
(20).

Outra forma de definicdo do nimero de componentes principais € a
utilizacdo do critério grafico de Cattel (Cattel, 1966), que diz que o nimero de
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componentes principais serd determinado por um corte na curva dos loadings
dos autovalores, antes que ocorra uma estabiliza¢do dos loadings.

Um critério geral, empregado amplamente, € a utilizacdo daqueles
componentes que conseguem sintetizar uma variincia acima de 70% (Lopes,

2001).
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Origem do material e amostragem

O material vegetal foi proveniente de um teste de descendéncia de
Eucalyptus urophylla iniciado em 1992, na estagdo florestal de Kissoko, em
Point-Noire, na Reptblica do Congo (4°45’S, 12°00’E, 50 metros de altitude). A
precipitacdo anual é de 1.200 mm. com quatro meses de estagdo seca. A
temperatura anual média é de 24°C. Os solos sdo quimicamente pobres
(areia>85%, CEC<0,5cmolc kg™) (Jamet, 1975). Uma fertilizagio de 150 g de
NPK 13-13-21 foi realizada em cada arvore, 15 dias ap6s a plantagdo. A parcela
unitaria é de 4x4 arvores plantadas a 667 mudas/hectare. A altura e a
circunferéncia das arvores foram medidas antes do abate. As drvores foram
abatidas aos 170 meses (14 anos), com altura média de 22,5 m e circunferéncia,
a 1,3 m de altura do solo (DAP), de 53 cm. Um disco de 2 cm de espessura foi

retirado no DAP de cada uma das 348 arvores. A variacdo diametral dos discos

estd representada na Figura 10 A.

FIGURA 10 Variacdo de diametros das amostras (A) e esquema de corte (B)
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4.2 Preparacao dos corpos-de-prova

Os discos brutos (sem processamento) foram utilizados para aquisi¢cao
espectral e, em seguida, foram usinados. Nova medi¢do espectral foi realizada
nos discos usinados por lixadeiras. De cada disco, foram retiradas duas cunhas
opostas e livres de nds, além de uma faixa diametral (de uma extremidade a
outra do disco) de dois centimetros de espessura, passando pela medula. As
cunhas usinadas foram destinadas a moagem, tendo o pdé produzido sido
utilizado para a aquisicdo espectral e para as andlises quimicas.

A faixa diametral retirada de 20 4rvores selecionadas aleatoriamente foi
subdividida em corpos-de-prova, a cada 1,5 cm (Figura 10 B) e utilizada para a
determinacdo da densidade bédsica média e sua variacdo radial. E importante
notar que as propriedades fisicas foram determinadas por meio da medida de 105
corpos-de-prova, ao passo que, para as propriedades quimicas, foram utilizadas
60 amostras.

Os discos usinados foram moidos por um moinho Retsch Strabe 36,
modelo FCP90OL-M (Figura 11 A). A operagdo de moagem foi realizada em duas
etapas, tendo a primeira produzido pé grosso (granulometria de 4 mm) e a
segunda, p6 fino (granulometria de 0,5 mm), como ilustrado na Figura 11 B.
ApOs a operacdo de moagem, a temperatura da serragem foi determinada por um
termometro infravermelho da marca Calex (Figura 11 C). Altas temperaturas,
durante e apés o processo de moagem, podem causar termodegradacdo em
alguns dos componentes da madeira. A serragem da madeira foi acondicionada
em sala com umidade relativa e temperatura constante de 60% e 20°C,
respectivamente e, posteriormente, armazenada em frascos hermeticamente

fechados.
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FIGURA 11 Moinho (A), granulometria do p6 de madeira (4,0 mm e 0,5 mm)
(B) e verificacdo da temperatura apds operagdo de moagem (C)

Alguns discos continham bolsas de resina e regides deterioradas.
Entretanto, as amostras moidas estavam livres de bolsas de resina e outros

eventuais problemas.

4.3 Parametros de aquisicio espectral

A aquisicdo dos espectros infravermelho préximo foi realizada em modo
de reflexdo difusa, diretamente sobre o material, por meio de um espectrometro
Bruker Vetor 22/NI (Figura 12 A), em conjunto com o programa OPUS versdo
4.2. Este espectrometro é um equipamento que utiliza transformada de Fourier e
& composto pelos seguintes elementos (Figura 12 B):

* uma fonte de radiacdo luminosa do tipo halogénio (1),

* um interferometro de Michelson, com posicionamento de espelhos
especifico para a trajetéria da luz (2),

* sistema de lentes para transferir o feixe (3),

* uma célula de medida (face superior do equipamento) (4),

* uma esfera de integracdo (sistema de deteccdo de sulfureto de

chumbo), a qual recebe o raio depois da reflexdo na amostra (5),
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FIGURA 12 Espectrometro Bruker Vector 22/NI (A) e esquema NIRS [adaptado
de Giordanengo (2005)] (B).

A aquisicdo dos espectros foi realizada na gama 12.500-3.500 cm™ (800
- 2.850 nm), com resolugdo espectral de 8 cm™ (um espectro é composto por
1.125 valores de absorbédncia). Uma referéncia foi usada para calibrar a absor¢ao
da luz infravermelha préxima. Este padrdo tinha a superficie da base banhada em
ouro e foi medido antes do inicio de cada série de leituras (Figura 13 A). Para
cada amostra, foram efetuadas 64 medidas e, para adquirir um espectro de
absorbancia, o valor médio das 64 leituras foi comparado a referéncia; 64
medidas também sdo efetuadas para a medida de referéncia. A aquisicdo
espectral foi realizada em sala climatizada, com temperatura média de 20°C e
umidade relativa do ar de 60%.

Um teste de instrumentacdo automatizado foi realizado a cada nova
experimentacdo. O teste verificou a confiabilidade do equipamento por meio de
diferentes testes, como a reproducdo de um espectro de referéncia, a amplitude e
o posicionamento do interferograma em uma medida de referéncia e o poder da

fonte luminosa.
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4.4 Leitura dos espectros na madeira

Os discos de madeira foram mantidos em sala climatizada (Figura 13 B),
de modo a estabilizar a sua umidade. Os espectros na madeira sélida foram
obtidos diretamente nos discos brutos e usinados em trés pontos distintos: ponto

interno, mediano e externo (Figura 13 C).

