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RESUMO

As industrias de base florestal tém interesse no desenvolvimento de tecnologias capazes de
estimar a densidade de suas matérias-primas de forma rapida, confiavel e automatizada. O
objetivo desse estudo foi analisar a robustez de modelos na estimativa da densidade basica da
madeira por meio de validacdes independentes a partir de espectros no infravermelho préximo
(NIR). Para isso, espectros no NIR de amostras de madeira de lotes independentes foram
aplicados a modelos preditivos pré-estabelecidos. Para o lote amostral A, madeira de discos
retirados da base e a 1,30 m do solo de clones comerciais de Eucalyptus spp. de 5 anos de idade
cultivados em espacamento de 3x1, 3x2, 3x3, e 3x3 m, foi utilizada para determinacdo da
densidade béasica e aquisi¢do de espectros no NIR. Amostras com dimensdes de 20 x 20 x 25
mm foram retiradas dos discos de madeira na medula, regido intermediaria e alburno. A
aquisicdo espectral foi feita com o auxilio de uma sonda de fibra 6tica nas faces transversal e
radial da madeira, e a densidade basica determinada em laboratério pela razdo entre massa
absolutamente seca e o volume saturado. A base de dados do lote amostral B é representada por
clones de Eucalyptus spp. de 6,5 anos de idade plantados em espacamento Unico de 9 m2. Foram
usados corpos de prova com dimens@es de 25 x 25 x 50 mm. Aquisicdo de espectros no NIR
foi realizada com uso de uma sonda de fibra ética e uma esfera de integracao na face transversal
da madeira. A determinagdo da densidade basica também realizada pela razéo entre massa seca
e volume saturado. Regressdo dos minimos quadrados parciais foi estabelecida considerando
os espectros no NIR como variavel independente (x) e a densidade basica como variavel
dependente (y). Os modelos foram validados nos lotes independentes de madeiras,
considerando as diferencas de vias de aquisicdo espectral, clones, idades, espagamentos e sitios.
O modelo desenvolvido com espectros medidos usando esfera de integracdo nas madeiras do
lote B (modelo 3) apresentaram estimativas com melhor correlagdo com o valor determinado
em laboratorio (Rcvz = 0.81). Porém, quando aplicado no outro lote, a relacdo entre valores
observados e preditos foi nula (Rp? = 0). O modelo 3 foi capaz de identificar 7 das 15 amostras
de madeiras mais leves e 8 das 15 amostras de madeiras mais densas. Por outro lado, 0 modelo
desenvolvido com espectros medidos por fibra Otica nas madeiras do Lote A (modelo 1)
apresentaram estimativas com correlacdo mediana com o valor determinado em laboratério
(R2cv = 0.53). No entanto, este modelo gerou estimativas com R?p de 0.50 com valores
observados. O modelo 1 foi capaz de identificar 7 das 15 amostras de madeiras mais leves e 11
das 15 amostras de madeiras mais densas.

Palavras-chave: Fenotipagem, predicdo, massa especifica, assinatura espectral, estatistica

multivariada.



ABSTRACT

Forest-based industries are interested in developing technologies capable of estimating the
density of their raw materials quickly, reliably and automatically. The objective of this study
was to analyze the robustness of models in estimating the basic density of wood by means of
independent validations from near-infrared (NIR) spectra. For this, NIR spectra of wood
samples from independent lots were applied to pre-established predictive models. For sample
lot A, wood from discs taken from the base and 1.30 m from the ground of commercial clones
of Eucalyptus spp. 5-year-old animals grown in 3x1, 3x2, 3x3, and 3x3 m spacing were used to
determine the basic density and acquire NIR spectra. Samples with dimensions of 20 x 20 x 25
mm were taken from the wooden discs in the pith, intermediate region and sapwood. The
spectral acquisition was performed with the aid of a fiber optic probe on the transverse and
radial faces of the wood, and the basic density was determined in the laboratory by the ratio
between absolutely dry mass and saturated volume. The database of sample lot B is represented
by clones of Eucalyptus spp. 6.5 years old planted in a single spacing of 9 m2. Specimens with
dimensions of 25 x 25 x 50 mm were used. The acquisition of spectra in the NIR was performed
using a fiber optic probe and an integration sphere on the transverse face of the wood. The
determination of the basic density was also performed by the ratio between dry mass and
saturated volume. Partial least squares regression was established considering the NIR spectra
as the independent variable (x) and the basic density as the dependent variable (y). The models
were validated in independent wood lots, considering the differences in spectral acquisition
pathways, clones, ages, spacings and sites. The model developed with spectra measured using
an integration sphere in wood from batch B (model 3) presented estimates with better
correlation with the value determined in the laboratory (Rcvz = 0.81). However, when applied
to the other lot, the relationship between observed and predicted values was null (Rp? = 0).
Model 3 was able to identify 7 of 15 samples of lighter woods and 8 of 15 samples of denser
woods. On the other hand, the model developed with spectra measured by optical fiber in the
woods of Lot A (model 1) presented estimates with median correlation with the value
determined in the laboratory (R2cv = 0.53). However, this model generated estimates with R?p
of 0.50 with observed values. Model 1 was able to identify 7 out of 15 samples of lighter woods
and 11 of 15 samples of denser woods.

Keywords: Phenotyping, prediction, specific mass, spectral signature, multivariate statistics.
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1 INTRODUCAO

A densidade bésica € uma propriedade tecnoldgica que tem se destacado como um
importante indicativo de qualidade desse material. Devido sua facilidade de obtencdo e
importancia para o estudo da matéria lenhosa, a densidade se tornou uma das propriedades mais
difundidas, influenciando diretamente na escolha do material genético para utilizacéo industrial
(RIBEIRO e ZANI FILHO, 1993). Assim, o entendimento dessa propriedade é de fundamental
importancia frente os diversos usos da madeira, considerando sua direta interferéncia na
eficiéncia dos processos de obtengéo de subprodutos.

A determinacédo da densidade basica se tornou uma atividade importante nas industrias
de base florestal. E de grande interesse dessas industrias que essas demandas sejam supridas de
forma rapida, econdmica e automatizada, dessa forma, tem-se a procura de novos métodos para
a caracterizacdo de propriedades tecnoldgicas. Essa crescente busca por rapidas ferramentas
para o estudo do lenho estimulou o desenvolvimento de novos recursos capazes de determinar
a densidade basica (HEIN et al., 2009).

Nesse cenario, destaca-se a espectroscopia no infravermelho proximo (NIR), baseada
na espectroscopia vibracional, cujo principal objetivo é obter informacgdes qualitativas e/ou
guantitativas, por meio da interacdo de ondas eletromagnéticas com constituintes quimicos de
amostras organicas (PASQUINI, 2003). Amplamente utilizada em diferentes setores
industriais, a técnica tem se mostrado eficiente na estimativa de propriedades da madeira.
Especificamente para a densidade bésica, estudos que utilizaram essa técnica obtiveram
resultados satisfatorios para diferentes espécies, como Eucalyptus spp (ARRIEL et al., 2019;
BALDIN et al., 2020) e Pinus spp (NISGOSKI, 2005; LAZZAROTTO et al., 2016).

Dentre as principais vantagens para a utilizacdo do NIR estdo as rapidas anélises em
tempo real, de forma ndo destrutiva, ndo invasiva, e sem necessidade de pré-tratamento nas
amostras, possibilitando assim a reutilizacdo das mesmas em demais experimentos. Contudo, o
processo de construcdo de modelos estatisticos para a predi¢do da propriedade de interesse,
requer correlacdo entre dados espectrais e valores de referéncia, geralmente obtidos por
métodos convencionais de laboratdrio, muitas vezes de forma destrutiva, invasiva e mais
prolongada. (MUNIZ et al., 2012).

