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RESUMO

ABRAHAO, Christovdo Pereira, D.S. Universidade Federal de Vigosa, dezembro de
2005. Estimativa de algumas propriedades da madeira de Eucalyptus urophylla
por espectrometria. Professor Orientador: Ricardo Marius Della Lucia.
Conselheiros: Benedito Rocha Vital e Francisco de Assis de Carvalho Pinto.

Sdo escassas as referéncias na literatura mundial acerca da utilizacdo da
espectroscopia no UV-VIS-tNIR (200 a 1.000 nm) para predi¢do das propriedades da
madeira, apesar de os equipamentos que operam nesta faixa do espectro eletromagnético
serem de custo muito inferior aqueles que operam no NIR (700-2.500 nm). O objetivo
deste trabalho foi verificar a possibilidade da utilizagdo de espectros no UV-VIS-tNIR
para o desenvolvimento de modelos de calibracdo a serem utilizados na determinagao de
propriedades da madeira. Foi comprovada a existéncia de fortes correlagdes entre a
reflectancia da superficie da madeira solida e sua densidade basica, sendo o mais alto
coeficiente de correlagdo encontrado por volta de 375 nm, exatamente na regido de
maior absor¢do da energia radiante pela lignina. Foram ajustados modelos de calibra¢do
multivariados utilizando a técnica de regressao linear por componentes principais. Com
o objetivo de se otimizar a capacidade de predi¢ao dos modelos de calibragao foram
empregadas técnicas de pré-processamento dos dados espectroscopicos, como variagdes
na resolucdo espectral, filtragem polinomial e transformagdes matematicas sobre a
reflectancia, como o céalculo da absorbancia, a aplicacdo da funcdo de Kubelka-Munk,
a divisdo pela variancia, a extracao da raiz quadrada e a fun¢do de Box-Cox, sucedidas

ou nao pelo calculo das derivadas primeiras e segundas. Concluiu-se que ¢ possivel
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obter-se modelos que apresentaram R” na validagio igual a 0,89 ¢ RMSEP igual a 5%
(40,75 kg/m®) utilizando 5 componentes principais da reflectancia como variaveis inde-
pendentes. O método aqui empregado ndo forneceu bons resultados no desenvolvimento

de modelos de calibragdo para a rugosidade, a dureza ¢ a resisténcia a compressao.
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ABSTRACT

ABRAHAO, CHRISTOVAO PEREIRA. DS. Universidade Federal de Vigosa.
Dezembro de 2005. Estimation for some properties of the wood of Eucalyptus
urophylla by spectrometry. Adviser: Ricardo Marius Della Lucia. Committee
Members: Benedito Rocha Vital and Francisco de Assis de Carvalho Pinto.

References to UV-VIS-tNIR (200-1,000 nm) wood reflectance that studies is
very scarce in world literature, in spite of the fact that equipments that operate in this
range of electromagnetic spectrum have much lower costs than those that operate in the
NIR (700-2,500 nm). The objective of the present work was to verify the possibility of
using UV-VIS-tNIR spectra for calibration purpose in wood properties determination. It
was proven that there exists of strong correlation between solid wood surface
reflectance and its basic specific gravity, with the highest correlation coefficient found
near 375 nm, exactly the region of major radiant energy absorption by lignin. Multivariate
calibration models by principal components regression was constructed. To optimize the
models performances, pre-processing techniques were applied on spectroscopic data, like
reduction in spectral resolution, polynomial filtering and mathematics transformations on
reflectance like absorbance computing, Kubelka-Munk function, division by variance,
square root and Box-Cox function. It was concluded that is possible to obtain
reasonably good estimates of basic specific gravity of wood (R*=0.89 and RMSEP=5%
< 40,75 kg/m’) with UV-VIS-tNIR reflectance using 5 components in a model based on
spectroscopic data. However, no good results were obtained for roughness, hardness and

crushing strength calibrations with the present method.
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1. INTRODUCAO

Os métodos para a avaliacdo das propriedades da madeira se encontram em
uma constante evolu¢do que ¢ impulsionada pela busca de maneiras mais rapidas,
mais acuradas e de mais baixo custo para se conhecer o material. Se, além dessas
caracteristicas, um método alternativo ¢ ainda ndo-destrutivo, sdo grandes as chances da
sua utiliza¢do na industria e em laboratdrios de pesquisa. Na industria, como ferramenta
de controle de qualidade das matérias-primas, dos processos e dos produtos acabados;
e como método laboratorial, para viabilizacdo de pesquisas que dependem do conhe-
cimento de propriedades da madeira a partir de um grande niimero de amostras, como
no estudo de efeitos de sutis mudangas genéticas e ambientais, por exemplo.

Sdo chamados métodos de avaliagdo nao-destrutivos aqueles que ndo
requerem, para a preparacdo de amostras e execucdo dos testes propriamente ditos,
transformagdes na madeira que a tornem imprestavel para a sua utilizagdo pratica ou
para a aplicagdo de outros testes subseqiientes (ROSS, 1999; ZOMBORI, 2000). Na
maioria das vezes os métodos ndo-destrutivos se baseiam na investigacao de correlagdes
e ajuste de modelos de calibragdo entre as propriedades de interesse e outras de mais
facil mensuragdo, o que os caracteriza, também, como métodos indiretos.

Varios métodos nao-destrutivos tém sido investigados por pesquisadores ao
redor do mundo; alguns, com desdobramentos aplicaveis a deteccdo de defeitos e a
classificagdo de pegas de madeira na induastria, outros se tornam importantes

auxiliares nos laboratorios de pesquisa, reduzindo custos e prazos necessarios para o



conhecimento das propriedades da madeira. As principais técnicas utilizadas em tais
métodos baseiam-se nas correlacdes entre as propriedades de interesse da madeira e
suas propriedades mecanicas, Opticas, acusticas, térmicas, elétricas, dielétricas e
radiograficas - atenuacdo de raios X, y e néutrons (SZYMANI; MCDONALD, 1981;
FUNT; BRIAN, 1987; TROUGHTON; CLARKE, 1987; TREMBLAY, 1995; KLINE
et al., 1998; STEELE et al., 1991; SAMSON et al., 1993, BINDZI; SAMSON, 1995;
SAMSON, 1988; OJA et al., 2000).

Bailleres et al. (2002) afirmaram serem os altos custos e a morosidade dos
métodos tradicionais de determinacdo de propriedades tecnoldgicas da madeira as
maiores restri¢des na triagem de individuos em extensos programas de melhoramento
genético florestal. Os mesmos autores apontam a espectroscopia no infravermelho
proximo (NIRS, do inglés: Near Infrared Spectroscopy) como uma alternativa viavel
aos métodos tradicionais. De fato, muitos trabalhos tém sido desenvolvidos ao redor do
mundo com o emprego da NIRS para a determinagdo de propriedades da madeira,
principalmente no setor de celulose e papel.

Algumas dezenas de trabalhos enfocando o uso da NIRS para a predi¢dao de
propriedades da madeira podem ser encontradas na literatura. Menos comuns, porém,
sdao os relatos de aplicacdes da espectroscopia na faixa do visivel e do ultravioleta
(UV-VIS, do inglés: ultraviolet and visible spectroscopy). Acredita-se que esta seja uma
lacuna que deve ser preenchida, pois espectrometros que operam na faixa do visivel
(400 a 700 nm) e outros que incluem as transigdes para o ultravioleta e para o
infravermelho (300 a 1.000 nm), s3o equipamentos de custo muito inferior aos daqueles
que operam somente no infravermelho proximo (1.000 a 2.500 nm). Os fabricantes
atribuem as diferencas nos pregos as tecnologias de producdo dos sensores dos
aparelhos. Sensores para opera¢ao no infravermelho exigem maior controle na dopagem
dos semicondutores. Além disso, no processo de dopagem sdo utilizados elementos
quimicos mais raros como indio e gélio.