—

FIGURA 13 Padrio de medidas (A), temperatura e umidade da sala de
climatizac@o (B) e aquisicio espectral na madeira sélida (C)

As amostras de madeira moida (Figura 14 A) foram mantidas em sala
climatizada (temperatura por volta de 20°C e umidade relativa do ar por volta de
60%) para a estabilizagdo da umidade. Os espectros do p6 grosso - 4,00 mm - e
do pé6 fino - 0,5 mm - foram adquiridos a partir de um spinning cup (Figura 14
B), um acessorio rotativo especialmente desenvolvido para leituras a partir de
p6. O p6 da madeira foi bem misturado de modo a homogeneizar a amostra. Para
cada amostra, aproximadamente 10 gramas de pé de madeira foram utilizados
para a aquisicdo espectral. A mesma amostra de p6 de madeira foi destinada a
andlise quimica. O p6 de madeira restante foi armazenado em recipientes

lacrados para futuras investigagoes.
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FIGURA 14 Amostras moidas (A) e spinning cup (B)

Na Tabela 2 é apresentado um resumo dos quatro tipos de informacdo
espectral em relagdo ao grau de preparacdo da amostra, nimero de leituras por

amostra e modo de aquisicao espectral.

TABELA 2 Tipos de espectro

Preparacio da amostra N° de leituras Aquisicdo
madeira bruta 64 scans 3 pontos no disco
madeira usinada 64 scans (EXT, MED e INT)
p6 grosso (4,00 mm) 64 scans spinnine cu
p6 fino (0,50 mm) 64 scans P g cup

4.5 Analises quimicas e fisicas de referéncia

Para as 60 amostras selecionadas, 5 gramas de pé (0,5 mm) foram
submetidos a extracdo exaustiva em aparelho soxhlet pelos solventes
tolueno/etanol (2/1, v/v), etanol e dgua. O residuo paretal (RP) assim obtido,
constituido essencialmente de parede celular, foi seco e pesado. As dosagens de
lignina insolivel em &4cido, denominada lignina Klason (LK), e de lignina
solivel em dcido (LAS) foram realizadas a partir de 300 mg de RP e seguiu a
metodologia descrita por Dence (1992). A estrutura das ligninas foi estudada por

thioaciddlise a partir de 20 mg de RP e conforme a metodologia descrita
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anteriormente (Lapierre et al., 1995). Os produtos mondmeros do tipo siringil
(S) e guaiacil (G) foram analisados sob forma de seus derivados trimetilsililes e
por cromatografia em fase gasosa ligada a espectroscopia de massa (CPG-SM)
(Lapierre et al., 1995). Todas as andlises foram feitas em duplicata.

A densidade basica foi obtida pelo método da ABNT (2003) em que a
densidade bdsica (g/cm3) é obtida pela relacdo entre massa seca (g) e volume
saturado (cm3). As amostras foram saturadas em dgua e, com base no principio
de Arquimedes, seus volumes foram determinados pelo método da imersdo. As
amostras foram secas em estufa a temperatura de 103+2°C até atingirem massa
constante. A massa absolutamente seca foi determinada em balanca de precisdao
de 0,001 g.

Para a determinacdo da variacdo dimensional da madeira e da umidade,
os corpos-de-prova foram medidos nas seguintes condi¢cdes de umidade: i)
umidade de equilibrio (UE); ii) saturacdo em agua e iii) absolutamente secos. A
retracdo volumétrica foi determinada em funcdo da relacdo entre diferentes os

volumes nas condicdes saturada e seca.

4.6 Estatistica multivariada

A andlise de regressdo dos minimos quadrados parciais (PLS regression)
foi usada para estabelecer a relacdo entre as informacdes espectrais e as
propriedades investigadas por meio do programa The Unscrambler® versdo 9.1.
Os modelos foram ajustados com um mdximo de doze fatores e o nimero de
fatores adotado para cada modelo foi o valor que minimizou a varidncia residual
da calibracdo e da validagd@o cruzada. O método da validagdo cruzada completa
(full cross-validation) foi adotado para a validagdo dos modelos de calibracao.

Para calibrar os modelos preditivos das propriedades investigadas,

utilizaram-se faixas espectrais especificas, conforme a Tabela 3.
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TABELA 3 Faixa de nimero de ondas utilizado na calibragcao

Propriedade Faixa de nimero de onda utilizado (cm™)
lignina 6.140-5.488, 4.640-4.289
extrativo 12.500-7.702, 5.700-5.600, 5.002-4.887, 4.161-3.849
S/G 6.102-4.250

As calibragdes foram realizadas a partir dos espectros originais e dos
espectros tratados matematicamente pelo método da normalizacdo, da primeira e
da segunda derivada, pelo método Savitzky-Golay (Savitzky & Golay, 1964) e
foram testadoas combinagdes entre os métodos.

Amostras andmalas (leverage e os residuos de Student visivelmente
diferentes do restante das amostras) classificadas como outliers no grafico de

residuos foram detectadas e excluidas dos modelos.

4.7 Selecao das calibracoes

Os critérios adotados para selecionar o modelo de predicdo foram: (a)
coeficiente de determina¢do do modelo na validacdo cruzada (R2cv); (b) erro
padrio da validacdo cruzada (SECV); (c) relacio de desempenho do desvio
(RPD) e (d) nimero de fatores PLS (R) utilizado na calibrag3o.

O SECV mede a eficiéncia do modelo de calibracdo na predi¢do da
propriedade de interesse em um lote de amostras desconhecidas, diferente das
amostras que compdem o lote de calibracio e € dado por:

SECV = ||—E'=‘;if io i)°
\ (NP—-1)

Em que y; € o valor conhecido da propriedade analisada da amostra i, §; é

o valor estimado da propriedade analisada da amostra i e NP é o nimero de

amostras do lote de validag@o cruzada (Schimleck et al., 2001).
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O valor de RPD representa a relacdo entre o desvio padrao dos valores
da propriedade analisada pelo método convencional (SD) e o erro padrido da
validagdo cruzada (SECV). Esta estatistica fornece uma base de padronizagdo do
erro padrio da predi¢do (Williams & Sobering, 1993) e torna possivel a
comparacao entre calibragdes de diferentes propriedades.

Para a aplicagdo de calibracdes NIRS no campo da quimica analitica,
Williams & Soberings (1993) classificam calibragcdes com valores de RPD entre
2 e 3 como “suficientes para predi¢cdes aproximadas” e relagdes entre 3 e 5 como
“satisfatorias para predi¢do”. Para calibragdes com valores de relacdo maiores
que 5, os autores recomendam a “aplicagdo em andlise de controle de qualidade”
e calibracdes com RPD superior a 8 sdo “utilizdveis em todo o tipo de situagdo
analitica”.

Para utilizagGes no campo das ciéncias florestais, Schimleck et al. (2003)
afirmam que um RPD maior que 1,5 € considerado satisfatério para leituras e
predi¢des preliminares (screenings) e, para sele¢do de arvores em programas de

melhoramento, Schimleck & Evans (2004) consideram suficiente um RPD de 2,5.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Caracteristicas de crescimento

As caracteristicas de crescimento foram medidas antes do corte das
arvores. Na Tabela 4 sdo apresentados os valores médios, minimos (Min) e
mdaximos (Max) das caracteristicas de crescimento das drvores, aos 169 meses de

idade, além dos coeficientes de variagdo.