Apesar da tecnologia NIR apresentar desempenho satisfatério na caracterizacdo da
madeira como mostram estudos para discriminacdo de espécies nativas e plantadas
(RAMALHO et al., 2018); variacao espacial das propriedades da madeira (HEIN et al., 2016);
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caracterizagdo quimica da madeira (ESTOPA, et al., 2017) e qualidade da madeira e polpa
celulésica (SANTOS et al., 2009), assume-se que é necessario avaliar o potencial da técnica em
situaces reais, aplicando modelos preditivos a base de dados totalmente independente para o
qual o modelo néo foi previamente treinado. Dessa forma, essas novas abordagens auxiliam na
expansao do uso de recursos que a técnica possui.

Portanto, o objetivo desse estudo foi ajustar regressdes para estimativa da densidade
basica da madeira de Eucalyptus spp, com base nos espectros do NIR e valida-las em lotes
totalmente independentes. Para isso, modelos foram desenvolvidos a partir de dois lotes
distintos de amostras de madeira em termos de variacdo clonal, idades, tratamentos
silviculturais e sitios. Assim, 0 modelo desenvolvido com base nas informacdes de um lote foi
aplicado no outro lote, e vice-versa, a fim de avaliar o comportamento preditivo dos modelos

guando aplicados em madeira desconhecida.

2 OBJETIVOS

2.1 Geral

Avaliar a robustez da regressdo por minimos quadrados parciais para estimativa da
densidade basica da madeira a partir de espectros no NIR por meio de validacdo independente

entre lotes de amostras distintos.

2.2 Especificos

1) Avaliar o efeito da exclusdo de outliers no desempenho preditivo dos modelos em
validacOes cruzadas dentro do mesmo lote de madeira e em validag¢fes independentes
em lotes totalmente desconhecidos e;

2) Avaliar a acuracia dos modelos independentes aplicados na base de dados original para
selecionar as amostras com maior e menor densidade basica da madeira com base nos

espectros no NIR.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 Género Eucalyptus

As primeiras a¢Oes para introduzir o género Eucalyptus no Brasil ocorreram no século
19, contudo, no cenario comercial, as exploracdes iniciaram no século 20, contribuindo para a
instauracdo do que hoje é conhecido como florestas plantadas (EMBRAPA, 2016). A ampla
variedade de espécies, o rapido crescimento, alta produtividade e facil adaptacdo a diferentes
variagOes ambientais tornaram o Eucalyptus o género mais plantado e estudado no Brasil. Em
conjunto a isso, Salazar (2012) destaca que a crescente demanda por produtos florestais
impulsionou o desenvolvimento das inddstrias do setor florestal, cuja expansdo do uso de
Eucalyptus spp se deu dentre outros fatores, pelo desenvolvimento de pesquisas de programas
de hibridacdo e clonagem.

No ano de 2019 o Brasil possuia 9 milhdes de hectares de florestas plantadas, sendo
6,97 milhdes de hectares de plantios de Eucalyptus spp., 0 que representa 77% da area total,
localizados principalmente nos estados de Minas Gerais, Sdo Paulo e Mato Grosso do Sul. No
segmento de celulose, o Brasil se manteve na segunda colocagdo no ranking mundial de
produtores, totalizando 19,7 milhGes de toneladas, sendo 16,9 milhdes de toneladas de celulose
produzidas a partir da madeira de Eucalyptus spp. (IBA, 2020).

De acordo com os relatdrios do IBA, em 2018, o consumo de madeira de Eucalyptus
spp. para uso industrial foi de 166 milhdes de m3, destinadas principalmente para a producgéo
de celulose, lenha e carvéo conforme Tabela 1.

Tabela 1 - Consumo de madeira de Eucalyptus spp. para uso industrial em 2018

Segmento Milhdes m?
Celulose e papel 79,9
Painéis reconstituidos 6,6
IndUstria madeireira 6,0
Carvéo 23,4
Lenha industrial 47,1
Madeira tratada 1,4
Outros 1,6
Total 166

Fonte: adaptado de IBA (2019).



15

Pertencente ao grupo vegetal das angiospermas (folhosas), Eucalyptus spp. apresenta
uma estrutura anatébmica evoluida e complexa, com presenca de vasos para conducdo,
parénquima axial e radial para armazenamento e transporte de substancias, e fibras como
estrutura de sustentacdo (BURGER e RICHTER, 1991). Tais caracteristicas, bem como as
demais propriedades da madeira dessas espécies sdo largamente estudadas tanto no &mbito

académico quanto no empresarial, com o objetivo de atribuir suas melhores aplicacdes.

3.2 Densidade basica da madeira

A densidade da madeira é resultante da combinacdo de diferentes elementos, tais como
a dimensdo das fibras, espessura da parede das fibras, volume de parénquimas e vasos e da
proporcéo de lenho inicial e tardio (FOELKEL, 1971). Possui estreita relagdo com as demais
propriedades e suas variagdes ocorrem em funcao das diferentes dimensdes e proporcdes dos
tecidos na madeira (BURGER e RICHTER, 1991). Para Latorraca e Albuquerque (2000) essas
variacdes da densidade podem ocorrer entre diferentes espécies ou ainda por fatores externos,
como os tratos silviculturais utilizados no povoamento, bem como as condi¢cdes ambientais em
que as arvores se desenvolvem.

Além das variacGes entre espécies distintas, ha variacdes da densidade na mesma arvore,
em diferentes posi¢cdes do lenho, que ocorrem em fun¢do do percentual de lenho inicial e tardio
dos anéis de crescimento (TRIANOSKI, 2013), das proporcbes de madeira juvenil e adulta
(VIDAURRE, et. al., 2011) ou ainda da idade das arvores, gerando assim variagdes tanto no
sentido radial quanto no sentido longitudinal (ALZATE, et al., 2005). Essas variacOes de
densidade se tornam de certo modo um desafio para as inddstrias que utilizam a madeira como
matéria prima basica.

. No processo de caracterizacdo da madeira, a determinacdo da densidade e a variagédo
dentro da arvore é de primordial importancia no entendimento da qualidade do material lenhoso
(OLIVEIRA, 2005). Nos setores industriais, 0 amplo uso da madeira requer densidade béasica
mais uniforme (HEIN et al., 2009), pois, de modo geral, madeiras que possuem menor
variabilidade quanto a densidade do tronco, apresentam melhor desempenho quando
submetidas a operacOes de processamentos mecanicos, além de expressarem maior
homogeneidade e menor instabilidade em outras propriedades tecnoldgicas, como as fisico-
mecanicas (OLIVEIRA et al., 2005).
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3.3 Espectroscopia no infravermelho proximo — NIR

A espectroscopia constitui-se de um conjunto de técnicas capazes de avaliar a interacdo
entre radiacOes eletromagnéticas e diferentes matérias. Dentre a técnicas de espectroscopia
utilizadas para obtencdo de informac®es fisico-quimicas de amostras, o infravermelho préximo
se destaca por ser um método de analises simultaneas (HEISE, 2009). E um tipo de
espectroscopia vibracional, que ocorre na faixa de comprimento de onda de 700 a 2.500 nm ou
de nimero de onda de 13.300 a 4.000 cm™, cujo objetivo principal é obter informacoes
qualitativas e/ou quantitativas (PASQUINI, 2003).

A regido do infravermelho esté localizada abaixo da regido do espectro visivel e acima
da regido das micro-ondas, sendo ainda subdividida em trés partes: proximo, intermédio e
longinquo (COSTA, 2017), das quais, o infravermelho préximo é a regido do espectro
eletromagnético que mais se aproxima da regido visivel, por isso a sua nomenclatura “préximo”
(LIMA e BAKKER, 2011). Sua descoberta ocorreu em 1880 pelo musico e astronomo
Frederick William Herschel, quando estudava a frangibilidade de raios invisiveis do sol e o
potencial de cores prismaticas para aquecer e iluminar objetos, (SCHWANNINGER;
RODRIGUES; FACKLER, 2011). Em seus experimentos o astrbnomo observou que para além
do espectro visivel aos olhos humanos, havia radiacdo capaz de aumentar a temperatura de um
termdmetro convencional (WHEELER, 1929).