Assim, o presente trabalho se propds a investigar a possibilidade da utilizagao
da espectroscopia de reflectancia nas regides do ultravioleta, do visivel e transi¢ao
visivel-infravermelho como método ndo destrutivo para a determinagao de propriedades

da madeira.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Aplicagdes dos métodos nao-destrutivos

Bodig (2000) sugeriu o uso do termo “avaliagdo nao destrutiva — AND” (em
inglés, non-destructive evaluation — NDE), em preferéncia ao termo “ensaios ndo
destrutivos” (em inglés, non-destructive testing - NDT), ja que o primeiro apresenta um
carater mais geral para a descri¢ao das atividades que podem ser desenvolvidas por um
perito na determinacao das propriedades e do estado em que se encontra uma peca de
madeira ou de seus derivados. Assim, no decorrer do presente texto seré utilizada a sigla
AND sempre que se referir ao termo “avaliagdo ndo destrutiva”.

Ainda Bodig (2000), comentou que as AND’s, tanto para a madeira, quanto
para outros materiais, encontram-se ainda na infancia de seu desenvolvimento. O autor
justifica esta opinido lembrando a fragilidade dos modelos fisicos diante da
complexidade gerada pelas interacdes entre as diversas variaveis do mundo real que ndo
podem ser ponderadas a priori. Tal observacdo mostra-se especialmente apropriada no
que diz respeito a madeira, que € produto de uma atividade bioldgica e que, mesmo apos
a sua formacdo, ainda tem as suas propriedades afetadas por fatores ambientais,
inclusive pela sua manipulacao e beneficiamento (ROSS, 1999).

Apesar das limitagdes existentes, pode-se listar alguns sucessos na pesquisa ¢
desenvolvimento de equipamentos industriais para a realizagdo de AND’s sobre a
madeira. Os métodos e principios aplicados estdo relacionados a natureza, geometria e

localizagdo na cadeia produtiva em que se encontram os materiais a serem testados. Por
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exemplo, a avaliacdo de vigas de madeira j4 em uso numa construgdo nao poderia ser
realizada com um método que se baseie em testes de flexdo, o que ainda seria possivel
antes da sua instalagao.

Pode-se separar as AND’s em avaliagdes qualitativas - das quais fazem parte a
deteccdo de defeitos e identificagdo de espécies; e avaliacdes quantitativas - que visam
fornecer valores para propriedades e dimensdes dos defeitos da madeira. Os métodos
podem se aplicar a arvore ainda viva, ou em algum ponto da cadeia produtiva, incluindo
o material j4 em uso. Agrupando as classificagdes propostas por Bodig (2000), Zombori
(2000) e Szymani e McDonald (1981), as principais aplicagdes dos métodos para AND

na industria de produtos florestais podem ser assim separadas:

Deteccao de defeitos em madeira sélida, laminados e painéis.

Deteccdo e quantificacdo de defeitos como nds, inclinacdo de gra, bolsas de
resina, ataques de fungos e insetos, presenga da medula, esmoado, rachaduras, desvios
dos padrdes de dimensdes etc. Uma acurada detec¢do de defeitos pode auxiliar na
tomada de decisdo durante o desdobro de toras, resserra e laminagdo, com conseqiientes
incrementos no rendimento, grau de padronizagdo e valor dos produtos. Um grande
numero de técnicas se aplica a estes casos, desde a inspe¢do visual até a geracao de

imagens tridimensionais, através de tomdgrafos de raios-X.

Segregacao ou classificacdo de produtos para uso estrutural.

As propriedades da madeira e da maioria dos produtos de madeira apresentam
variabilidade muito maior do que a que se obtém nos materiais sintéticos como 0s
metais, o concreto e os plasticos. Por isto a resisténcia e a rigidez dos produtos de
madeira devem ser avaliadas individualmente com o objetivo de se classificar cada uma
das pegas segundo seu potencial de utilizacdo. Tradicionalmente tal classificacdo ¢
realizada através da inspecdo visual. O desenvolvimento de técnicas menos subjetivas
veio conferir maior confiabilidade a avaliacdo. As maquinas de classificagdo mecanica
para a madeira solida e de propagacdo de ultra-som para laminados sdo bons exemplos

de evolucdes da inspeg¢ao visual.

Avaliacdo in situ de elementos estruturais
Niveis minimos de resisténcia e rigidez sdo exigidos para o desempenho seguro

de elementos estruturais. Com o avango do tempo de uso, as estruturas de madeira estao

4



sujeitas a perder parte de sua capacidade de suportar cargas devido ao ataque de
organismos xildfagos ou por suas proprias caracteristicas reoldgicas. A inspe¢ao visual
de um perito pode ndo ser suficiente para a avaliagdo das condi¢cdes mecanicas de um
grande elemento estrutural, o que, muitas vezes, leva a substitui¢do desnecessaria de
pecas que poderiam ainda desempenhar com seguranca sua funcdo na estrutura.
Métodos baseados na propagacdo de ondas de tensdo sdo comumente aplicados nestes

Casos.

Avaliacao da sanidade e propriedades da madeira de arvores vivas.

O estado de sanidade em que se encontra a madeira dos troncos e galhos das
arvores vivas ¢ especialmente importante para a seguranca contra quedas em dareas
urbanas, que podem causar danos a construgdes, redes elétricas e que representam riscos
a vidas humanas. A sanidade dos troncos e o monitoramento de propriedades da
madeira como resultado de tratamentos silviculturais também fornecem informagao
uteis para o manejo adequado de florestas, uma vez que delas depende a rentabilidade
de um empreendimento madeireiro. O uso de métodos rusticos como a introducio de
barras metalicas ou de instrumentos sofisticados como penetrdmetros e sistemas de
analise de propagacdo de ondas de tensdo sdo de grande auxilio no diagnostico de
vazios, zonas de baixa densidade, apodrecimento etc. (WANG et al., 2000;

YAMAMOTO, 2000).

2.2. Os métodos para a avaliacdo nao-destrutiva da madeira

As vérias aplicacdes para os métodos de AND da madeira descritas ante-
riormente requerem técnicas adequadas a cada situagdo. A seguir serdo listados os

principais métodos AND com uma breve descri¢do de seus principios de funcionamento.

2.2.1. Avaliagao visual

O mais antigo e talvez aquele que ainda ¢ o mais utilizado método de AND
baseia-se na observagdo a olho nu das condigdes em que se encontram a madeira
ou seus produtos. Naturalmente, este tipo de avaliagdo apresenta um alto grau de
subjetividade e somente possui validade se realizada por peritos extremamente cautelosos

e bem treinados. Os principais fatos que auxiliam o perito em uma tomada de decisdo sdo



a presenca de rachaduras, deformacdes excessivas, outros tipos de danos mecanicos ¢ a
extensdo do ataque organismos xilofagos como podridao e infestagdes por insetos.

A avaliacdo visual muitas vezes ¢ auxiliada pelos chamados métodos pseudo-

ndo-destrutivos que, segundo BODIG (2000), podem ser:

- Percutir a peca supostamente afetada com algum objeto rigido e pesado para
observar o som produzido. Uma sonoridade retumbante, por exemplo, pode
indicar a presenga de cavidades internas.

- O uso de instrumentos cortantes para remover as camadas superficiais das
pecas com o objetivo de se verificar a extensao dos danos.

- A remocgao de baguetas com trados para examinar danos internos.

- O uso de resistografos para localizar as se¢cdes que apresentam danos internos

e avaliar sua profundidade.

2.2.2. Propagacio de ondas de tensiao — Testes acusto-ultrasonicos

Os métodos de AND que empregam a andlise da propagacdo de ondas de
tensdo sdo os mais empregados e estudados na atualidade. As ondas de tensdo na
madeira sdo geradas por impacto ou por vibragdo for¢cada. Devido a maior comple-
xidade dos equipamentos utilizados para a inducdo e andlise de vibragdes forcadas, o
método de producdo das ondas por impacto € o mais difundido.

A Figura 1 apresenta um esquema de montagem de um teste de propaga¢do de
ondas de tensdo em uma amostra de madeira. O elemento indutor pode ser um impacto
ou um gerador de vibragdes forgcadas do tipo eletroimd, por exemplo. O sentido de

propagacao das ondas pode se paralelo ou transversal as fibras.
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Figura 1 - Esquema de montagem de um teste de propagacdo de ondas de tensao.
Os parametros obtidos através dos testes de propagacao de ondas de tensdo sdo

a freqiiéncia de ressonancia e a velocidade das ondas. Somente a velocidade de



propagacdo ja fornece informacdes importantes acerca das propriedades eldsticas do

material através da expressdao (ROSS et al. 2000; KOLLMANN, 1959):

2
E=v". =

(Eq. 1)

em que:
E = médulo de elasticidade;

v = velocidade de propagacao
p = densidade do material.