TABELA 4 Caracteristicas de crescimento de 341 Eucalyptus urophylla, aos 14
anos (altura - HT'169 e circunferéncia a altura do peito — C169).

Média Min Max CV (%) N
HT169 (m) 21,18 7,8 29,6 17,21 341
C169 (cm) 53,00 24 84 21,21 341

Em média, as 4rvores apresentaram 21,18 m de altura e 53 cm de
circunferéncia, a 1,3 m do solo. A circunferéncia dessas arvores € inferior as das
arvores estudadas por Cruz (2006), que avaliou Eucalyptus urophylla, aos 16
anos de idade, plantados em Paraopeba, MG, com altura média de 31,8 m e 35
cm de diametro (109,95 cm de circunferéncia).

As determinagbes quimicas e fisicas das madeiras do lote de calibracao,
as calibracdes utilizadas para as estimativas, bem como as predigdes siao

apresentadas e discutidas separadamente.

5.2 Anadlises quimicas da madeira do lote de calibracao

Na Tabela 5 s3o apresentados os valores médios, minimos (Min) e
maximos (Max) dos resultados das andlises quimicas das madeiras das arvores
do lote de calibragdo, além dos coeficientes de variacdo (CV).

A varidvel RP expressa o residuo paretal em percentagem ponderal da

massa inicial. As andlises foram realizadas em duplicata e apresentam valores
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bem reprodutivos. As amostras apresentaram valor médio de parede residual
(RP) de 85,39%. A variacdo do teor de RP ¢é baixa: 2,52% de coeficiente de

variacao e as amostras estao distribuidas no intervalo de 80,4% a 88,8%.

TABELA 5 Resumo das andlises quimicas da madeira do lote de calibracio

RP LKRP LASRP LTRP S/IG EXT

Média 85,39 28,49 1,63 30,12 2,39 14,61

Min 80,40 25,10 1,14 26,95 1,70 11,20

Max 88,80 31,95 2,12 33,25 3,04 19,60

CV (%) 2,52 4,80 13,19 4,36 14,48 14,75
N 60 60 60 60 60 60

RP - residuo perietal (%); LKRP — lignina klason (%); LASRP — lignina é4cido solivel (%); LTRP
— lignina total (%); S/G relagdo siringil e guaiacil; EXT — extrativos (%); CV — coeficiente de
varia¢do; n — nimero de amostras

O teor de lignina Klason (LKRP) variou significativamente,
apresentando valores entre 25,1% e 31,95%, com média de 28,49% e coeficiente
de variagdo de 4,8%. O teor de lignina total (LTRT) também variou,
apresentando valor médio de 30,12%. A lignina solivel em &4cido (LASRP)
apresentou variacdo em maior magnitude, com valor médio de 1,62% e
coeficiente de variagdo de 13,19%.

A relacdo S/G média foi de 2,39, com coeficiente de variacdo de
14,48%. Os valores de S/G variaram de 1,7 a 3,04. O teor de extrativo foi alto e
apresentou valor de 14,61%, variando de 11,20% a 19,60%.

E importante notar a amplitude de variagio nos valores das propriedades.
Com base nesses valores é que as calibragdes serdo ajustadas. Como as
calibragdes NIRS, realizadas por meio de regressdo dos minimos quadrados
parciais, ndo permitem extrapolagdes, ¢ importante que as amostras do lote de
calibracdo representem todo o lote de amostras a serem analisadas. Por exemplo,
o lote de calibragao apresenta teor de lignina klason (LKRP) variando entre 25%

e 31%. Por isso, é desejavel que a cole¢do de amostras desconhecidas apresente
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variag@o nesta mesma faixa. Ou seja, caso uma amostra apresente teor de lignina
de 32%, a estimativa por NIRS nesta amostra para esta propriedade ndo serd

satisfatoriamente precisa.

5.3 Andlises fisicas da madeira do lote de calibracao

As andlises fisicas das amostras do lote de calibracdo sdo apresentadas
na Tabela 6 As amostras medidas apresentaram densidade basica média de 0,526
g/cm3, variando entre 0,401 e 0,746 g/cm3. Os valores de densidade basica
apresentados na Tabela 6 estdo compativeis com aqueles obtidos por varios

pesquisadores trabalhando com madeira de E. urophylla e E. grandis, no Brasil.

TABELA 6 Resumo das andlises fisicas da madeira do lote de calibracio

DB (g/cm’) U (%) RVu0 (%)
Média 0,526 10,703 19,038
Min 0,401 8,601 12,088
Maix 0,746 38,600 30,597
CV (%) 15,29 33,24 15,8
n 105 105 105

DB - densidade basica da madeira; U — umidade de equilibrio da madeira; RV, — retratibilidade
volumétrica da condi¢@o saturada até 0% de umidade; CV — coeficiente de variagdo e n — niimero
de amostras

Brito & Barrichelo (1977) encontraram E. urophylla, aos 7 anos, com
densidade basica média de 0,51 g/cm3 e, aos 11 anos, com densidade de 0,75
g/cmS. Brito & Barrichelo (1980) encontraram madeira de E. urophylla com
densidade de 0,594 g/cm3. Carvalho & Nahuz (2001), estudando E. grandis e E.
urophylla, aos 7 anos de idade, encontraram drvores com densidade bdasica
média de 0,505 g/cm’. Alencar et al. (2002) estudaram hibridos de E. urophylla
e E. grandis, aos 7 anos de idade, com densidade bésica de 0,521. Scanavaca

Junior & Garcia (2004) estudaram E. urophylla, aos 7 anos, com densidades
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basicas médias variando de 0,484 a 0,793 g/cm3. Cruz (2006) encontrou E.
urophylla, aos 16 anos de idade, com densidade basica média de 0,615 g/cm3.

As amostras apresentaram contragdo volumétrica de 19,038%, com
coeficiente de variacdo de 15,8%, como mostrado na Tabela 6. Esses valores sao
equivalentes aos encontrados por Scanavaca Junior & Garcia (2004), que
relataram contracdo volumétrica média de 19,77%, variando de 14,59% até
23,34% do volume da madeira de E. urophylla, aos 7 anos. Os corpos-de-prova

apresentaram umidade média de 10,7%, com coeficiente de variagdo de 33,24%.

5.4 Correlacao entre os resultados das analises quimicas

As correlacdes entre os resultados das andlises quimicas realizadas nas

sessenta amostras do lote de calibragdo sdo apresentadas na Tabela 7.