Entretanto, nenhuma aplicabilidade para essa descoberta havia sido feita até o ano de
1881, quando o primeiro espectro na regido do infravermelho préximo foi mensurado e
interpretado em compostos orgéanicos, onde foi observado que as moléculas de hidrogénio séo
o fundamento de absorcdo no NIR nesse tipo de amostra (WHEELER, 1929). Apos sua
descoberta, foram necessarios cerca de 150 anos até as primeiras aplicacdes analiticas do NIR,
0 que pode ser atribuido a falta de equipamentos comerciais para explorar essa regido espectral,
a dificuldade de interpretacéo e atribuicdo de bandas de absorc¢do, além da auséncia de técnicas
matematicas que auxiliassem na obtencdo de informacdes analiticas (PASQUINI, 2018).

Contudo, esse cenario mudou entre os anos 80 e 90, quando essa tecnologia se tornou
amplamente disponivel no mercado industrial, pois, a unido de diversos fatores como (1) o
surgimento de métodos quimiométricos eficazes, (2) as rotinas de avaliagdo e (3) o
desenvolvimento de instrumentos para a técnica lancaram a espectroscopia no infravermelho
préximo a uma nova era, tornando-a uma importante e usual ferramenta de controle de
qualidade e processos industriais (BURNS; CIURCZAK, 2008).
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3.4 O uso do NIR na caracterizagado tecnoldgica da madeira

No Brasil, os primeiros trabalhos realizados com o NIR ocorreram no ano de 1991 por
uma instituicdo de pesquisa brasileira na area de ciéncias agrarias (PASQUINI, 2003).
Atualmente, a técnica € largamente estudada para diferentes finalidades, e vem sendo utilizada
nos setores industriais e de pesquisa de produtos florestais. Ramalho et al. (2018) avaliaram a
eficacia da técnica NIR para a discriminacdo de madeiras de espécies nativas e plantadas. A
partir da Analise de Componente Principais — PCA foi possivel observar que o tratamento
matematico da primeira derivada evidenciou a existéncia de dois grupos de madeira, indicado
a presenca de materiais vegetais com caracteristicas quimicas, fisicas e anatdbmicas diferentes,
possibilitando a distin¢do de madeira nativa e plantada pela espectroscopia no NIR.

Abjaud et al. (2017) obtiveram resultados satisfatério para a caracterizacdo quimica da
madeira de Eucalyptus benthamii. Os autores utilizaram a andlise de regressdo pelos minimos
quadrados parciais — PLS e observaram boa correlacéo entre valor medido e predito para teor
de lignina, extrativos e carboidratos totais, considerando os valores estatisticamente aceitaveis
e com baixo erro. Portanto, o uso do NIR foi considerado uma alternativa viavel para a
caracterizagdo quimica, com melhores previsdes estatisticas para os extrativos (R?cv 0,82),
possibilitando avaliacdo precoce de tais caracteristicas e 0 uso em programas de melhoramento
genético para a industria de papel e celulose.

Para avaliar a qualidade da madeira e da polpa celul6sica, Santos et al. (2009) realizaram
aquisicdo de espectros no NIR em cavacos em diferentes umidades (33% e 10%), em polpa
desagregada e em polpa na forma de celulose. A construcdo dos modelos multivariados foi feita
utilizando a PLS. Os autores observaram que ao utilizar o NIR, a amostragem em cavacos gerou
estatistica preditiva eficaz na estimativa da densidade com 97% de precisdo, ndo havendo
influéncia do teor de umidade na eficiéncia dos modelos preditivos. Modelos desenvolvidos
para o nimero kappa, rendimento depurado, viscosidade e teor de acidos hexenurénicos foram
considerados satisfatorios e de alta precisdo principalmente para a determinacdo do nimero
kappa, e de modo geral, com melhores previsdes para aquisicbes de espectros em polpa na
forma de folha.

Zanuncio et al. (2018) utilizaram o NIR para predizer as propriedades da madeira de
Eucalyptus e Pinus termicamente tratados com 125, 150, 175, 200 e 225 °C. Foi observado que
na faixa de comprimento de 15,500 a 7.000 cm™ ¢ possivel observar influéncia do tratamento
térmico na natureza dos espectros do NIR, tendo em vista que essa regido espectral é mais

sensivel a coloracdo da madeira, com melhor absorbancia nas madeiras tratadas a 225 °C.
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Modelos desenvolvidos por meio da PLS foram satisfatorios para estimar propriedades fisicas
da madeira, com melhores previsdes para o teor de umidade (R%cv 0,94). Para o modulo de
elasticidade e modulo de ruptura a melhor estatistica observada foi considerando todas as
amostras em grupo Unico, pois quando a predicdo foi feita separadamente por género, a

eficiéncia do modelo diminui.
3.5 Estatistica multivariada para espectros no NIR

O desenvolvimento de pesquisas com 0 uso de muitas varidveis impulsionou o
surgimento de técnicas capazes de processar e correlacionar esses dados. Com isso, a
guimiometria surgiu em resposta a demanda de se obter métodos estatisticos e matematicos
capazes de compactar grandes matrizes em informacGes essenciais, sendo, portanto, uma
intersecdo entre quimica, estatistica e matematica (FERREIRA, 2008). Dentre os métodos
utilizados para anélise de dados de natureza multivariada, tem-se a estatistica multivariada.

A estatistica multivariada engloba um conjunto de técnicas poderosas (BEE, 1987),
possibilitando o estudo de fenémenos complexos, uma vez que realiza tratamentos simultaneos
em diferentes variaveis (BAKKE, 2008). Nesse conjunto, dentre as analises que objetivam a
extracdo de informagdes quimicas das variaveis, destacam-se elas a Anélise de Componentes
Principais (PCA) e a Regressdo Pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS). A relacdo da
qguimiometria e do NIR é de ganho mutuo, pois, 0 uso da quimiometria proporciona obtencédo
de informacgfes mais robustas, além de ampla aplicabilidade da técnica, ao passo que o NIR
gera novos desafios para o aprimoramento das técnicas quimiométricas (PASQUINI, 2003).

3.5.1 Analise de Componentes Principais

A analise de componentes principais — PCA é uma técnica de modelagem de reducéo
de dados, pois, transforma um conjunto inicial de variaveis em um conjunto final menor,
contendo grande parte das informacgdes do conjunto inicial e sem significativa perda de
informacdes, a esse novo conjunto da-se o nome de Componentes Principais — CP (HONGYU,
2015). Para Borin (2003) a base de dados de menor dimensdo possibilita a extracdo de
informac0es relevantes.

Utilizando a PCA em um conjunto de dados por meio de combinacGes lineares, as
variaveis originais geram Componentes Principais (CPs), das quais a primeira componente
apresenta variancia maxima, ou seja, obtém maior quantidade de informacbes do que a
subsequente, e assim sucessivamente (MOITA NETO e MOITA, 1997). As CPs geradas a



19

partir da PCA apresentam ortogonalidade, de modo que ndo se correlacionam entre si, assim,
esse novo conjunto reduzido representa as variaveis mais importantes da matriz anterior, logo,
na regressdo pelos minimos quadrados parciais (PLS) estdo contidas somente as informacgoes

de maior relevancia e melhor representatividade. (GOUVEA et al., 2011).
3.5.2 Regressao pelos Minimos Quadrados Parciais

A anélise de regressdo pelos Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés Partial Least
Squares) é uma técnica analitica para dados multivariados, na qual os problemas de anélises
multivariadas sdo resolvidos por meio de uma sequéncia dos minimos quadrados simples,
podendo ser utilizada em diversos problemas de modelagem (BURNS e CIURCZAK, 2008).
Permite a manipulacdo de matriz de dados contendo grande nimero de variaveis e baixa
quantidade de amostras, proporcionando uma correlacdo linear entre as variaveis espectrais € 0
valor da propriedade a ser estimada (PASQUINI, 2003).

Dessa forma, na PLS sdo geradas combinacdes capazes para extrair o maior nimero de
informacBes possiveis das variaveis explicativas (X) com o intuito de predizer as variaveis
respostas (y) (SILVEIRA, 2014). Durante a obtencdo dos modelos pela regressdo dos minimos
quadrados parciais, as varidveis latentes, ou componentes principais, sdo geradas em forma de
compostos lineares, por uma sequéncia dos minimos quadrados, alternando algoritmos e
corrigindo erros de linearidade na matriz, para assim extrair informacdes preditivas das
amostras (DIJKSTRA, 2010).