A freqiiéncia de ressonancia, por sua vez, também pode ser utilizada no célculo
do mddulo de elasticidade através da expressdo:
WL
= zf 461
e (Eq. 2)

em que:

E = médulo de elasticidade;

f; = freqiliéncia de ressonancia (modo fundamental);
W = peso da pega;

I = momento de inércia da pega;

g = aceleracio da gravidade (9,8 m/s?).

A Figura 2 apresenta a montagem de um teste para a determinagdo da freqiién-
cia de ressonancia de uma pega de madeira. A pega é posta em vibragdo aplicando e
removendo-se rapidamente uma pequena carga sobre o centro do vao. A determinacao
da freqiiéncia de ressonancia ¢ possibilitada pela andlise das oscilagdes na carga

registrada pelo sensor posicionado em uma das extremidades do vao.

Amostra T

/ ; ; // L Sensor

Figura 2 - Esquema de montagem de um teste para a determinagdo da freqiiéncia de
ressonancia de uma pega de madeira.

Ross et al. (2000) e Burdzik e Nkwera (2002) apresentaram uma série de
resultados altamente promissores ao comparar os valores para o médulo de elasticidade
obtidos com os métodos de propagacdo de ondas de tensdo e aqueles obtidos pelos

ensaios de flexdo estatica convencional. Os autores, em adigdo, relataram que o método



de vibragdes forcadas (Figura 2) fornece resultados ainda melhores que aqueles obtidos
pela andlise da velocidade de propagacao das ondas geradas por impacto. A capacidade
de predicdo do modulo de ruptura (MOR) que, muitas vezes € o principal objetivo dos
testes continua, no entanto, limitada as baixas correlagdes encontradas entre esta
propriedade e o modulo de elasticidade. A aplicagdo dos testes de propagacao de ondas
no sentido transversal as fibras ao longo de uma pega pode auxiliar na localizagdo e
quantificagdo de defeitos como nos e rachaduras, informacdes que podem ser adicio-
nadas aos modelos para melhorar a sua capacidade de predi¢do do MOR (FULLER
et al., 1994; SCHAD et al., 1996).

Bekhta (2000) apresentou bons resultados na determinacao do MOE em chapas
de particulas e MDF empregando métodos de propagagdo de ondas de tensdo, neste
caso, ultra-sons. O autor comentou que o método testado pode ser prontamente aplicado
na industria. Uma das vantagens da aplicagdo do método nos painéis € que estes,
diferentemente da madeira s6lida, apresentam altas correlacdes entre MOE e MOR.

O uso de ultra-sons (acima de 20.000Hz) nos testes de propagacdo de ondas de
tensdo segue a principios similares aqueles anteriormente descritos sendo aplicados as
vibragdes de mais baixa freqiiéncia (20Hz a 20.000Hz - som audivel). Entretanto, os
ultra-sons apresentam a vantagem de poderem ser concentrados em pequenas areas,
conferindo maior resolug¢do espacial as medi¢des. Além disso, os ultra-sons podem ser
utilizados em sistemas de eco, ou seja, um sinal ¢ emitido e captado no mesmo ponto, o
que simplifica a construgdo e utilizagdo dos equipamentos (BODIG, 2000; BUCUR,
2000).

Lisette e Ferenc (2000) e Grimberg et al. (2000) apresentaram resultados
promissores no uso de ultra-sons para a detec¢do e delimitagdo de areas contendo falhas
de colagem em compensados ¢ madeira laminada colada.

Rust (2000) apresentou um inovador sistema de deteccao de defeitos internos
em toras e arvores vivas utilizando ondas de tensdo. Tal sistema pode fornecer imagens
de secgdes transversais ao longo da peca sob andlise, & semelhanca das tomografias
computadorizadas. O sistema baseia-se no cruzamento de informagdes sobre a velo-
cidade de propagacdo das ondas obtidas simultaneamente em varios pontos, o que
permite a criagdo de imagens bidimensionais das seg¢des. Os sensores e emissores dos
sinais acusticos sdo presos em torno da pega por uma cinta métrica que possibilita o
conhecimento das distancias entre eles. O autor, apesar de atestar a eficiéncia do

“tomodgrafo sonico” na detec¢dao de rachaduras, vazios e podridao pela comparacao de
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seus tomogramas com resultados obtidos com trados e penetrometros, fez ainda algumas
ressalvas acerca da utilizacdo pratica de seu invento. Tais ressalvas incluem a realiza¢do
de um ntimero maior de testes envolvendo diferentes espécies em diferentes estados de
sanidade. O autor sugeriu também que seja investigada a capacidade de deteccdo da

presenca de fungos especificos através dos padroes dos tomogramas.

2.2.3. A atenuacao de raios-X

Os raios-X, também denominados raios de Roetgen em homenagem ao seu
descobridor Wilhelm Conrad Roetgen (1845-1923), sdo produzidos quando elétrons
muito acelerados atingem um alvo metalico. Os raios-X, assim como a luz visivel, o
ultravioleta e o infravermelho, sdo radiacdes eletromagnéticas e, como tal, suas
interagdes com a matéria obedecem as leis da Mecanica Quantica. Os raios-X
apresentam comprimentos de onda entre 0,001 e 10 nm. A quantidade de energia de um
foton de raios-X € muito superior aquela carreada por um foton de luz visivel. Assim, ao
atingir um obstéaculo, os foétons de raios-X com sua alta energia nao sao absorvidos com
as transi¢oes de elétrons para niveis de mais alta energia como ocorre com a luz visivel.
No impacto, os elétrons dos orbitais externos sdo arrancados das moléculas do corpo
que se tornam carregadas positivamente - ionizadas. Parte da energia dos fotons ¢
absorvida no deslocamento dos elétrons e parte € reemitida na forma de radiagao de
comprimentos de onda maiores (de menor energia) que, por sua vez, atingira moléculas
de camadas mais interiores do corpo, deslocando elétrons e sendo re-emitida até a
extingdo total da energia dos fétons que atingiram a superficie. Se a quantidade de
energia que incidiu sobre a superficie € suficientemente alta, parte dela poderd
atravessar o corpo e ser medida através da sensibilizagdo de filmes fotograficos ou da
excitacdo de foto-sensores eletronicos. A intensidade com que a radiacdo original ¢é
atenuada (absorvida) ¢ diretamente proporcional a densidade do corpo e a distancia
percorrida. Este € o principio da radiografia. O fendmeno de ionizacdo das moléculas
atingidas pelos raios-X € o que os inclui entre as radiagoes ionizantes € o que representa
0 maior risco a saude humana na utiliza¢do de equipamentos que empregam este tipo de
radiacao (SEARS; ZEMANSK, 1977).

Desde o inicio do Séc. XX tém-se relatos da utilizacdo da atenuacdo de raios-X

como auxiliar na deteccao de danos causados por fungos e insetos, nos e rachaduras



internas em pecgas de madeira (BROWN et al., 1949). As diferencas de densidade entre
regides de uma peca de madeira sdo prontamente detectaveis em uma radiografia.

Szymani e McDonalds (1981) comentaram que as radiografias convencionais,
isto ¢, quando sdo empregados filmes fotograficos, requerem muito tempo para sua
preparagao e analise, o que torna invidvel a sua aplicagdo na industria. Sistemas que
utilizam monitores de televisdo ja oferecem informagdes em tempo real para que um
operador de maquinas tome decisdes sobre a melhor maneira de se desdobrar uma tora
segundo a presenca de defeitos e até metais incrustados no lenho. O desenvolvimento de
equipamentos de raios-X digitais ampliou a possibilidade da aplicagdo desta tecnologia
em serrarias para tomadas de decisdo automaticas em tempo real, via computadores,
para otimiza¢do do rendimento da operacdo, atentando-se para padrdes de qualidade.