TABELA 7 Correlagdo entre os resultados das andlises quimicas

RP LKRP LASRP LTRP S/G EXT
RP 1
LKRP -0,270 1
LASRP  -0,019 -0,323 1
LTRP -0,284 0,988 -0,172 1
S/G 0,046 -0,424 0,911 -0,292 1
EXT -1 0,270 0,019 0,284 -0,046 1

RP - residuo paretal; LKRP — lignina klason; LASRP — lignina soltivel em écido; S/G — relagdo
siringil/guaiacil e EXT - extrativos

Pode-se observar que a relacdo siringil e guaiacil (S/G) apresentou forte
correlagdo com os valores de lignina soldvel em 4cido. A correlagdo entre SG e
LASRP foi de 0,911.

De acordo com Musha & Goring (1974), a lignina solivel em &cido é
correlacionada com a riqueza em unidades do monoémero siringil. Os resultados
apresentados na Tabela 7 confirmam essa afirmativa. O ajuste da relagdo linear

entre as varidveis SG e LASRP estd ilustrado na Figura 15.
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FIGURA 15 Relagio entre os resultados de lignina solivel em 4cido (LASRP) e
arelacdo S/G

Nao houve correlacdo significativa entre os valores de lignina klason
(LK) e lignina soliivel em acido (LAS). Poke & Raymond (2006), estudando
amostras de Eucalyptus, também ndo encontraram correlacdo significativa entre

essas variaveis.

5.5 Informacao espectral
5.5.1 Espectros da madeira

A aquisi¢do dos espectros de infravermelho proximo foi realizada
diretamente do material no modo de reflexdo difusa. As assinaturas espectrais da
madeira de E. urophylla podem ser vistas na Figura 16. As informacdes
espectrais sdo apresentadas na gama de 12.500-3.500 cm™', com resolugio de 8
cm’'. Pode-se observar que a primeira metade da regido espectral (de 12.500 cm’

1 -1 ~ z : , . A .
a 9.000 cm™) ndo ¢ informativa e apresenta ruidos. Os picos de absorbancia
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podem ser observados a partir da segunda metade do espectro (de 9.000 cm™ a

3.500 cm™).
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FIGURA 16 Espectros de reflexdo difusa da madeira

5.5.2 Analise dos componentes principais dos espectros de calibracio

A anélise de componentes principais foi executada para avaliar os quatro
tipos de preparacdo de amostras (madeira sélida bruta, sélida usinada, p6 grosso
e p6 fino) que originaram os espectros e identificar amostras outliers.

Para os espectros obtidos a partir da madeira bruta, cinco componentes
principais explicam 100% da variabilidade dos dados analisados, dos quais 55%
sdao explicados pela componente principal 1 (PC1), 36% pela componente
principal 2 (PC2) e 6% pela componente principal 3 (PC3). Para os espectros
obtidos na madeira usinada, 81% da variabilidade é explicada pela componente
principal 1 (PC1), 13% pela componente principal 2 (PC2) e 4% pela
componente principal 3 (PC3).

A porcentagem de variancia e de porcentagem de varidncia acumulada

em cada componente principal pode ser vista na Tabela 8.
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TABELA 8 Porcentagem de varidncia (var) e porcentagem de varidncia
acumulada (var ac) para a andlise de PCA dos quatro tipos de espectro.

Bruta Usinada P6 grosso P6 fino

pc scores var var ac var var ac var var ac var var ac
1 55% 55% 81% 81% 2% 12% 69% 69%
2 36% 91% 13% 94% 17% 89% 17% 86%
3 6% 97% 4%  98% 6% 95% 11% 97%
4 2%  99% 2% 100% 2%  97% 2%  99%
5 1% 100% 0% 100% 1% 98% 1% 100%

Para os espectros obtidos a partir da madeira usinada e do pd (grosso e
fino), grande parte da variancia € captada pela primeira componente principal; a
primeira componente principal consegue captar 81% da variabilidade da
informacao espectral da madeira usinada. Para o pé grosso e fino, a componente
principal 1 (PC1) explica, respectivamente, 72% e 69% da variincia e a

componente principal 2 (PC2) explica 17%, para os dois tipos de espectro.

5.6 Calibracao multivariada

As propriedades quimicas da madeira, lignina klason (LKRP), lignina
solivel em 4cido (LASRP) e lignina total (LTRP), estdo expressas em
porcentagem ponderal do residuo paretal inicial das amostras, apds extracao em
Soxhlet. A retratibilidade da madeira (instabilidade dimensional) ndo apresentou

correlacio com os espectros de infravermelho préximo.

5.6.1 Calibracao para teor de lignina klason (LKRP)

A calibracdo com melhor desempenho para predizer o teor de lignina em
relacdo ao residuo paretal (LKRP) foi ajustada com os espectros obtidos a partir
do p6 de 4,0mm. O modelo ajustado apresentou um coeficiente de determinagao
de 0,90 para o lote de calibracdo de 0,87 para a validagdo cruzada. A calibragdo

com os espectros do poé grosso (4,0 mm) apresentou relacdo de desempenho do
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desvio (RPD) de 2,8, que é considerado suficiente para predi¢des aproximadas,
de acordo com a tabela de Williams & Soberings (1993).

A andlise dos resultados permite verificar que, a medida que o nivel de
preparacdo das amostras € refinado (sdlida bruta, sélida usinada, pd grosso e p6
fino), a relacdo de desempenho do desvio (RPD) aumenta e o ndmero de
varidveis latentes exigido na calibragdo diminui.

As estatisticas associadas as calibracOes para predizer os teores de

lignina klason (LKRP) estdo apresentadas na Tabela 9.

TABELA 9 CalibracGes para o teor de lignina (LKRP)

Espectro Trat R’ R%v SEC SECV R OQutlier % RPD

Bruta osd 0,792 0,670 0,579 0,735 7 3 517 1.9
Usinada 1d 0,875 0,751 0437 0,623 8 6 10,00 2,2
P6 grosso  1d 0,900 0,869 0,423 0484 4 3 5,00 28
P6fino osd 0,881 0,834 0,545 0460 6 3 5,00 3,0

Bruta — madeira sélida bruta; Usinada — madeira sélida usinada; P6 grosso — p6 de 4,00 mm; P6 fino — p6 de
0,5 mm; trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; R% - coeficiente de
determinagdo da calibracdo; R%cv - coeficiente de determinag@o da validacdo cruzada; SEC — erro padrio da
calibracdo; SECV - erro padrio da validag¢@o cruzada; R — nimero de varidveis latentes; Outlier — nimero de
amostras descartadas; % - porcentagem de outliers; RPD — relagdo da desempenho do desvio.