3.5.3 Calibracéo e validacdo de modelos

Modelos de calibracdo validados podem ser utilizados para predizer os valores de
determinada propriedade. E necessario determinar os valores de referéncia pelo método
tradicional para obtencdo dos valores reais correspondentes a propriedade de interesse; obter 0s
espectros das amostras utilizando uma ferramenta NIR; correlacionar matematicamente os
espectros do NIR com os valores de referéncia e validar os modelos para verificar relagdo
estatisticamente aceitdvel (BURNS e CIURCZAK, 2007).

O objetivo da calibracdo é gerar um modelo que melhor relacione os espetros do NIR
com os valores obtidos de forma independente (BEE e KOWALSKI, 1987). A resposta
instrumental é arranjada em uma matriz x, enquanto os valores de referéncia ficam dispostos
em um vetor y (BRAGA e POPPI, 2004). Nessa etapa, a obtencdo de espectros representativos

quanto a variabilidade das amostras, e a determinagéo correta e precisa da propriedade (valores
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de referéncia) pelo método convencional em laboratorio, influenciam significativamente na
construcdo de modelos estatisticamente confidveis e aceitaveis (PASQUINI, 2003).

A Ultima etapa da construcdo do modelo é a validacéo, cujo objetivo principal é testar o
desempenho do modelo calibrado. Essa é uma etapa critica e indispensavel para o uso de
modelos em rotinas de ensaios em laboratorio, pois, assegura a reprodutibilidade da calibracdo
e sua robustez (GEMPERLINE, 2006). A confiabilidade do modelo preditivo pode ser avaliada
por meio da validacdo cruzada, onde sao utilizadas as mesmas amostras da calibragéo, ou por
validacdo externa, quando séo utilizadas amostras diferentes da calibracéo.

Na validacdo cruzada, a otimizacdo do numero adequado de varidveis do modelo é feita
pela remocédo de uma ou de parte das amostras da calibracéo, em seguida, é feita a reconstrucdo
do modelo de modo que as amostras excluidas nao estejam contidas no conjunto (PASQUINI,
2003). Em contrapartida, na validacdo externa um novo conjunto de amostras, diferente das que
foram utilizadas na calibracéo é utilizado para testar o modelo (BURNS e CIURCZAK, 2007),
0 que gera maior demanda de material, necessidade de aquisicdo de maior quantidade de

espectros e maior demanda por analises convencionais (SOTELO, 2006).
3.6 Fatores que influenciam na robustez dos modelos
3.6.1 Selecdo do comprimento de onda

Na andlise de uma amostra, a radiacdo que é refletida da superficie é analisada como
comprimento de onda (EMBRAPA, 2006). Grande quantidade de espectros acarreta no
acumulo de regiBes espectrais que ndo fornecem informacGes Uteis, podendo muitas vezes
representar ruidos, correspondentes a regifes de baixo desempenho, baixa absorcdo dos
constituintes de interesse, além de regides de ndo linearidade (MAGALHAES, 2014).

Nessa etapa, sdo selecionadas as regides espectrais com comprimentos de onda que
possuem melhor correlacdo com os compostos quimicos de interesse (COSTA, 2017), assim, a
selecdo do comprimento de onda objetiva a reducéo dos ruidos para a otimizacdo dos modelos.
Em conjunto com demais ferramenta de otimizacdo, a selecdo do comprimento de onda
contribui expressivamente para melhoria de modelos preditivos para densidade béasica da
madeira (HEIN et al., 2010). Contudo, a selecdo deve ser feita de forma minuciosa, visto que o
maior numero de informac@es espectrais contribui para modelos de maior capacidade preditiva
(MAGALHAES, 2014).
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3.6.2 Tratamento matematico

Espectros ainda que pertencentes as mesmas amostras podem apresentar algumas
interferéncias, equivalentes ao espalhamento de luz e profundidade de penetracdo de luz. A
eliminacdo ou reducdo desse impasse € feita na etapa de construcdo dos modelos, por meio do
uso de tratamentos matematicos aplicados nos espectros (ZENI, 2005). Para Ribeiro (2012)
esse pre-processamento melhora a eficiéncia dos modelos multivariados, pois, reduz ou elimina
a variacdo de informacdes nao favoraveis. Dentre as operacGes matematicas para correcdo dos
Impactos nos espectros, destaca-se o0 uso da primeira derivada.

A aplicacdo da primeira derivada nos espectros originais possibilita a eliminacdo dos
desvios lineares e de sobreposicGes de bandas (GEMPERLINE, 2006; SOUZA et al., 2012)
além, da exclusdo dos efeitos de linha de base, que podem ocorrer em fungédo das diferentes
condigdes do ambiente no momento da aquisicdo dos espectros, como por exemplo a
temperatura (ANDRADE, 2009). Contudo, a primeira derivada apresenta como desvantagem a
reducdo da relacdo sinal/ruido, pois, pode haver a inclusdo de ruidos nos espectros, sendo
necessario nesses casos, a utilizacdo de um alisamento eficiente para a remocao dos mesmos
(PEDRO, 2002).

3.6.3 NUmero de variaveis latentes

As variaveis latentes sdo novas combinages lineares, resultado da decomposicao das
matrizes das varidveis originais, durante a constru¢do do modelo pela PLS (LI, MARTIN e
MORRIS, 2001). Nessa técnica, a escolha do numero de variaveis latentes (VL) é de grande
importancia (MORGANO et al., 2007) uma vez que, 0 numero ideal das variaveis em um
modelo permite o alcance de melhores previsdes, 0 que torna 0 modelo mais eficiente do ponto
de vista estatistico, além de possibilitar a quantidade ideal de informacGes na modelagem,
evitando, portanto, que o modelo seja subestimado ou superestimado quanto a capacidade
preditiva (SEVERINO JUNIOR, 2011).

Na geracdo dos modelos, a selecdo de demasiado numero de variaveis latentes pode
ocasionar a diminuicdo de previsdes e gerar o acimulo de informagdes irrelevantes, como
algumas interferéncias e/ou ruidos. Em contrapartida, a pequena quantidade de variaveis
latentes pode reduzir o nimero de informagdes importantes das amostras, ocasionando assim
um ajustamento dos modelos ndo satisfatorio (SEVERINO JUNIOR, 2011). Dessa forma, o
numero ideal de variaveis latentes € 0 que gera menor variancia residual, quando utilizado o
método da validagdo cruzada (BARTHUS, 1999).
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3.6.4 Identificacao e eliminagéao de outlier

Em uma analise de dados é possivel observar amostras que se diferem estatisticamente
da maioria do conjunto, a essas amostras da-se o nome de outliers. Tendem a representar
alteracdes das condicdes experimentais ou erros de transcri¢do, logo, ndo se encaixam bem no
modelo. Durante o ajuste dos modelos, quando amostras andmalas ocorrem em grupos, a
exclusdo de apenas um outlier por vez podera ndo mudar consideravelmente o modelo, sendo
necessario utilizar ferramentas que excluam todo o grupo de forma simultanea
(GEMPERLINE, 2006).

Entretanto, ainda que diferentes, essas amostras ndo devem ser apenas descartadas do
modelo durante a otimizacdo, € necessario considerar uma analise criteriosa em funcdo do
comportamento diferente do outlier, pois, esses comportamentos distintos podem indicar
alguma caracteristica diferente e importante do material, ndo contida nas demais amostras.
Portanto, em situagdo semelhante é importante considerar a inclusdo de mais amostras dessa
classe para que se obtenha uma maior variabilidade e representatividade no conjunto
(PASQUINI, 2003).

4 MATERIAL E METODOS

O fluxograma abaixo contém o resumo das atividades a serem desenvolvidas para atingir

0s objetivos desta pesquisa.