Funt e Bryant (1987), enfocando a ineficiéncia de radiografias transversais na
localizacdo de defeitos no plano da secao transversal de uma tora, investigaram o uso de
um tomografo hospitalar para a obtencdo de imagens radiograficas tridimensionais de
toras de Pseudotsuga menziesii. A tomografia computadorizada (CT) aliada a softwares
especializados permite localizar e discriminar com grande exatiddo, defeitos como
nods, podriddes e rachaduras, além das variacdes de densidade devidas aos anéis de
crescimento. Porém, a técnica encontra limitagdes no seu emprego sobre a madeira
verde ou com teores de umidade muito elevados, pois a presenca da agua eleva a
densidade aparente da madeira, reduzindo os contrastes. Os autores relataram uma
grande absor¢do da radiacdo no alburno de toras verdes devido ao maior teor de
umidade tipicamente encontrado nessa por¢cdo do xilema, o que cria dificuldade na
implementagdo de algoritmos computacionais para tomadas de decisdo automaticas.
Wiberg e Lindgren (1996) valeram-se da possibilidade da TC detectar a dgua na
madeira para o monitoramento do gradiente de umidade no interior de toras durante o
processo de secagem em estufa.

Schad et al. (1996), empregando um tomografo industrial na detecgdo de
defeitos em toras, também se depararam com os problemas gerados pela influéncia
da umidade sobre a densidade da madeira. Os autores concluem que muitos desenvol-
vimentos, principalmente das técnicas de interpretacao dos dados devem ser atingidos
antes do emprego comercial da TC em serrarias. Os altos custos dos equipamentos
industriais disponiveis no mercado constituem também fortes restricdes a disseminagao

do uso desta tecnologia. Somente industrias cujos produtos possuem alto valor
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agregado, como a aeroespacial, automotiva e eletronica, sdo capazes de absorver tais
custos.

Schajer (2001), utilizando informagdes acerca da distribui¢do da densidade ao
longo do comprimento e da largura de uma peca de madeira serrada, desenvolveu um
método de classificacdo com base na estimagao do modulo de ruptura das pegas. A
distribuicdo da densidade ao longo do comprimento das pecas no plano da sua largura, é
fornecida por um equipamento de raios-X simples, composto por uma fonte de radiagdo
e um detector digital. O autor desenvolveu modelos para a predicio do modulo de
ruptura de pegas de dimensdes comercias que levam em consideracdo o modulo de
ruptura de amostras livres de defeitos e a distribuicao da densidade dentro das pecas.
Tais modelos apresentaram coeficientes de determinacdo de até 0,73, enquanto que
modelos baseados apenas na rigidez das pecas serradas apresentaram coeficientes de
determinagdo de 0,55. Os erros padroes da estimativa obtidos com os modelos propostos
também foram inferiores aqueles obtidos com os modelos baseados somente na rigidez.
O autor atribui a maior eficacia do método baseado na distribuicao da densidade as
consideracdes mecanicas embutidas nos modelos — distribuicdo das tensdes nas pecas
quando em flexdo. Equipamentos que utilizam o método desenvolvido pelo autor
encontram-se em operacao no mercado norte-americano.

Por outro lado, em laboratorios de pesquisa, a densitometria de raios-X tem
sido uma ferramenta de grande auxilio no estudo da variacdo radial da densidade da
madeira. Os chamados perfis densitométricos sdo obtidos com grande resolugdo
espacial (Figura 3). Tais estudos podem servir a propdsitos de caracterizagao da
densidade da madeira de um povoamento florestal para a obtengdo de indicagdes de
processamento € uso, ou para investigacdes dos efeitos de fatores ambientais e praticas
silviculturais sobre a taxa de crescimento da arvore e a densidade da madeira.

Moschler e Winistorfer (2000) apresentaram um relato sobre o histérico do
desenvolvimento de densitometros baseados na atenuacdo de raios-X e radiacdo gama.
Nos primoérdios do seu desenvolvimento, a calibragdo dos aparelhos era dificultada pela
instabilidade das fontes de radiagdo disponiveis em termos da manuten¢ao do compri-
mento de onda e da intensidade do fluxo radiante. Equipamentos antigos utilizavam
filmes fotograficos na coleta da radiagao.

A disponibilizacao dos dados obtidos com os instrumentos antigos dependia de
um processo demorado que tinha inicio na revelacdo dos filmes que eram analisados em

um outro equipamento — o fotodensitometro — que avaliava atenuagdo de um feixe de
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luz visivel pelo filme. A densidade era estimada comparando-se a atenuacao da luz das
radiografias da madeira com radiografias de materiais padrao de densidades conhecidas.
Equipamentos modernos utilizam foto-sensores que convertem a radiagdo que atravessa
a amostra em impulsos elétricos que, por sua vez, sdo convertidos em sinais digitais
e assim armazenados ou apresentados graficamente em tempo real. Illman e Dowd
(1999), relataram sucessos na aplicacdo de técnicas de microtomografia para a
investigacdo de danos causados por fungos na estrutura celular da madeira. As imagens
produzidas com a resolucdo de 3 micrdmetros permitiram quantificar o volume de
parede celular destruido e a visualizagdo tridimensional dos danos causados pelos
fungos no interior das amostras. A aplicagdao da técnica em campo ainda ¢ limitada

pelos altos custos e pelas grandes dimensdes dos equipamentos.
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Figura 3 - Densitograma de raios-X de uma secdo radial da madeira de E. grandis com
20 anos de idade.

2.2.4. Propriedades elétricas da madeira

As relagdes entre as propriedades elétricas da madeira e seu teor de umidade
sao conhecidas desde o inicio do Séc. XX. A relacdo direta entre a condutividade
elétrica da madeira e o teor de umidade se d4 de forma exponencial e cresce rapida-
mente até a umidade de saturacdo das fibras, a partir do qual passa a crescer muito

lentamente até atingir, na saturagdo completa, valores proximos a condutividade da
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agua. O comportamento da constante dielétrica da madeira ¢ bastante similar, ou seja,
também apresenta uma relagdo direta com o teor de umidade (KOLLMANN, 1959;
PANSHIN; DE ZEEUW, 1970).

O emprego destas relacdes na construgdo de instrumentos para a medigdo do
teor de umidade da madeira talvez tenha sido um dos primeiros aprimoramentos nos
métodos AND’s para a madeira. Os medidores de umidade que se baseiam na variacdo
da resistividade sdo chamados xilohigrometros resistivos, enquanto que aqueles
baseados na constante dielétrica sdo chamados capacitivos. Os medidores resistivos
fazem passar uma corrente continua pela madeira através da diferenca de potencial
existente entre as pontas de eletrodos que precisam ser introduzidos na madeira. Os
capacitivos, por sua vez, operam submetendo a madeira a um campo eletromagnético
variavel por intermédio de uma corrente alternada que lhe ¢ transmitida por eletrodos
dispostos em sua superficie. Os medidores resistivos ordinarios disponiveis no mercado
sdo capazes de determinar a umidade de pecas de madeira que apresentam entre 5 e
25% de umidade. Os capacitivos operaram na faixa entre 0 e 25%.

Outra aplicacdo bastante difundida para a constante dielétrica da madeira em
avaliagdes nao destrutivas de propriedades baseia-se na sua relacdo com a direcdo das
fibras. Sabe-se que a constante dielétrica ¢ fortemente afetada pela direcdo das fibras,
sendo 50 vezes maior no sentido longitudinal que no transversal. Assim, a avaliagdo
desta constante pode levar ao conhecimento do angulo de inclinag¢do da gra, informagao
muito util na segregacao de pecgas que serdo utilizadas para propdsitos estruturais, posto
que as propriedades de resisténcia e rigidez da madeira também estdo correlacionadas
ao angulo da grda em relagdo a direcdo do esforco. Equipamentos industriais para
determina¢do do angulo de grad auxiliados por programas de computador encontram-se
em plena operagdo ao redor do mundo. Entretanto, as medi¢gdes ainda sdo limitadas a
pecas que apresentam teor de umidade abaixo do ponto de saturacao das fibras

(SAMSON et al. 1993; SAMSON, 1988; SAMSON, 1984).