Se for considerado o valor de RPD sugerido por Schimleck et al. (2003),
em que um RPD maior que 1,5 € considerado satisfatério para leituras e
predicdes preliminares, os quatro tipos de preparacdo de amostra fornecem
modelos satisfatdrios para a predi¢do do teor de lignina klason. Essas calibra¢des
tém as estatisticas semelhantes as de calibracdes desenvolvidas em outros
trabalhos.

Bailleres et al. (2002) investigaram o teor de lignina (método klason) de
200 hibridos E. urophylla x E. grandis e calibraram um modelo com oito
componentes principais, RPD de 2,3, SEC=0,29 e SECV=0,37. As amostras

foram classificadas em peneira de mesh 40.
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Meder et al. (1999) calibraram o teor de lignina klason de Pinus radiata
e encontraram R* de 0,95 para calibracdo e R? de 0,79 para a validacdo de um
lote independente. Os autores utilizaram sete componentes principais na
modelagem.

Brinkmann et al. (2002) estudaram a predicdo de lignina por dois
métodos distintos: 4dcido thioglicdlico (TGA) e dcido detergente fibra (ADF) e
encontraram os seguintes coeficientes de determinagdo: 0,989 para o método
TGA e 0,996 para o método ADF.

Yeh et al. (2004) calibraram o teor de lignina de Pinus taeda e
obteveram R’=0,812 para a relagio entre os valores de laboratério e as
predicdes. O SEC foi de 0,47 e o SECV foi de 0,73 para as estimativas.

Hodge & Woodbridge (2004) investigaram Pinus plantados no Brasil e,
na Colombia e ajustaram modelos usando espectros de reflectdncia para
madeiras moidas e encontraram R* de 0,90 e SEC de 0,43% de lignina para a
calibracdo e R’cv de 0,91 e SECV de 0,40%, para a validacdo do set. Os autores
encontraram boas predi¢des, com R? variando de 0,83 a 0,90 e SEP variando de
0,43% a 0,54% de lignina.

Kelley et al. (2004) avaliaram madeiras de Pinus provenientes de
Arkansas. Ao utilizarem a faixa de 500nm a 2400nm, os autores calibraram
modelos com quatro componentes principais. Os coeficientes de correlacdo (R)
dos modelos foram de 0,81 e 0,71, para o conjunto de calibragdo e o conjunto de
teste, respectivamente.

Sykes et al. (2005) estudaram madeiras de Pinus e encontraram
calibragdes para o teor de lignina com coeficiente de determinacio (R?) de 0,54,
SEC de 0,857% e SECV de 1,098%. Para esses resultados, os autores utilizaram

seis componentes principais na modelagem.
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Magalhides et al. (2005) analisaram o teor de lignina de Eucalyptus e
obtiveram calibracdes com coeficiente de determinacdo de 0,92, SEC de 1,31 e
SECV de 1,49.

E importante notar que alguns autores citam o coeficiente de correlagio
(R) como sendo o coeficiente de determinagdo (RZ) do modelo. Para comparar
resultados, € preciso que se avalie a mesma estatistica, tanto para a etapa de
calibracdo como para a validacdo, seja na validacdo cruzada ou a validagdo a

partir de um lote independente de amostras.
5.6.2 Calibracao para teor de lignina solivel em acido (LASRP)

Para a predi¢cdo do teor de lignina solivel em &4cido em relacdo ao
residuo paretal (LASRP), tanto o p6 grosso (4,0mm) como o pé fino (0,50 mm)
forneceram equacdes satisfatdrias. As calibragbes a partir do pd apresentaram
um coeficiente de determinacdo de 0,77 na validagdo cruzada e um RPD
superior a 1,5, o que € satisfatorio para predicdes aproximadas (Schimleck et al.,
2003). No entanto, a calibragdo do modelo a partir dos espectros provenientes do
p6 fino (0,5 mm) exigiu o descarte de seis amostras consideradas outliers, ao
passo que os espectros do pé grosso originaram apenas duas amostras fora do

padrdo.

TABELA 10 Calibragdes para teor de lignina solivel em acido (LASRP)

Espectro Trat R’ R’cv SEC SECV R OQutlier % RPD

Bruta osd 0,836 0,629 0,085 0,129 12 3 517 1,6
Usinada 2d 0,893 0,690 0,070 0,123 11 0 0,00 1,7
P6 grosso  1d 0,925 0,772 0,057 0,101 10 2 333 2,1
Pé6fino osd 0872 0,773 0,072 0,096 9 6 10,00 2,2

Bruta — madeira sélida bruta; Usinada — madeira sélida usinada; P6 grosso — pé de 4,00 mm; P6 fino — pé de
0,5 mm; trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; 2d — segunda derivada; R2%c
- coeficiente de determinagdo da calibragdo; R2cv - coeficiente de determinagdo da validagdo cruzada; SEC —
erro padrio da calibragdo; SECV — erro padrdo da validagdo cruzada; R — nimero de varidveis latentes; Outlier
— niimero de amostras descartadas; % - porcentagem de outliers; RPD — relacdo da desempenho do desvio.
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De maneira geral, a anélise da Tabela 10 permite dizer que a predi¢do do
teor de lignina solivel em 4cido (LASRP) exige um alto nimero de
componentes principais na sua calibragdo, independente do tipo de preparagdo
das amostras. Além disso, pode-se observar que o nimero de componentes
principais diminui (12; 11; 10 e 9) e o RPD aumenta (1,6; 1,7; 2,1 e 2,2), a
medida que a preparacdo do material é refinada (madeira bruta, madeira usinada,

po grosso e po fino).

5.6.3 Calibracao para teor de lignina total (LTRP)

O desempenho das calibragdes para predizer o teor de lignina total em
relacdo ao residuo paretal (LTRP) também € muito semelhante para os modelos
ajustados a partir dos pds da madeira (Tabela 11). Entretanto, a calibragdo a
partir do p6 grosso exigiu o uso de trés componentes principais para o ajuste, ao
passo que a calibracio do p6 fino exigiu seis componentes.

As calibracdes apresentaram coeficiente de determinagdo de 0,84% para
o lote de calibracdo e relacdo de desempenho do desvio (RPD) de 2,58 e 2,61
para o pd grosso e fino, respectivamente. Essas relagdes sdo consideradas
suficientes para predi¢cdes aproximadas, de acordo com a tabela de Williams &

Soberings (1993).