Fluxograma 1 — Resumo da metodologia utilizada

Aquisi¢éo do 5 Confeccéo das Aquisi¢éo dos
material amostras espectros no NIR
|
v
Determinacéo da Calibracéao e Validacao independete
densidade basicaem ——> validacdo dos entre os lotes de
laboratério modelos madeira
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4.1 Origem do material e preparo das amostras
411 Lote A

Foram utilizados hibridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis de um plantio
comercial da empresa Suzano, localizado no municipio de Itamarandiba — MG, Brasil,
destinado a producdo de celulose. O plantio € constituido de quatro variedades clonais
distribuidos em espacamentos de 3, 6, 9, e 12m2. As arvores apresentam 5 anos de idade e em
meédia 8 cm de Diametro a Altura do Peito — DAP nos espagamentos menores (3 e 6 m?) e 16

cm em média nos espacamentos maiores (9 e 12 m2) como mostra a Figura 1.

Figura 1 — Discos de madeira de arvores de Eucalyptus aos 5 anos de idade nos espacamentos
de 3x1, 3x, 3x3 e 3x4 m.

Fonte: do autor (2021).
Uma arvore de cada clone foi selecionada em cada espagamento, totalizando 16

individuos. Discos de madeira foram obtidos da base e a 1,30 m do solo, considerando a altura
comercial em 0, 25, 50, 75 e 100 %. O seccionamento das amostras foi feito considerando as
regibes da medula, intermediaria e alburno, com uso de uma serra fita no Laboratorio de
Usinagem da Madeira — UFLA (Figura 2). Ao final do processo as amostras apresentavam
dimenses de 20 x 20 x 25 mm nos sentidos radial, tangencial e longitudinal respectivamente,
sendo direcionadas para a aquisicdo espectral e determinacdo da densidade béasica em

laborat6rio.
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Figura 2 — Preparo das amostras do lote A para determinacéo da densidade basica e aquisi¢do
dos espectros do NIR.

20 mm x 20 mm x 25 mm

20 mm x 20 mm x 25 mm

Fonte: do autor (2021).
4.1.2 Lote B

A base de dados do lote B € composta pelas informacdes espectrais e de densidade
basica previamente publicados por Costa et al. (2018). Essa amostragem de madeira é
representada por hibridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis com 6,5 anos de idade,
provenientes de um plantio comercial da empresa Vallourec Florestal Ltda, situada na cidade
de Paraopeba — MG, Brasil, além de clones de hibridos de Eucalyptus urophylla x Eucalyptus
grandis oriundos da empresa Cenibra S/A, no municipio de Belo Oriente — MG, Brasil. Ambos
estabelecidos em talhdes adjacentes de um terreno plano, com espacamento Unico de 9 m2
Toras de madeiras foram obtidas para confeccdo de amostras com dimensdes de 25 x 25 x 50
mm no sentido radial, tangencial e longitudinal respectivamente, usinadas com uma serra fita
(COSTA et al., 2018).

4.2 Aquisigao espectral

As amostras permaneceram em sala condicionada a 20 °C para a aquisi¢ao dos espectros
e apresentaram cerca de 10,40% de umidade. Foi utilizado um Espectrémetro (marca Bruker,
modelo MPA, Bruker Optik GmbH, Ettlingen, Germany) (Figura 2) conectado a um
computador contendo o programa Opus versao 7.5 no Laboratério de Biomateriais — UFLA.
Na gama de 12.500 cm™ a 3.500 cm™ com resolucéo espectral de 8 cm™ em modo de reflexdo
difusa, foi feita aquisi¢do de uma assinatura espectral na face transversal e outra na face radial
de todas as amostras. Para o lote A utilizou-se somente a fibra ética como via de aquisigéo. Para
o lote B utilizou-se tanto a fibra Otica quanto a esfera de integracdo (COSTA et al. 2018). A

resposta espectral da madeira foi convertida em ndmeros utilizando o programa Opus.
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Figura 3 — Espectrometro no NIR com transformada de Fourier e dois métodos de aquisi¢do
espectral: esfera de integracéo e fibra Otica.

Fonte: do autor (2021)

4.3 Determinacdo da densidade béasica

O mesmo lote amostral utilizado para a aquisicdo dos espectros no NIR foi utilizado
para determinacéo da densidade basica em laboratorio. Foi realizada uma adaptacdo do método
de imersdo em &gua, conforme procedimentos estabelecidos pela NBR 11 941 (ASSOCIACAO
BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS — ABNT, 2003).

4.4 Calibragéo e validagdo dos modelos

O ajuste dos modelos foi feito utilizando o software The Unscrambler. Regressdo pelos
minimos quadrados parciais — PLS foi estabelecida considerando os espectros no NIR como
variavel independente (y), e a densidade basica obtida em laboratério como variavel dependente
(x). Na calibragio foram considerados espectros das faces transversais e radiais das amostras
de madeira. Para otimizacdo dos modelos, foi aplicado aos espectros originais o tratamento
matematico da primeira derivada, no intuito de remover informacdes ndo relevantes. Foi feita
selecdo de 1.300 absorbancias (entre 9000 a 4000 cm™), para assim excluir regides espectrais
com informagdes que ndo contribuem para construgio dos modelos (entre 12000 a 9000 cm'Y).

Apos a calibragcdo dos modelos, estes foram validados somente por validagdo cruzada
randdmica. O teste de incerteza de Martens foi utilizado para indicar no grafico de coeficiente
de regresséo as regides espectrais de maior relevancia na gera¢do dos modelos. No gréfico de
residuos foram identificados e excluidos outliers para remover amostras com comportamento

distinto, bem como, avaliar o efeito desse tratamento na capacidade preditiva de diferentes
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modelos, observando o maior coeficiente de determinacdo de validagdo cruzada (R2cv), o
namero de varidveis latentes da calibracdo (LV) e o erro da validagao cruzada (RMSE) como

mostra Equacéo 2.

Zivfl(f’i — ¥;)?

RMSECV =
(NP —-1)

Onde:
y; = valor estimado pelo modelo da amostra i
y; = valor de referéncia da amostra i

NP = numero de amostras do lote de validacao cruzada
4.5 Validagéo independente entre os lotes A e B

A anélise da capacidade preditiva dos modelos para densidade basica da madeira de
Eucalyptus quando aplicado ao material externo, foi feita inicialmente utilizando os modelos 1,
3 e 6 da tabela 2, no programa The Unscrambler, Modelos gerados a partir de espectros do lote
de A (modelo 1) foram aplicados aos espectros do lote B (base de dados desconhecido do
modelo) obtidos tanto por sonda de fibra 6tica quanto por esfera de integracao. Processo inverso
também foi realizado aplicando modelos do lote B (3 e 6) obtidos pelas duas vias de aquisicao,
nos espectros do lote A obtidos por sonda de fibra ética, conforme ilustrado na Figura 6.

Figura 4 — esquema de validagdo independente entre os lotes de madeira A e B

‘ Modelo 1 (lote A Suzfib) |

BN Base (lote A Suzfib)
" Qe Modelo 6 (lote B Cnbfib)

| Base (lote B Cnbfib)
N | L Modelo 3 (lote B Cnbesf)

Base (lote B Cnbest)
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Lote A Suzfib — modelos/base de dados do lote A gerados a partir de espectros coletados pela fibra ética
em amostras da Suzano; Lote B Cnb fibra — modelos/base de dados do lote B gerados a partir de
espectros coletados pela fibra 6tica em amostras da Cenibra; Lote B Cnb esfera — modelos/base da dados
do lote B gerados a partir de espectros coletados pela esfera de integracdo em amostras da Cenibra.
Fonte: do autor (2021).