2.2.5. Classificacao mecanica

Virios trabalhos tém sido realizados nos ultimos quarenta anos com o objetivo
de se conhecer a correlacdo entre o modulo de ruptura (MOR) e o mddulo de
elasticidade (MOE) da madeira, que ¢ uma propriedade que pode ser conhecida sem a

destrui¢do das pecas. Os resultados de tais trabalhos levaram ao desenvolvimento de
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equipamentos (Figura 5) industriais para a classificagdo de pegas de madeira serrada
segundo sua resisténcia com base na rigidez a flexdo (SENFT; DELLA LUCIA, 1977).
A classificacdo de pecas de madeira roliga como postes, também se baseia em testes de
flexdo, mas, neste caso, dada a complexidade das formas que podem assumir, ndo se
busca a determinagdo do MOE para predi¢do do MOR, mas sim a verificacdo se uma

peca suporta determinada carga.

(b) 4

Figura 5 - Maquina para classificacdo mecanica por flexdo de madeira serrada (a).
Modelo Metriguard 7200HCLT de fabricagdo norte-americana. (b) Rolos
tratores e aplicadores de carga (setas).

Samson e Hailey (1989) apresentaram uma analise historica e perspectivas para
o mercado das maquinas de classificagdo mecanica, que, aquela época, completavam 25
anos de existéncia. Entre 1982 e 1987 foram colocadas 200 novas maquinas no mercado
mundial, uma taxa de 50 maquinas por ano. Nos cinco anos anteriores esta taxa
encontrava-se em torno de 30 maquinas por ano. Ou seja, até o final da década de 1980
o mercado destas maquinas encontrava-se em plena ascensdo. Os autores comentam que
a manutencao deste crescimento dependia, aquela época, da inclusdo da Alemanha entre
o0s paises que adotam o sistema em sua industria de construgdo civil, ja que este pais ¢ o

maior importador de madeira da Europa. Ou seja, a inclusdo da Alemanha teria reflexos
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em todos os paises produtores de madeira. A entrada do Japao no mercado também
abriria ainda mais o espago mundial para o uso das maquinas.

A resisténcia apresentada por alguns paises na adogdo do sistema mecanico de
classificagdo baseia-se no fato de que a correlacdo entre MOE ¢ MOR e pecas de
dimensdes estruturais ¢ muito baixa (R=0,55, em média), ja que o MOR ¢ fortemente
influenciado pelos defeitos da madeira. Chui e Smith (1991) ainda verificaram que a
inclusdo do modulo de rigidez (elasticidade no cisalhamento) aos modelos que contém
apenas o modulo na flexdo como variavel independente para a previsdo do modulo de
ruptura, ndo levam a ganhos significativos em termos de acuracia. FPL (1999) sugere a
inspecao visual das pegas como auxiliar na classificagdo mecanica. Porém, este tipo de
avaliacdo ndo ¢ capaz de fornecer informagdes objetivas que possam ser incluidas nos
modelos para predicdo do MOR como posi¢ao e dimensdes dos nos. Sistemas de visdo
artificial integrados as maquinas de classificagdo mecanica se apresentam como uma
possivel solu¢ao ao problema, porém implicam em mais custos a um sistema que ja ¢
bastante caro. Os autores ainda comentam que a popularizacdo do sistema depende

também do desenvolvimento de equipamentos mais simples e de baixo custo.

2.2.6. Propriedades opticas da madeira

Dentre os métodos baseados em propriedades Opticas da madeira incluem-se os
estudos das interacdes do material com a radiacdo eletromagnética compreendida na
faixa de comprimentos de onda de 300 a 15.000 nm, ou seja, desde o ultravioleta até o
infravermelho distante, passando pela janela do visivel (400 a 700 nm). Essa radiagao
pode ser refletida e refratada por materiais solidos na forma de espelhos, prismas e
lentes e compde a gama das radiagoes opticas (Swain e Davis, 1978). Os métodos
baseados em propriedades Opticas podem ser agrupados em: espectroscopicos, de
imageamento, de sensores térmicos e de sensores monocromaticos.

As técnicas de imageamento utilizam informacdes fornecidas por cameras
fotograficas ou de video para a avaliagdo de defeitos e planejamento de planos de
cortes, o que poderia ser aplicado na otimizagdo da produ¢do em serrarias e fabricas de
laminados e compensados e outros segmentos da industria madeireira. Tais imagens
podem ser obtidas a partir de equipamentos que produzem imagens digitais diretamente,
ou a partir de equipamentos analdgico que terdo suas imagens convertidas em imagens

digitais as quais alimentam softwares especialistas. Existem varios padrdes de imagens,
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porém um dos mais utilizados ¢ o padrado RGB. As imagens em RGB (do inglés: red,
green and blue) sdo representadas digitalmente como matrizes tridimensionais, nas
quais os indices das linhas e colunas representam as posi¢des dos pontos no plano da
imagem e as camadas (R, G e B), de maneira simplificada, representam as refletancias
nas bandas entre 400 ¢ 500 nm (B), 500 e 600 nm (G) e 600 ¢ 700 nm (R). Os elementos
desta matriz sdo chamados pixels (corruptela do inglés: picture elements). Aos pixels
sdo atribuidos valores padronizados variando de 0 a 255. Estes valores sdo chamados

valores de brilho dos pixels (GONZALEZ; WOODS, 1993; CAVALCANTI, 2000).

matriz R matriz G matriz B

Figura 6 - Imagem colorida e suas componentes R, G ¢ B representadas em tons de
cinza com os respectivos valores dos pixels em cada banda.

A Figura 6 ilustra como ¢ realizado o armazenamento de dados em uma
imagem digital RGB. As imagens das bandas individuais sdo mostradas em tons de
cinza com os valores de brilho variando de 0 a 255. Os valores de brilho em cada banda
indicam a intensidade em que diminutos elementos fosforescentes dispostos na tela do
monitor devem se acender para criar a sensacao de cor para o observador. Note-se na
Figura 6 que o primeiro pixel da primeira linha da imagem colorida apresenta a cor
branca que ¢ obtida sobrepondo-se pixels com valores de brilho de 255 nas bandas R, G
e B. O segundo elemento da primeira linha apresenta uma tonalidade de 50% de cinza
obtida combinando-se os valores de brilho de 128 em cada banda. Finalmente, o terceiro
pixel da primeira linha, de cor preta, ¢ resultado da combinagdo do valor zero em todas
as bandas. A segunda linha da imagem colorida da Figura 6 contém as cores puras
vermelho, verde e azul, as quais sdo geradas tomando-se o valor de 255 para cada banda
de mesmo nome da cor e zero para as demais. A terceira linha ja apresenta cores que sao
combinagdes das cores puras duas a duas. Considerando-se o niimero de 256 valores
permitidos em cada uma das trés bandas (0 a 255), um total de 16.777.216 (=256°) de

cores podem ser obtidas com as combinagdes.
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Assim, tomando-se os valores de brilho em cada banda de uma imagem
colorida como uma referéncia vélida para a reflectancia naquelas faixas do espectro
eletromagnético, podemos assumir que um scanner de mesa, cameras fotograficas e de
video podem funcionar como ruastico espectrometros operando na faixa do visivel.
Nishino e Shinagawa (1997) demonstraram a eficdcia de um scanner de mesa na
obtencdo de coordenadas cromaticas XYZ comparando sua performance com a de um
colorimetro. Os autores desenvolveram modelos lineares multivariados em que as
coordenadas XYZ fornecidas por um colorimetro eram previstas com base nas
coordenadas RGB fornecidas por um scanner de mesa ordinario.