TABELA 11 Calibragdes para teor de lignina total (LTRP)

Espectro Trat R’ R’v SEC SECV R OQutlier % RPD

Bruta 2d 0,808 0,679 0,549 0,718 6 2 345 1.8
Usinada 1d 0,762 0,643 0,627 0,774 5 2 333 1,7
P6 grosso  1d 0,879 0,843 0,447 0,509 3 2 333 26
P6fino osd 0,892 0,849 0426 0,503 6 3 5,00 2,6

Bruta — madeira sdlida bruta; Usinada — madeira sélida usinada; P6 grosso — p6 de 4,00 mm; P6 fino — p6 de
0,5 mm; trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; 2d — segunda derivada; R2%c
- coeficiente de determinagdo da calibragdo; R2cv - coeficiente de determinagdo da validagdo cruzada; SEC —
erro padrio da calibragdo; SECV — erro padrdo da valida¢do cruzada; R — nimero de varidveis latentes; Outlier
— niimero de amostras descartadas; % - porcentagem de outliers; RPD — relacdo da desempenho do desvio.
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Para a calibracdo da lignina klason (LKRP), lignina soliivel em &4cido
(LASRP) e lignina total (LTRP) ajustada a partir do pé grosso, o nimero de
amostras outliers descartadas na calibracdo foi, de maneira geral, menor quando
comparado ao das calibragdes do p6 retido na peneira de 0,5 mm.

Schimleck et al. (2003) afirmam que um RPD de 1,5 pode ser usado
como uma ferramenta inicial para o melhoramento e, em outro trabalho,
Schimleck & Evans (2004) consideraram um valor de RDP maior que 2,5 como

satisfatorio para a selecdo de arvores.

5.6.4 Calibracao para teor de extrativos (EXT)

Os modelos para estimar o teor de extrativos (EXT) a partir de madeira
sélida (bruta e usinada) e a partir do pé grosso (4,00 mm) nao foram satisfatérios
e apresentaram RDP inferior a 1,5.

As calibracdes a partir do pé fino para predizer o teor de extrativos
(EXT) apresentam alto coeficiente de determinacdo (0,929) e relacdo da
desempenho do desvio (RPD=1,9) considerada suficiente.

As calibracdes para o teor de extrativos dessas madeiras sdo

apresentadas na Tabela 12.

TABELA 12 Calibragdes para teor de extrativos (EXT)

Espectro Trat R’ R’cv SEC SECV R OQutlier % RPD

Bruta 2d 0,981 0,369 0,282 1,754 10 3 5,00 1,2
Usinada osd 0,445 0,274 1,606 1,860 5 0 0,00 1,1
P6 grosso 1d+n 0,894 0,521 0,714 1,573 4 3 5,00 1,4
P6 fino 1d 0,945 0,929 0,520 1,137 4 4 6,67 1,9

Bruta — madeira sélida bruta; Usinada — madeira sélida usinada; P6 grosso — pé de 4,00 mm; P6 fino — pé de
0,5 mm; trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; 2d — segunda derivada; 1d
+ n — primeira derivada + normalizagio; R2c - coeficiente de determinag@o da calibragdo; R%cv - coeficiente de
determinagdo da validacdo cruzada; SEC — erro padrio da calibracdo; SECV — erro padrdo da validacdo
cruzada; R — nimero de varidveis latentes; Outlier — nimero de amostras descartadas; % - porcentagem de
outliers; RPD — relagdo da desempenho do desvio.
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Meder et al. (1999) desenvolveram calibragdes para predizer o teor de
extrativos de Pinus radiata e encontraram R* de 0,89 para calibracdo e R? de
0,59 para a validacdo de um lote independente. Os autores utilizaram sete
componentes principais na modelagem.

Bailleres et al. (2002), investigando o teor de extrativos de hibridos E.
urophylla x E. grandis, calibraram um modelo com oito componentes principais,
RPD de 2, SEC=0,29 e SECV=0,35. As amostras foram classificadas em peneira
mesh 40.

Kelley et al. (2004) avaliaram os extrativos de madeiras de Pinus
provenientes de Arkansas (EUA). Os autores utilizaram a faixa de 500nm a
2400nm e calibraram modelos com quatro componentes principais e coeficiente
de correlagdo (R) de 0,93, tanto para o lote de calibragdo como para o lote de
teste.

Magalhaes et al. (2005) analisaram o teor de extrativo de Eucalyptus e
obtiveram calibracdes com coeficiente de determinacdo de 0,80, SEC de 0,53 e

SECV de 0,61.
5.6.5 Calibracao para relacao S/G

Para predizer a relagdo SG, o ajuste das calibracdes foi satisfatorio, tanto
para madeira integra (s6lida) quanto para madeira moida. A propriedade exige
grande nimero de componentes principais na sua calibracdo e a relacdo de
desempenho do desvio foi satisfatéria (RDP>1,5) para a madeira sélida bruta e
usinada e para os p6s da madeira (fino e grosso).

A melhor calibragdo pra relagdo S/G foi ajustada a partir do pd grosso,
apresentando coeficiente de determinagdo (sz) de 0,88 ¢ RPD de 2,93. No
entanto, a calibracio exigiu o uso de nove varidveis latentes. As calibra¢des para

predizer a relagdo S/G das amostras sdo apresentadas na Tabela 13.
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TABELA 13 Calibragdes para relagido S/G

Espectro Trat R°c R’cv SEC SECV R Outlier % RPD

Bruta 2d 0,929 0,738 0,082 0,160 11 4 6,67 22
Usinada 1d+n 0,868 0,679 0,124 0,196 10 2 333 1,8
P6 grosso  2d 0,984 0,880 0,043 0,118 9 2 333 29
P¢ fino 1d 0939 0,863 0,085 0,129 8 3 5,00 27

Bruta — madeira sélida bruta; Usinada — madeira sélida usinada; P6 grosso — pé de 4,00 mm; P6 fino — p6 de
0,5 mm; trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; 2d — segunda derivada; 1d
+ n — primeira derivada + normalizagio; R2c - coeficiente de determinag@o da calibrag@o; R%cv - coeficiente de
determinagdo da validacdo cruzada; SEC — erro padrio da calibracdo; SECV — erro padrdo da validacdo
cruzada; R — nimero de varidveis latentes; Outlier — nimero de amostras descartadas; % - porcentagem de
outliers; RPD — relagdo da desempenho do desvio.

A relagdo S/G de hibridos E. urophylla x E. grandis foi avaliada por
Bailleres et al. (2002), que calibraram um modelo com sete componentes
principais, RPD de 3, SEC=0,17 e SECV=0,20. As amostras foram classificadas

em peneira de mesh 40.
5.6.6 Calibracao para densidade basica da madeira

As calibragdes para predizer a densidade bdsica da madeira sdo
apresentadas na Tabela 14. As calibracdes foram realizadas a partir da madeira
maciga. Os espectros foram adquiridos sobre os trés planos da madeira: axial,
radial e tangencial. As faces axiais e radiais forneceram calibragdes precisas,

tendo a face radial fornecido o modelo de melhor desempenho.