O resultado dessas validacGes independentes nos parametros pré-estabelecidos acima
foi plotado em uma tabela dindmica no programa Excel versdo 2019. Utilizando a tabela foi
avaliada a acurécia dos modelos para selecionar as amostras de maior e menor densidade tanto
nas validacdes cruzadas, quanto nas validagdes independentes entre os lotes de madeira. Assim,
por meio de analise visual e célculo de porcentagem foi possivel comparar o percentual de
acerto da densidade estimada pelos modelos treinados para a base de dados conhecida, com o
percentual de acerto dos modelos treinados para a base de dados desconhecida. O efeito da
exclusdo de outliers nas validacbes independentes foi avaliado por meio da obtencdo da
correlacdo entre os valores de referéncia e os valores estimados pelos modelos com diferentes

numeros de outliers.
5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Dados de referéncia

O valor médio da densidade basica da madeira de Eucalyptus sp. do lote A foi de 0,470
g/cm, variando de 0,394 g.cm™ a 0,534 g.cm™. De acordo com Costa et al. (2018) o valor
médio para densidade da madeira de Eucalyptus sp. do lote B foi de 0,462 g.cm™ com variagdo
de 0,294 g.cm?e 0,679 g.cm. Resultado semelhante foi encontrado por Milagres et al. (2013)
ao avaliarem o efeito da idade na construcdo de modelos no NIR para estimativa de
propriedades da madeira de Eucalyptus spp., observando valor médio para densidade de 0,432
g.cm, minimo de 0,367 g.cme maximo de 0,483 g.cm™,

Outra pesquisa realizada por Neto et al. (2020) obteve valor médio de 0,512 g.cm™ ao
analisarem caracteristicas do carvao e madeira de Eucalyptus sp., enquanto Magalhées (2020)
ao estudar a densidade basica da madeira de clones de Eucalyptus em diferentes espagcamentos
encontrou valores de 0.375 g/cm™® a 0.445 g/cm=. Observa-se, portanto, que valores
semelhantes aos do lote A e B foram obtidos por demais autores que estudaram propriedades
da madeira de Eucalyptus, assim, a densidade observada em ambos os lotes corrobora com as

descritas em literatura.
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5.2 Validag0es cruzada e independente entre os lotes A e B e o efeito da exclusdo de
outlier na capacidade preditiva dos modelos

A tabela 2 mostra a estatistica preditiva dos modelos do lote A e B em diferentes
percentuais de exclusdo de amostras andmalas em validagOes cruzadas. Percebe-se uma relacéo
diretamente proporcional entre a excluséo de amostras andmalas e a capacidade preditiva dos
modelos, pois, em ambos os lotes de madeiras o maior percentual de exclusdo gerou maior
coeficiente de determinacdo tanto de calibra¢bes quanto de validacdes, entretanto, ndo alterou
expressivamente o erro padrdo de calibracdo e validacdo. Esse resultado é esperado, tendo em
vista que a principal fungdo desse tratamento € eliminar amostras que ndo contribuem

beneficamente para a melhor calibracdo do modelo.

Tabela 2 — Calibracdo de modelos baseados nos espectros do NIR para estimativa da densidade
basica da madeira de Eucalyptus em validacGes cruzadas com diferentes
percentagens de outliers para os lotes A e B.

Modelo Lote Totalde Out% LV R RMSEC R%v RMSECV
amostral mostras
1 A Suz fib 216 6% 6 0.58 33 0.53 35
2 A Suz fib 203 12% 6 0.65 29 0.60 32
3 B Cnb esf 273 2% 9 084 26 0.81 28
4 B Cnb esf 277 0.07% 9 0.82 28 0.78 31
5 B Cnb fib 265 5% 9 0.72 33 0.67 37

6 B Cnb fib 264 6% 7 073 33 0.68 36
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A Suz fib — modelo gerado a partir de espectros obtidos por sonda de fibra 6tica de amostras do lote A
Suzano; B Cnb esf - modelo gerado a partir de espectros obtidos por esfera de integracdo de amostras
do lote B Cenibra; B Cnb fib - modelo gerado a partir de espectros obtidos por sonda de fibra ética de
amostras do lote B Cenibra; Out % - porcentagem de outliers excluidos do modelo; LV — nimero de
variaveis latentes; R%c — coeficiente de determinacéo da calibragdo; RMSEC - raiz quadratica média do
erro padrdo da calibracdo (g/cm3); R%cv — coeficiente de determinacéo da validagdo cruzada; RMSECV
— raiz quadréatica média do erro padrdo da validacao cruzada (g/cm3).

Resultado similar foi observado por Hein, Lima e Chaix (2009) ao avaliarem
otimizacGes baseadas no NIR para a madeira de Eucalyptus. PLS foi utilizada para relacionar
propriedades da madeira e os espectros no NIR. Os autores constataram que 0 modelo com
exclusdo de outliers apresentou R%cv de 0,77 enquanto o modelo sem a exclusdo de outlier
apresentou de R%cv de 0,71. No mesmo lote de amostra, mas submetido ao tratamento
matematico da primeira derivada, 0 modelo com exclusio de outlier apresentou R%cv de 82
enquanto o modelo sem exclus3o de outlier apresentou 78 de R%cv.

Em estudo para discriminar espécies similares de madeiras Amazonicas (Carapa
guianensis Aubl, Cedrela odorata, Erisma uncinatum Warm, Micropholis melinoniana Pierre,
Hymenea coubaril L. e Swietenia macrofila King), Soares et al. (2017) utilizaram NIR portatil
e PLS-DA. Na otimizacao dos modelos, os autores observaram que com a exclusdo de 1,3% de
amostras consideradas andémalas na calibracdo, os modelos apresentaram taxas de acerto de
90% variando de 90,4% a 99,7%, demonstrando elevada capacidade preditiva.

Na tabela 3 consta estatistica preditiva das valida¢cdes independentes entre os lotes A e
B. Observa-se mesma tendéncia da validagédo cruzada em cada lote quanto ao efeito da excluséo
de outliers. N&o foi observado variagdo alguma no R2c e R%cv dos modelos 1 e 2 do lote A,
quando utilizados em um lote desconhecido, mesmo considerando todas as diferencgas citadas,
incluindo a das vias de aquisi¢do dos espectros do lote B (sonda de fibra ética e esfera de
integracdo). Nos modelos do lote B também ndo houve variacdo em tais parametros quando
utilizados nos espectros do lote A. Os modelos com maior percentual de exclusdo de outliers
permanecem com maior R?cv. Portanto, no que se refere a eliminacdo de outliers, a
variabilidade entre os lotes estudados ndo afetou os parametros estatisticos dos modelos, sendo
mantidos quando realizada validacao independente.

Entretanto, observa-se que o coeficiente de determinacdo da regressao linear entre os dados da
validagdo Y é 0. Nas validagBes X e Z os valores de R?p foram bem préximos, sendo 0,30 e
0,25 respectivamente, enquanto na validagdo W foi observado R?p 0,50.
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Tabela 3 — Coeficiente de determinacéo da regresséo linear entre valor medido e valor estimado
na validacdo independente entre os lotes A e B com diferentes percentagens de

outliers.

Validagéo Out% LV R%* RMSEC R%*v RMSEcv R
Validagdo W:
Modelo 1 lote A (Suz fib) em 6 6 058 33 0.53 35 0.50

espectros do lote B (Cnb esf)

Validagéo X:
Modelo 1 lote A (Suz fib) em 6 6 058 33 0.53 35 0.30
espectros do lote B (Cnb fib)

Validacdo Y:
Modelo 3 lote B (Cnb esfyem 2 9 084 26 0.81 28 0
espectros do lote A (Suz fib)

Validacdo Z
Modelo 6 lote B (Cnb fib)em 6 7073 33 0.68 36 0.25
espectros do lote A (Suz fib)

Suz — Suzano; fib — sonda de fibra 6tica; Cnb — Cenibra; esf — esfera de integragdo; Out % — porcentagem
de outliers excluidos do modelo; LV — nimero de variaveis latentes; R%c — coeficiente de
determinacéo da calibragdo; R2cv — coeficiente de determinac&o da validacéo cruzada; RMSEC
- raiz quadratica média do erro padréo da calibragdo (g/cm?®); RMSECcV — raiz quadratica média do
erro padréo da validagdo cruzada (g/cm3); R?p - coeficiente de determinacéo da regresséo linear
entre valor medido e valor estimado.