A Figura 7 apresenta as imagens coloridas e em tons de cinza para cada banda
RGB resultado do escaneamento de uma amostra de madeira de Eucalyptus grandis. Na
imagem colorida da amostra (Figura 7, no alto, a esquerda) ¢ possivel perceber-se na
face longitudinal, com uma certa clareza, a presenca de faixas escuras correspondentes
ao lenho tardio observado em trés anéis de crescimento da madeira (melhor vistos no
corte transversal). Na imagem correspondente a banda R, entretanto, o contraste entre
as regides de lenho tardio e inicial ¢ muito reduzido, o que significa que a amostra
de madeira reflete de forma quase que indiscriminada a luz de comprimentos de onda
mais elevados. Na imagem da banda G o contraste volta a ser notado. A banda B,
por sua vez, evidencia com clareza ainda maior a diferenca na refletancia das regides
de diferentes densidades. O grafico apresentado na Figura 7 revela a variagdo dos
valores de brilho dos pixels de uma linha ao longo da largura na regido central do corte
longitudinal. Percebe-se que na banda R estes valores permanecem praticamente
constantes, enquanto que nas bandas G e B, depressdes no perfil (mais notaveis em B)
revelam as menores reflectancias apresentadas pelo lenho tardio nestas faixas do
espectro.

Enfim, nas bandas G e B pode-se observar que a resposta espectral varia
quando varia a densidade (e outras propriedades) da madeira, o que ¢ explicado pela
maior concentracdo de lignina no lenho tardio, pois, como serd mais bem exposto
adiante, este componente da madeira é o principal responsavel pela absor¢ao da
radiacdo nessa regido do espectro (aproximadamente de 400 a 600 nm). Note-se que a
maior quantidade de lignina ndo ¢ implicagdo de seu mais alto teor e sim da maior
concentragdo da “substancia madeira” como um todo por unidade de area irradiada, pois
¢ de conhecimento comum que o lenho tardio possui, em geral, menor teor de lignina

que o lenho inicial em relagao ao peso seco de madeira (Lin e Dence, 1992).
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Figura 7 - Imagens coloridas e em cada banda RBG de uma amostra de E. grandis em
corte transversal e longitudinal aproximadamente radial. O gréafico evidencia
os valores de brilho dos pixels de uma linha central ao longo da largura da
face longitudinal em cada banda.

Khoury Junior et al. (2005) demonstraram ser possivel a identificacdo de
defeitos em madeira serrada de varias espécies de eucalipto a partir de imagens de video
coloridas.

Apesar das recentes evolucdes nos equipamentos e técnicas de processamento
de imagens digitais, ndo existem ainda no mercado sistemas que, operando em tempo
real, apresentem performances satisfatorias em ambientes industriais (PHAM;
ALCOCK, 1998; KLINE et al., 1998; BUTLER et al., 2002).

Sensores térmicos sdao aparatos que utilizam a detec¢do da radiagdo no
infravermelho para a determinagdo da temperatura. Esses termosensores possuem ampla
aplicacdo na industria. A determina¢do do teor de umidade da madeira acima da
umidade de saturacdo das fibras (USF) por métodos ndo destrutivos tem sido um
problema tecnoldgico desde o inicio do desenvolvimento dos medidores de umidade
elétricos. Equipamentos empregando microondas, radiagdo nuclear (néutrons e raios
gama) e raios-X tém sido testados e alguns se encontram em operacdo na industria.
Porém, tais métodos apresentam sérias limitagdes devidas, em alguns, a necessidade do
conhecimento a priori da densidade da madeira, em outros a grande sensibilidade de sua
acuracia a variacdes na temperatura e entre espécies. Ainda, outros requerem grandes
investimentos e apresentam problemas de seguranga no trabalho dos operarios devido a

exposi¢do a radiacao.
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Troughton e Clarke (1987) apresentaram um inovador sistema para a deter-
minacdo do teor de umidade acima do (USF) com base em propriedades térmicas da
madeira. Sabe-se que o calor especifico da madeira ¢ afetado positivamente e de
maneira quadratica pelo seu teor de umidade mesmo acima da USF (KOLLMANN,
1959). O sistema proposto por Troughton e Clarke (1987), consiste na medi¢ao da
elevagdo da temperatura em laminados provocada pela exposicdo a uma fonte de calor
por um tempo fixo. A temperatura do material ¢ determinada antes e depois de seu
aquecimento através de sensores de radia¢do infravermelha. De posse de modelos de
calibragdo que relacionam o calor especifico com o teor de umidade e conhecendo-se a
quantidade de energia térmica fornecida ao material ¢ possivel calcular-se o teor de
umidade com grande exatidao.

Dentre os sensores monocromaticos que possuem aplicacdo na industria de
madeira encontram-se os sensores de presenca ¢ medi¢do sensiveis a luz laser. Tais
sensores sao amplamente utilizados em processos industriais para o acionamento de
maquinas (sensores de presenca da peca) e determinagdo de conformidade nas
dimensdes dos produtos (sensores de medi¢ao).

Os métodos espectroscopicos sdo aqueles de uso mais incipiente e também se
apresentam entre os mais promissores no desenvolvimento de sistemas de AND para
produtos florestais. Independente da faixa do espectro utilizada, a espectroscopia
aplicada a propoésitos quantitativos baseia-se no ajuste de modelos que tém como
variaveis dependentes as propriedades da madeira de interesse e, como independentes, a
reflectancia ou absorbancia em varios comprimentos de onda ao longo da faixa de
trabalho. No método AND com base nas propriedades mecanicas da madeira (item
2.2.5.), por exemplo, o mdédulo de ruptura era previsto com um modelo que possuia
apenas o moédulo de elasticidade como varidvel independente. Em espectroscopia,
porém, podem figurar centenas ou at¢ milhares de varidveis independentes, de acordo
com a necessidade apresentada pelo problema em estudo, até o limite da resolucdo do
espectrometro utilizado. Ou seja, a reflectincia em cada comprimento de onda do
espectro representa uma variavel independente. Para o ajuste de modelos de tal porte se
faz necessario o uso de técnicas estatisticas de analise multivariada e ¢ imprescindivel o
auxilio de computadores para a realizacdo dos célculos. A regressdo por componentes
principais tem sido uma técnica muito utilizada em espectroscopia porque, a0 mesmo
tempo em que resolve o problema da colinearidade, tipico em dados espectrais de alta

resolucdo, realiza uma drastica compressao no numero de varidveis independentes a
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serem computadas no modelo final. Note-se que a compressao obtida na regressao por
componentes principais ndo significa obrigatoriamente a eliminacdo de varidveis
originais de pouca relevancia. Na verdade, sdo criadas novas varidveis, que sdo
combinagdes lineares daquelas originais. Essas novas variaveis, que contém de forma
implicita os valores das originais, sdo hierarquizadas segundo o montante da variancia
global das originais que carregam e adicionadas uma a uma no modelo até que a
inclusdo de mais uma delas ndo tenha efeitos significativos sobre a acuracia (ADAMS,
1995; MARTEN; NAS, 1996; NAS et al., 2002; JACKSON, 1991).

A obtengdo de um modelo de calibragdo acurado em espectroscopia ¢ conse-
qiiéncia de uma série de procedimentos bem estabelecidos, que tem inicio na escolha
das populacdes e amostras e ¢ seguida pela inspecdo, filtragem e aplicacdo de
transformagdes matematicas sobre os dados até a escolha dos modelos e métodos de
ajuste e validacdo. As obras de MARTEN e NAS (1996) e NAES et al. (2002) tém sido
referidas como excelentes guias para o desenvolvimento de modelos de calibragdo em
espectroscopia. Considerando que nenhum modelo fisico-fenomenolédgico ¢ perfeito,
posto que todos lancam mao de premissas simplificadoras, os modelos estatisticos sdo
de grande utilidade quando sdo desconhecidas as relagdes causais entre os fenomenos.

Especialmente no que diz respeito as propriedades espectrais da madeira e suas
correlagdes com suas propriedades fisicas, quimicas e anatdomicas, seria um esforgo
herctileo e possivelmente infrutifero a tentativa de desenvolvimento de modelos fisicos
que rejam as relagdes entre as variaveis, dada a extrema complexidade quimica e
estrutural do material.

Dentro da larga faixa do espectro denominada radiag¢do Jptica, tem se
destacado nos estudos relacionados a madeira e seus derivados, a espectroscopia de
reflectancia na regido do infravermelho proximo, de 1000 a 2.500 nm (NIRS, do inglés:
Near Infrared Spectroscopy). De fato, a NIRS tem sido intensivamente utilizada para a
determinagdo de propriedades quimicas e tecnologicas de interesse para a industria de
papel e celulose ao redor do mundo (MICHELL; HIGGINS, 2002). Empresas do ramo
de celulose e papel sediadas no Brasil ja possuem seus proprios espectrometros e tém
utilizado a NIRS como auxiliar em seus programas de melhoramento genético e selecao
de clones.