TABELA 14 Calibragdes para densidade bdsica da madeira (DB)

Face Trat R’ R%v SEC SECV R Ouiier % RPD

tranversal osd 0,901 0,861 0,026 0,030 7 3 2,86 2,6
radial 1d 0911 0,896 0,024 0,026 3 6 571 3,1
tangencial osd 0,740 0,719 0,041 0,043 2 5 476 1,9

trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; R%c - coeficiente de determinacio da
calibragdo; R2cv - coeficiente de determinacdo da validag@o cruzada; SEC — erro padrao da calibragdo; SECV —
erro padrio da validacdo cruzada; R — niimero de varidveis latentes; Outlier — nimero de amostras descartadas;
% - porcentagem de outliers; RPD — relacdo da desempenho do desvio.
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A partir da face radial, obteve-se uma calibracio com coeficiente de
determinagdo de 0,896 e relacdo de performance do erro de 3,1.

A calibragdo sobre a face tangencial foi a de desempenho mais baixo.
Apesar do coeficiente de determinag¢do de 0,713; a relacdo de performance do
desvio foi de apenas 1,9; o que indica que essa face ndo fornece calibracdes
satisfatorias.

Segundo Panshin & De Zeeuw (1980), a densidade bédsica é uma
caracteristica resultante da interacdo entre as propriedades quimicas e
anatdmicas da madeira, portanto, as variagdes na densidade sdo provocadas por
diferencas nas dimensdes celulares, das interagdes de fatores e pela quantidade
de componentes extraiveis presentes por unidade de volume. Ainda segundo os
mesmos autores, em termos quimicos, a densidade da madeira é o reflexo da
porcentagem dos diferentes constituintes que sdo celulose, hemiceluloses,
lignina e extrativos.

Assim, o que torna possivel a utilizacio da espectroscopia de
infravermelho préximo na avaliacdo das propriedades, como densidade bésica, é
o fato de que a expressdo de todas essas propriedades sofre alguma influéncia da
constituicdo quimica da madeira (Burger & Richter, 1991). Dessa forma, é
possivel determinar a densidade basica da madeira por meio de espectroscopia
de infravermelho préximo, que € um método baseado em energia de vibragdo
molecular.

Muitas pesquisas foram desenvolvidas, nos tltimos anos, com o objetivo
de calibrar modelos baseados em espectroscopia de infravermelho préximo para
estimar a densidade bésica das madeiras de drvores.

Thygesen (1994) investigou a densidade bdsica de 169 amostras de
Picea abies, testando os métodos de refletincia e transmitincia no espectrometro
e obteve coeficientes de correlagdo que variam entre 0,71 a 0,89 (R2=0,504 a

2 . . e .
R°=0,792), usando entre seis e oito componentes principais, respectivamente.
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Meder et al. (1999) calibraram a densidade basica da madeira de Pinus
radiata e encontraram R*=0,96 para calibracdo e R’=de 0,91 para a validag@o.

Schimleck et al. (1999) investigaram a madeira de Eucalyptus globulus,
aos oito anos de idade. As arvores apresentaram densidades bdsicas entre 0,378 e
0,656 g/cm3. Os autores calibraram modelos a partir de espectros médios, com
coeficiente de correlagdo (R) variando de 0,62 a 0,77 (r2=0,384 a r2=0,593),
utilizando de 4 a 10 componentes principais. No mesmo trabalho, Schimleck et
al. (1999) mostraram que o uso do pré-tratamento espectral da segunda derivada
melhorou os modelos. O filtro nas informagdes espectrais diminuiu o erro (SEC
e SEP) e aumentou o R de 0,63 a 0,80 (r2=0,397 a r2=0,64).

Gindl et al. (2001) avaliaram madeiras de Larix decidua Mill. Os autores
desenvolveram calibracdes com sete componentes principais e coeficiente de
correlacdo (R) de 0,986 na calibracdo e 0,975 na validagdo cruzada (o
coeficiente de determinacdo foi de 0,972 na calibracdo e 0,95 na validagdo
cruzada).

Jones et al. (2005) estudaram a densidade basica de 120 amostras de
Pinus taeda. A partir dos espectros puros, estes autores encontraram R? de 0,82,
SEP de 0,551 e RPD de 1,89. No mesmo trabalho, os autores mostraram que a
aplicagdo do pré-tratamento espectral da primeira derivada ndo afetou o
coeficiente de determinagdo, que permaneceu 0 mesmo (R2=O,82), mas diminuiu
o SEP de 0,551 para 0,458 e aumentou o RPD de 1,89 para 2,28.

O efeito do pré-tratamento espectral na redu¢do do SEP e o aumento do
RPD das calibragdes também sdo relatados por Hein et al. (2008), que avaliaram
14 espécies de madeira. Esses autores encontraram calibragdes para densidade
basica com coeficientes de determinacdo na validacdo cruzada, variando entre

0,922 e 0,951 e relacdo de desempenho do desvio entre 3,55 e 4,47.
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5.7 Modelos de calibracao utilizados para predicao

As calibracdes que apresentaram melhores desempenhos foram

selecionadas para predizer as propriedades do lote de predicao (Tabela 15).

TABELA 15 Calibragdes para propriedades quimicas e fisicas da madeira
Prop Espectro  Trat R2cv R SECV  Outlier % RPD
LKRP  P¢ grosso 1d 0,87 4 0,484 5,00 2,8
LASRP P6 grosso 1d 0,77 10 0,101 3,33 2,1
LTRP  P¢ grosso 1d 0,84 3 0,509 3,33 2,6
SG Pé6 grosso 2d 0,88 9 0,118 3,33 2,9
EXT P6 fino 1d 0,93 4 1137 6,67 1,9
DB Transv osd 0,86 7 0,030 2,86 2,6

Trat — tratamento; osd — dados espectrais originais; 1d — primeira derivada; 2d — segunda derivada; RZ%cv -
coeficiente de determinag@o da validacdo cruzada; R — nimero de varidveis latentes; SECV — erro padrido da
validagdo cruzada; Outlier% — nimero de amostras descartadas; RPD — relagdo da desempenho do desvio.

As propriedades LKRP, LASRP, LTRP e SG foram estimadas pelos
modelos calibrados a partir do pé grosso. No entanto, a propriedade teor de
extrativo foi estimada pelo modelo calibrado pelos espectros obtidos a partir do
po6 fino. A densidade bdsica foi estimada pelo modelo calibrado pelos espectros
obtidos na face transversal, porque os espectros na face radial, que forneceram
calibragdes mais precisas, foram adquiridos apenas nos corpos-de-prova do lote

de calibragao.