Na Figura 5 € ilustrado o esquema das validacdes W, X, Y e Z e seus respectivos
coeficientes de determinacdo da regressao linear entre valor medido e valor estimado. De
madeira geral, a melhor correlacéo obtida foi na validacdo W quando aplicado modelo 1 do lote
A (Suz fib) nos espectros do lote B (Cnb esf) observando R?p de 0,50, entretanto, quando
processo inverso é realizado e modelo 3 do lote B (Cnb esfera) € aplicado aos espectros do lote

A (Suz fibra) o R%p ¢ 0.
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Figura 5 — Valores de coeficiente de determinacdo da regressdo linear entre valor medido e
valor estimado (R?p) das validacGes independentes entre os lotes A e B.

Modelo 1 (lote A fib) N
R2cv =0.53 e RMSECV =0.035| \

Base (lote A Suzfib)

/[ Rop=0.5 R?p = 0.30
N Modelo 6 (lote B fib)

| R2cv = 0.68 e RMSECYV = 0.036
I._ EBase (lote B Cnbfib)

. Rp=0 Rip=050 //
Modelo 3 (lote B esf) '
RZcv = 0.81 e RMSECV = 0.028

Base (lote B Cnbesf)

Lote A Suzfib — modelos/base de dados do lote A gerados a partir de espectros coletados pela fibra 6tica
em amostras da Suzano; Lote B Cnb fibra — modelos/base de dados do lote B gerados a partir de
espectros coletados pela fibra ética em amostras da Cenibra; Lote B Cnb esfera—modelos/base da dados
do lote B gerados a partir de espectros coletados pela esfera de integragdo em amostras da Cenibra. R%cv
— coeficiente de determinacéo da validagdo cruzada; RMSEcv — raiz quadratica média do erro padréo
da validacdo cruzada; R?p - coeficiente de determinacdo da regresséo linear entre valor medido e valor
estimado. Fonte: do autor (2021).

Apesar do modelo 3 do lote B apresentar o maior R?cv, o valor de R?p dessa validagio
foi 0 menor observado, o que pode ser explicado por uma comparacgdo das areas de aquisicdo
espectral. Conforme descreveu Costa et al. (2018), a area varrida pela sonda de fibra ética é
muito menor (~1 mm de diametro) enquanto a esfera integradora mede a reflex&o da radiacéo
numa area com diametro de 10 mm. Assim, o maior tamanho de ponto da esfera integradora
fornece melhor representacéo da amostra de madeira, particularmente cobrindo potencialmente
mais de um Unico anel de crescimento. Além disso, ha significativa variacao genética, de idade
e sitio entre os clones dos lotes avaliados. Tais fatores conjuntamente podem ter gerado grande
incompatibilidade entre o modelo e os espectros, contribuindo assim para o R?p inexistente.

Resultado similar foi encontrado ainda por Costa et al. (2018) ao realizarem teste

semelhante em estudo da densidade basica da madeira de Eucalyptus. Um modelo gerado por
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espectros obtidos a partir da esfera de integracao foi aplicado em espectros obtidos por sonda
de fibra Otica, entretanto, no mesmo lote de madeiras em superficie transversal usinado por
serra fita. Mesmo utilizando amostras que ndo possuem variabilidade quanto a genética, sitio
ou idade, foi observado baixa correlaco (R? 0,42) em relagio ao teste inverso, quando aplicado
um modelo de sonda de fibra 6tica em espectros de esfera de integracdo (R?0,81). Com isso,
constatou-se que o modelo a partir de esfera de integragcdo ndo apresentou bom ajuste para 0s
espectros a partir da sonda de fibra ética.

Quando utilizado o modelo 1 do lote A (Suz fibra) aplicado aos espectros do lote B (Cnb
fibra) e depois modelo 6 do lote B (Cnb fibra) em espectros do lote A (Suz fibra), ndo houve
grande variacdo nos valore de R?p, sendo 0,30 e 0,25 respectivamente. Nesse caso, em ambos
os lotes os espectros no NIR foram obtidos pela mesma via de aquisicdo, o que pode ter gerado
compatibilidade nos valores da regressao linear e ainda baixa variacdo entre eles. Para essas
validages, o maior R%cv (modelo 6 com R2cv 0,68) também n&o contribuiu para o maior R2p.
Portanto, observa-se que ndo houve relacdo entre o coeficiente de determinacdo de validacéo

cruzada e o coeficiente de determinacédo de regresséo linear.

5.3 Acurécia dos modelos ao classificar amostras de maior e menor densidade em

validagdes cruzadas e independentes

Nas tabelas 4 e 5 constam a capacidade preditiva dos modelos 1 (lote A) e modelo 3
(lote B) ao selecionarem amostras de maior e menor densidade em validagdes cruzadas. No lote
A ao ranquear as amostras mais leves, 0 modelo 1 (R%v 0,53) classificou corretamente 7
guando consideradas 15 amostras (46,67 %), 15 consideradas 30 amostras (50 %) e 24
considerando 45 amostras (53,33 %). Ao classificar as amostras mais densas, 0 modelo
selecionou corretamente 11 de 15 amostras (73,33 %), 17 de 30 amostras (56,67 %) e 27 de 45
amostras (60 %). Observa-se que nos trés tipos de ranqueamento, 0 modelo apresentou melhor
desempenho ao selecionar as amostras mais densas, com maior percentual de acertos
considerando as 15 primeiras amostras do lote de madeiras (73,33 %).

No lote B, ao classificar as amostras mais leves, o modelo 3 (R%v 0,81) ranqueou
corretamente 7 de 15 amostras (46,67 %), 21 de 30 (70 %) e 29 de 45 (64,44 %). Ao considerar
as amostras mais densas, 0 modelo classificou corretamente 8 de 15 (53,33 %), 17 de 30 (56,67
%) e 30 de 45 (66,67). De modo geral, 0 modelo do lote B também ranqueou mais corretamente
as amostras mais densas, entretanto o maior percentual de acerto do modelo foi de 70 % ao

classificar 21 de 30 amostras mais leves.
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Tabela 4 — Capacidade preditiva do modelo 1 (R%cv 0,53) do lote A (Suz fib) para identificar
as 15, 30 e 45 amostras mais e menos densas de 216 amostras totais.

N° de Caracteristica  Total de Amostras N°de  Acertos (%)
amostras alvo amostras  selecionadas (%) acertos

15 menor 216 6.94 7 46.67
30 densidade 216 13.89 15 50.00
45 216 20.83 24 53.33
15 maior 216 6.94 11 73.33
30 densidade 216 13.89 17 56.67
45 216 20.83 27 60.00

Tabela 5 — Capacidade preditiva do modelo 3 do lote B (Cnb esf) para identificar as 15, 30 e 45
amostras mais e menos densas de 273 amostras totais.

N° de Caracteristica  Total de Amostras N°de  Acertos (%)
amostras alvo amostras  selecionadas (%) acertos

15 menor 273 5.49 7 46.67
30 densidade 273 10.99 21 70.00
45 273 16.48 29 64.44
15 maior 273 5.49 8 53.33
30 densidade 273 10.99 17 56.67
45 273 16.48 30 66.67

A figura 6 mostra a relacdo entre os valores medidos e preditos pelos modelos 1 (lote
A) e 3 (lote B) da tabela 2. Os valores estimados pelos modelos do NIR em ambos os lotes estdo
bem proximos dos valores reais obtidos em laboratério, havendo, portanto, pouca dispersdo dos
dados. De modo geral, o0 modelo 3 do lote B apresentou menor dispersdo e maior R%cv (0,81).
No grafico A a maior dispersdo ocorreu nas amostras mais densas, enquanto no grafico B houve

maior dispersao das amostras mais leves.
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Figura 6 — Relagéo entre os valores medidos (eixo x) e os valores estimados (eixo y) pelo

modelo 1 e 3 da Tabela 2.
Grafico A Grafico B
Modelo 1 - Lote A (Suz fib) Modelo 3 - lote B (Cnb esf)

DB estimada pelo modelo NIR (g/cm?)

RZcv =0.81

DB determinada em laboratdrio (g/cm?) DB determinada em laboratério (g/cm?)

R?cv=10.53

DB estimada pelo modelo NIR (g/cm?)