Alguns trabalhos encontrados na literatura relatam a realizagdo da NIRS
irradiando-se diretamente a madeira solida na forma de cavacos, de baguetas extraidas

com trados ou de corpos-de-prova usinados; em outros, a madeira ¢ reduzida a um po de
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granulometria padronizada (aqui referido apenas como “serragem”). Em todos os casos
sdo obtidos bons resultados nas calibracdes, como serd visto a seguir.

Schimleck et al. (1999) relataram sucessos no desenvolvimento de um modelo
de calibracdo usando NIRS sobre a madeira na forma de serragem para a predicao da
densidade basica da madeira de Eucalyptus globulus em arvores com 8 anos de idade.
Nesse trabalho os autores constataram que a NIRS apresentou uma performance
equivalente aquela observada para o densitometro “Pilodyn”, de uso tradicional em
trabalhos de campo.

Raymond e Schimleck (2002) demonstraram que o teor de celulose da madeira
de Eucalyptus globulus também pode se determinado através da NIRS sobre serragem
com grande acuricia.

Schimleck e Evans (2002), utilizando amostras na forma de baguetas,
verificaram que os valores para o angulo microfibrilar da madeira de Pinus radiata
determinado através da NIRS sdo equivalentes aqueles determinados por difragdao de
raios X no SILVISCAN-2. O SILVISCAN-2 ¢ a segunda geragdo de um equipamento
multifuncional desenvolvido especialmente para a investigagdo de propriedades da
madeira pela Organizag¢do para Investigagdes Industriais e Cientificas da Comunidade
Australiana (CSIRO). O aparelho congrega um densitometro, um difratdmetro de raios
X e um sistema de analise de imagens.

Fardim et al. (2002) obtiveram bons resultados em calibragdes com a NIRS
para predi¢do de propriedades fisico-quimicas de polpas celuldsicas Kraft ndo
branqueadas de Eucalyptus grandis. Nesse trabalho, a irradiacdo foi feita diretamente
sobre a polpa na forma de folhas de papel. Marklund et al. (1999) demonstraram que os
espectros obtidos irradiando-se os cavacos de madeira geram modelos com a mesma
capacidade de predicdo que outros ajustados sobre os espectros de reflectancia obtidos
diretamente sobre as polpas de vinte espécies de coniferas.

O emprego da espectroscopia no infravermelho para a predi¢do de pro-
priedades da madeira de interesse para o seu uso na forma de produtos sélidos ou em
painéis de madeira reconstituida também tem obtido sucessos. Thumm e Meder (2001),
irradiando diretamente a madeira solida, obtiveram bons resultados em seus modelos de
calibracdo com NIRS para a predi¢do do médulo de elasticidade na flexdo de amostras
da madeira de Pinus radiata. Gindl et al. (2001), também irradiando a madeira sélida,
demonstraram ser a NIRS uma excelente maneira para estimar os méddulos de ruptura e

de elasticidade na flexdo e a resisténcia a compressao da madeira de Larix occidentalis.
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Lebow et al. (1996) relataram ser possivel a identificacdo de caracteristicas
macroscopicas como nos, esmoados, manchas de fungos, apodrecimento, madeira de
compressdo, anéis de crescimento e outros em laminados de Pseudotsuga menziesii
através da VIS. Note-se que esse trabalho apresenta um carater qualitativo, ou seja,
através dos espectros pode-se discriminar um ou outro tipo de caracteristica. Gindl e
Teischinger (2002), em um enfoque quantitativo, demonstraram ser possivel a
determina¢do do angulo de gra da madeira de Picea abies na forma de pecas serradas,
com modelos de calibragdo desenvolvidos a partir da VIS.

Muitos dos trabalhos com a NIR e a VIS acima citados foram desenvolvidos
utilizando-se amostras de madeira na forma de serragem, o que impossibilita a
extrapolagdo de seus resultados para aplicagdes sobre a madeira serrada ou na forma de
laminados. E, ainda, aqueles trabalhos em que os espectros foram tomados sobre a
madeira solida ou laminada, apesar de terem sido obtidas boas calibragdes, apresentam a
limitagdao de terem utilizado amostras locais. Ou seja, os espectros e as propriedades da
madeira foram determinados em pequenas amostras de madeira devido a limita¢des dos
espectrometros utilizados (pequenas areas irradiadas). Assim, com uma unica irradiagao
nao seria possivel obter-se informagdes acerca da distribuicao das propriedades em uma
peca de grandes dimensdes como no trabalho de Schajer (2001), nem tampouco, seria
possivel obter-se perfis com alta resolu¢do como aqueles fornecidos por densitdometros
de raios-X. Tal fato ndo reduz o mérito dos trabalhos citados, pois o emprego industrial
dos métodos espectroscopicos depende apenas do desenvolvimento de equipamentos
adequados, uma vez que a existéncia de correlagdes entre as propriedades da madeira e
o espectro de reflectdncia vem sendo, ha tempos, comprovada.

Um recente avango na espectroscopia de reflectdncia e nos dispositivos de
controle de qualidade de produtos e processos tem sido proporcionado pelo surgimento
de equipamentos de baixo custo capazes de produzir imagens hiperespectrais
(HEIJDEN et al. 2000; HY VARINEN, 1998). De maneira semelhante aos radidmetros
utilizados em sensoriamento remoto, porém com resolucdo espectral muito superior, as
cameras hiperespectrais (também denominadas espectrometros imageadores) fornecem
os espectros de reflectancia de cada ponto em suas imagens. Os dados s3o armazenados
em arquivos digitas na forma de matrizes multidimensionais. Enquanto os dados
gerados por cameras e scanners RGB sdo dispostos em trés matrizes que se sobrepdem
para a formacdo de uma imagem digital colorida, as cameras hiperespectrais geram

arquivos com um numero de matrizes definido pela resolu¢dao espectral utilizada. Tal

22



numero pode chegar a 200 matrizes quando se utiliza a maxima resolucao de alguns
desses equipamentos (2 nm). A resolu¢do espacial das cAmeras hiperespectrais depende
da distancia que as separa do alvo imageado. No posicionamento mais proximo da
amostra permitido por um desses aparelhos, espectros de pontos adjacentes separados
apenas por 10 um — a mesma resolucdo geralmente fornecida por densitdmetros de
raios-X — podem ser obtidos. Tais equipamentos podem preencher as lacunas

apresentadas pelas performances dos espectrometros de irradiagao local.

2.3. Principios da espectroscopia
2.3.1. A Lei de Bouguer — Lambert — Beer

A espectroscopia tem como objetivo revelar o efeito da interacdo entre a
radiagdo eletromagnética e a matéria, estando esta em estado sélido, liquido ou gasoso,
sobre a quantidade e qualidade da radiagdo que ¢ refletida ou transmitida por um corpo
irradiado. E chamada radiagdo eletromagnética a transmissdo da energia na forma de
ondas que possuem um componente elétrico e outro magnético — ondas eletromag-
néticas. Tais ondas sdo produzidas pela movimentacdo de uma carga em um campo
magnético (THOMAS, 1996; PERKAMPUS, 1992; SEARS; ZEMANSK, 1977).

O espectro completo da radiagdo eletromagnética engloba, em ordem crescente
de comprimento de onda, os raios césmicos, 0s raios gama, os raios X, o ultravioleta, a
luz visivel, o infravermelho, as microondas e as ondas de radio cujos comprimentos
podem ser da ordem de quilometros. (Figura 8). Esses nomes indicam gamas de
comprimentos de onda separadas por motivos didaticos e praticos, pois o espectro
eletromagnético ¢ continuo, ndo ha diferencas abruptas entre essas formas do mesmo
fenomeno fisico. Por exemplo, todas se irradiam pelo espaco com a mesma velocidade
c= 2,998 x 10® m/s (velocidade da luz). As diferencas estdo no comprimento das ondas,
na sua freqiiéncia e na energia carreada pela radiacdo, o que fazem com que tenham
diferentes comportamentos, como o poder de penetracdo dos raios X ou o aquecimento
provocado pelo infravermelho. Uma fonte de radiagdo, como o Sol, pode emitir luz
dentro de uma ampla faixa do espectro. Por exemplo, decompondo-se a luz solar com
um prisma ¢ possivel ver um espectro de cores, como as do arco-iris. Outras faixas sdo

invisiveis ao olho humano, mas detectaveis por instrumentos.
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Figura 8 - As vérias regides do espectro eletromagnético.