5.8 Predicio das propriedades quimicas da madeira

As propriedades quimicas da cole¢do de estudo (341 arvores) foram
preditas a partir das calibragdes NIRS apresentadas na Tabela 16. As estimativas
do teor de lignina (LKRP), teor de lignina solivel em 4cido (LASRP), lignina
total (LTRP), relacdo siringil e guaiacil (S/G) e do teor de extrativos (EXT) sdo
apresentadas na Tabela 16.

O teor de lignina klason (LKRP) variou pouco, apresentando valor

médio de 28,15% e coeficiente de variacdo de 4,31%. O teor de lignina total
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(LTRP) também variou pouco, entre 26,64% e 33,06% e valor médio de
29,79%. A lignina solivel em dcido (LASRP) apresentou maior variagdo, com

valor médio de 1,63 e coeficiente de variagdo de 13,19%.

TABELA 16 Resumo das predi¢des das caracteristicas quimicas das madeiras

LKRP (%) LASRP (%) LTRP (%) S/IG EXT (%)

Média 28,12 1,63 29,79 2,42 15,74
Min 24,82 1,12 26,64 1,67 10,69
Maix 31,76 2,52 33,06 3,13 22,22

CV (%) 4,32 13,19 3,88 12,38 14,29
n 341 341 341 341 341

Brito & Barrichelo (1977) investigaram E. urophylla cultivados em Rio
Claro, com teores de lignina iguais a 23,6%, aos sete anos de idade e E.
urophylla cultivados em Timor com 29,8% de lignina klason aos 11 anos.
Carvalho & Nahuz (2001) estudaram hibridos de E. grandis e E. urophylla, com
teor médio de lignina klason igual a 22,4% e teor de extrativos de 3,67%, aos
sete anos de idade. Alencar et al. (2002) encontraram teores médios de 27,38%
em hibridos de E. grandis e E. urophylla aos sete anos. Gomide et al. (2005)
apresentaram resultados de lignina total que variam de 27,5% a 30,5%, para
clones de E. grandis e E. urophylla. Para lignina insolivel, os valores variam de
22,4% a 27% e para lignina soldvel a variacdo é de 3,1% a 5,1%.

A relagdo siringil e guaiacil (S/G) média foi de 2,42 e variou entre 1,67 e
3,13. Relagdes elevadas dos mondmeros siringil e guaiacil sdo conhecidas por
induzir uma elevada reatividade da lignina (Chiang, 2005). Esses valores de
relacdo SG estdo de acordo com a literatura.

Gomide et al. (2005) estudaram clones de Eucalyptus, aos 7 anos de
idade e encontraram relagdes S/G que vao de 2,1 a 2,8. Silva (2006) estudou E.

grandis e E. urograndis e encontrou valores médios de 2,1 e 2,5,
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respectivamente, para a relagio S/G e Yamada et al. (2004), investigando

arvores transgénicas, relataram relacdo S/G média de 2,8.

5.9 Predicio da densidade basica da madeira

Os resultados das predi¢des da densidade bdsica da madeira sdo
apresentados na Tabela 17. A retratibilidade e a umidade de equilibrio da
madeira ndo foram estimadas porque as calibracdes ndao apresentaram bom

desempenho.

TABELA 17 Resumo das predicdes de densidade basica da madeira (g/cm3)

DB, DBy, DB pea DB.x DB,,

média 0,526 0,444 0,529 0,590 0,521

sd 0,08 0,049 0,055 0,051 0,079

min 0,746 0,253 0,352 0,373 0,253

max 0,401 0,625 0,718 0,780 0,780

CV (%) 15,29 10,98 10,48 8,68 15,23
n 105 324 324 324 972

Os parametros DBy, DB .4 € DBy, se referem aos valores estimados nos
pontos interno, mediano e externo, respectivamente. A DB, foi estimada pela
calibracdo a partir da informacao espectral adquirida nos pontos internos de cada
cunha. O mesmo procedimento foi adotado para a estimativa da densidade
basica da madeira no ponto mediano (DB,,.4) € a densidade basica, no ponto
externo (DB.,). Para a densidade basica média (DB,), utilizou-se a média
aritmética para todas as predicdes (972 estimativas).

Pela Tabela 17 foi possivel constatar que a densidade bdsica dessas
arvores aumentou no sentido medula-casca. As estimativas permitem constatar
que a densidade basica média foi de 0,444 g/cm3, na parte interna do tronco;

0,529 g/cm3, na regido intermedidria e 0,590 g/cm3, na por¢do externa do caule.
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A densidade basica média das drvores de toda populagdo estudada foi de 0,521
g/cm3, com um desvio padrdo de 0,079 g/cm?3.

Brito & Barrichelo (1977) investigaram E. urophylla, aos 7 anos, com
densidade basica média de 0,51 g/cm3 e, aos 11 anos, com densidade de 0,75
g/cm3. Carvalho & Nahuz. (2001), estudando E. grandis e E. urophylla, aos sete
anos de idade, encontraram arvores com densidade basica média de 0,505 g/cm3.
Alencar et al. (2002) estudaram hibridos de E. urophylla e E. grandis, aos sete
anos de idade, com densidade basica de 0,521. Scanavaca Junior & Garcia
(2004) estudaram E. urophylla, aos sete anos, com densidades bdsicas médias

variando de 0,484 a 0,793 g/cm’.
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que:

6 CONCLUSOES

A partir dos resultados apresentados por este trabalho, pode-se concluir

a técnica NIRS se mostrou promissora para predizer propriedades da
madeira de Eucalyptus urophylla;

as calibracdes ajustadas a partir dos espectros adquiridos no pé das
madeiras forneceram modelos mais precisos para as propriedades
quimicas, no entanto, € possivel utilizar a técnica NIRS em madeira
solida;

os espectros provenientes das faces radiais das amostras da madeira
forneceram os melhores resultados para calibra¢do da densidade bdsica;
a aplicagdo de tratamento matemdtico, a deteccdo e o descarte de
amostras andmalas e a selecdo de comprimento de ondas reduziram o
erro padrdo da calibracdo e da validacdo cruzada (SEC e SECV) e
aumentaram o coeficiente de determinacdo (R?) e a relagdo de
desempenho do desvio (RPD);

as madeiras do Eucalyptus urophylla avaliadas pela técnica NIRS
apresentaram, em média, teor de lignina klason de 28,12%, teor de
lignina solivel em 4cido de 1,63% e relacdo S/G de 2,42. A densidade
béasica média foi de 0,521 g/cm3 e

houve aumento da densidade basica da madeira, no sentido medula-
casca, sendo 0,444 g/cm® na regido interna, 0,529 g/cm3 na regido

intermedidria e 0,590 na regido externa dos caules.
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