[

@- 45 amostras mais leves determinadas em laboratdrio; © - 45 amostras mais leves estimadas
pelo modelo; @ - 45 amostras mais densas determinadas em laboratério; O - 45 amostras mais
densas estimadas pelo modelo; DB — densidade basica.

Fonte: Do autor (2021).

Ao avaliarem diferentes propriedades da madeira com o NIR, diversos autores
constataram que na maioria das vezes a via de aquisi¢do esfera de integracdo apresentou
melhores calibracdes de modelos em relacdo a sonda de fibra 6tica. Arriel et al (2019) utilizaram
espectros do NIR para estimar a densidade basica em diferentes tipos de amostras de madeira
de Eucalyptus, com modelos ajustados pela PLS. Nesse estudo, o melhor modelo (R%cv 0,77 e
RPD 1,24) foi desenvolvido a partir de espectros de esfera de integracdo, que também
apresentou graficos com menor dispersdo dos dados, indicando maior proximidade entre valor
real e valor predito.

Santos (2017) usou o NIR para monitorar a dessorcdo de &gua em amostras de madeira
de Eucalyptus. Observou que o melhor modelo ajustado pela PLS foi oriundo de espetros da
esfera de integracdo (R%cv 0,96) em face transversal e usinado por serra fita. Inferiu que essa
via de aquisicdo € a mais indicada para realizar leituras no NIR, especificamente em madeiras
com umidade entre 0% e 40%, possibilitando melhores condicdo para criagdo de melhores

modelos para estimativa da umidade da madeira.
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Na tabela 6 e 7 estdo os acertos dos modelos no ranqueamento das amostras leves e

pesadas das validagcdes W, X, Y e Z.

Tabela 6 — Capacidade preditiva do modelo 1 do lote A (Suz fib) aplicado nos espectros do lote
B obtidos por esfera de integracdo (validacdo W) e sonda de fibra 6tica (validacao
X) para identificar as 15, 30 e 45 amostras mais e menos densas de 277 amostras

N° de
amostras
alvo

15
30
45

15
30
45

15
30
45

15
30
45

totais do lote B.

Caracteristica

menor densidade

maior densidade

menor densidade

maior densidade

Total de Amostras
amostras selecionadas
(%)
Validacdo W
277 5.42
277 10.83
277 16.25
277 5.42
277 10.83
277 16.25
Validagédo X
277 5.42
277 10.83
277 16.25
277 5.42
277 10.83
277 16.25

Fonte: Do autor (2021).

N° de
acertos

11
17

12
22

Acertos (%)

6.67
36.67
37.78

33.33
40.00
48.89

13.33
23.33
44.44

20.00
23.33
40.00
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Tabela 7 — Capacidade preditiva do modelo 3 do lote B (Cnb esf) aplicado nos espectros do lote
A (Suz fib) (validacdo Y) e modelo 6 do lote B (Cnb fib) nos espectros do lote A
(Suz fib) (validacao Z).

N° de
amostras
alvo

15
30
45

15
30
45

15
30
45

15
30
45

Caracteristica

menor
densidade

maior densidade

menor
densidade

maior densidade

Total de Amostras
amostras selecionadas

228
228
228

228
228
228

228
228
228

228
228
228

Fonte: Do autor (2021).

(%)

Validagédo Y

6.58
13.16
19.74

6.58
13.16
19.74

Validagéo Z

6.58
13.16
19.74

6.58
13.16
19.74

11

12
21

12
17

N° de
acertos

Acertos (%)

6.67
13.33
24.44

6.67
13.33
13.33

40.00
40.00
46.67

33.33
40.00
37.78

De modo geral, a validagcdo que melhor ranqueou as amostras foi a W, com percentual

de acerto de 37,78 % de amostras leves e 48,89 % de amostras pesadas. Essa validagdo foi a

que também apresentou maior R?p (0,50). Em seguida, a validacdo X e Z, ou seja modelos e

espectros a partir da sonda de fibra ética, apresentaram resultados muito semelhantes, sendo

44,44 % de acerto para amostras leves e 40 % para amostras pesadas e 46,67 % em amostras

leves e 37,78% em amostras pesadas, respectivamente. Na validacdo cruzada, o0 modelo 1 do
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lote A (Suz fib) utilizado nas validagdes W e X, quando utilizado em sua propria base de dados,
aumenta o percentual de acerto em 8,89 % em amostras leves e 20 % em amostras pesadas.

A validacdo que apresentou menor desempenho no ranqueamento das amostras em
funcdo da densidade foi a Y. E notorio um baixo indice de acerto do modelo na base externa
utilizada, sendo 24,44 % de acerto das amostras leves e apenas 13,33 % das amostras pesadas.
Na validagéo cruzada, em sua base de dados original, o modelo 3, utilizado nessa validacéo,
aumenta em 40 % o acerto em amostras leves e 53,34 % em amostras pesadas em relacdo aos
acertos da validagédo independente.

Nas Figura 7 e 8 constam os graficos com a relacdo dos valores medidos e preditos das
validagdes independentes. A correlagdo inexistente entre o modelo 3 e a base de dados do lote
A (validacdo Y) € evidenciada no grafico E, onde é possivel observar grande dispersdo dos
dados. A melhor correlacdo e menor dispersdo € observado no grafico D, mostrando

significativa proximidade entre valores medidos e estimados.

Figura 7 — Relacdo entre os valores medidos (eixo x) e os valores estimados (eixo y) das
validacOes independentes W e X.

Grafico A Grafico B

Modelo 1 - lote A (Suz fib) Modelo 1 - lote A (Suz fib)
em espectros do lote B (Cnb fib) em espectros do lote B (Cnb esf)
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Fonte: Do autor (2021).
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Figura 8 — Relacéo entre os valores medidos (eixo x) e os valores estimados (eixo y) das
validacOes independentes Y e Z.

Grafico A Grafico B

Modelo 3 lote B (Cnb esf) Modelo 6 - lote B (Cnb fib)
em espectros do lote A (Suz fib) em espectros do lote A (Suz fib)

0.65

0.35 0.35

DB estimada pelo modelo NIR (g cm?)
DB estimada pelo modelo NIR (g cm?)

05 0.35 0.45 055 0.65

DB determinada em laboratério (g cm?)

@- 45 amostras mais leves determinadas em laboratério; © - 45 amostras mais leves
estimadas pelo modelo; @ - 45 amostras mais densas determinadas em laboratério; © -
45 amostras mais densas estimadas pelo modelo; DB — densidade basica.

Fonte: Do autor (2021).

6 CONCLUSAO

Os modelos desenvolvidos para estimar a densidade basica com base nos espectros de
NIR para as duas base de dados apresentaram estatisticas variadas, com Rzcv variando de 0.53
a 0.81 e raiz quadratica média do erro variando de 0.028 a 0,037 g/cm3.

O modelo desenvolvido com espectros medidos usando esfera de integragcdo nas
madeiras da Cenibra (Modelo 3) apresentaram estimativas com melhor correlagdo com o valor
determinado em laboratério (R2cv = 0.81). Porém, quando aplicado no outro lote, a relacédo
entre valores observados e preditos foi nula (R%p = 0).

Por outro lado, o0 Modelo desenvolvido com espectros medidos por fibra Otica nas
madeiras da Suzano (modelo 1) apresentaram estimativas com correlagdo mediana com o valor
determinado em laboratério (R2cv = 0.53). No entanto, este modelo gera estimativas com R2p
de 0.50 com valores observados.

O Modelo 3 apresenta a melhor performance preditiva obsrvada, quando aplicado em

madeiras semelhantes aquelas utilizadas para constru¢cdo do modelo, mas teve desempenho
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ruim quando aplicado em lotes de madeiras desconhecidas. O Modelo 3 foi capaz de identificar
7 das 15 amostras de madeiras mais leves e 8 das 15 amostras de madeiras mais densas.

Por outro lado, o Modelo 1 apresentou performance preditiva mais baixa, porém as
estimativas geradas em madeiras desconhecidas foram mais correlacionadas aos valores
conhecidos. O Modelo 1 foi capaz de identificar 7 das 15 amostras de madeiras mais leves e 11
das 15 amostras de madeiras mais densas.
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