Espectros de absor¢ao ou reflexdo e as razdes pelas quais pode ocorrer o
fenomeno da absor¢do da radiacdo no ultravioleta, visivel e no infravermelho préoximo
(UV-Vis-Nir) sdo objetos de estudo da Espectroscopia Optica. Os primeiros estudos
espectrométricos foram realizados ainda no Séc. XVII por Pierre Bouguer (1729) e
Johann Heindrich Lambert (1760). Estes dois cientistas efetuaram observagdes
independentes sobre as relagdes entre a intensidade da luz incidente (I,) e a intensidade
da luz transmitida (I;) por um meio transparente ¢ homogéneo. Eles verificaram que as
propriedades associadas ao processo de absor¢do de luz pelo meio podiam ser
enunciadas em termos de duas leis fundamentais:

A intensidade de luz monocromatica transmitida (/;) por um corpo homogéneo
¢ proporcional a intensidade de luz incidente (/,). Assumindo k como uma constante de
proporcionalidade caracteristica do meio tem-se:

1, =k,

A intensidade de luz (monocromatica) transmitida (/) decresce exponen-

cialmente com o aumento da espessura (b) do corpo homogéneo. Ou, em termos

matematicos:

I =1e™

t o
August Beer, somente no Séc. XIX, com base nos estudos de Bouguer e
Lambert, demonstrou que a concentragdo (c¢) de um soluto pode ser determinada com

base na relagdo entre a intensidade da luz incidente e transmitida por uma solucao
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contida em um recipiente com um comprimento de caminho 6ptico a ser percorrido pela
radiagdo igual a “b” (Figura 9).
b

I, [c] | — L

Figura 9 - Radiacdo de intensidade incidente /, atravessando uma cubeta com caminho
optico igual a b, contendo uma solugdo de concentragdo c e resultando em
uma radiagdo transmitida de intensidade /..

Desta maneira, estabeleceu-se o principio fundamental da espectroscopia

optica que ¢ chamado hoje Lei de Beer e expresso matematicamente por:

A= log[j—t) = kcb

em que A ¢ a absorbancia do sistema. Assim, uma vez conhecida a constante k € o
comprimento b, ¢ possivel determinar-se a concentragdo do soluto na solugdo através da
relacdo entre a quantidade de radiagdo que incide e aquela que escapa do meio. Assim,
conhecendo-se a absor¢do A4 através da relagdo entre a intensidade de luz incidente (/,)
sobre uma solucdo pura e a intensidade da luz que € por ela transmitida (/), para um
dado comprimento de onda A, a concentracdo do soluto c¢ estd associada a um
coeficiente de absorcdo k a ser determinado por regressdo linear simples, mantendo-se
constante a distdncia » — determinada na constru¢do do espectrometro. A presenga de
outros solutos ou variagdes nas condi¢des fisicas da solugao impossibilitam a aplicagao
direta da lei de Beer-Lambert. No estudo espectrométrico de materiais bioldgicos que,
na maioria das vezes, se apresentam como misturas de diversos compostos em diversas
proporgdes e dispostos em arranjos estruturais variados, técnicas de calibracdo capazes
de compensar as interferéncias quimicas e fisicas devem ser utilizadas para a deter-
minacdo dos modelos para estimacdo das propriedades de interesse (CIENFUEGOS;
VAITSMAN, 2000; ADAMS, 1995; MARTEN; NAS, 1996; NAS et al., 2002).

O principio da espectroscopia dptica pode também ser aplicado a reflectancia
da radiagdo incidente sobre um corpo opaco ou translucido. Ou seja, a maneira com que
radia¢do de variados comprimentos de onda ¢ refletida por um corpo estd intimamente

relacionada a sua composi¢do quimica e estrutura fisica.
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2.3.2. Interacdes entre matéria e energia

A absor¢dao da energia eletromagnética pela matéria ocorre segundo Meca-
nismos especificos para cada faixa do espectro (Figura 10). Segundo a equacdo de
Einstein, a energia (F) carreada por um féton ¢ igual ao produto da freqiiéncia da
radiagio (f) pela constante de Plank (h=6,63x10°*Js):

E = fh (Equacdo de Einstein) (Eq. 1)
Assim, para uma mesma velocidade de propagacdo, o comprimento de onda ¢ inversa-
mente proporcional a freqiiéncia e, conseqiientemente, a energia carreada pelo foton.

Radiagdes de alta energia, como 0s raios cosmicos, raios-X e raios gama, sao
absorvidas com o deslocamento de elétrons para fora das moléculas, o que justifica a
sua denominagao “radiacdes ionizantes”, pois perdendo elétrons as moléculas tornam-se
carregadas eletricamente - ionizadas. Com a saida do elétron ocorre a emissdo de uma
radiagdo de menor energia. Tal fenomeno ¢ chamado dispersdo de Compton. Se a
energia que chega ao corpo ¢ grande o suficiente para que a radiagdo de Compton ainda
possua energia na faixa dos raios-X e se o corpo possui densidade baixa o bastante para
que nem toda a energia residual seja atenuada, esta radiacdo reemitida podera atravessar

a matéria e ser captada por sensores ou filmes radiograficos.
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Figura 10 - Interacdes entre matéria e energia ao longo do espectro eletromagnético.
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Entre os raios-X e o ultravioleta proximo, a energia da radiacao ainda ¢ alta o
suficiente para arrancar os elétrons de seus orbitais com a reemissao de fétons de menor
energia. Nesta regido do espectro ocorre a chamada fotoionizagdo. O potencial
mutagénico desta radiagdo, assim como daquelas de comprimentos de onda menores
(raios gama, X e cosmicos), apresenta perigos a saide humana por seus efeitos carcino-
génicos. Tal potencial ¢ utilizado, porém, para a indu¢do de mutagdes em embrides de
sementes em pesquisas de melhoramento genético. Outra utilidade encontrada pelo
homem para o poder letal das radiacdes ionizantes estd na esterilizagdo de embalagens,
ambientes etc.

A absor¢do das radiagdes cujos comprimentos de onda situam-se no
ultravioleta proximo (UVA: 320-400 nm), no visivel (VIS: 400-700 nm) e na transi¢ao
entre o visivel e infravermelho (tNIR: 700-1.100 nm) da-se através da transferéncia da
energia dos fotons para os elétrons do alvo que se encontram em orbitais de menor
energia, os quais serdo deslocados para orbitais mais externos (de maior energia),
provocando o chamado estado excitado da matéria. Tal absor¢do mostra-se bastante
seletiva e dependente da composicdo quimica e do arranjo fisico das moléculas do alvo
irradiado.

A determinacao dos comprimentos de onda no UV-VIS-tNIR a serem absor-
vidos por um certo composto pode ser realizada através do computo das diferencas entre
os niveis de energia dos seus orbitais eletronicos. Para qualquer atomo ou molécula, a
diferenca entre a energia de seu orbital mais interno ocupado por elétrons e de outro
orbital mais externo desocupado indica a quantidade de energia necessaria para o
deslocamento de um elétron do orbital mais interno para o outro mais externo. A partir
da equacdo de Einstein pode-se entdo, calcular qual ¢ o comprimento de onda (A) da
radiagdo eletromagnética capaz de fornecer aquela quantidade de energia (AF) por cada
foton. Da Fisica Ondulatoria tem-se:

v=f-A (Eq. 2)
em que v ¢ a velocidade de propagacdo, f ¢ a freqiiéncia e A o comprimento da onda.
Fazendo-se v = ¢ (velocidade da luz), tem-se:

f=c/\r.

Ainda, fazendo-se E = AE e resolvendo a equagdo de Einstein (Eq. 1) para A,
tem-se:

L =ch/AE (Eq. 3)
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Assim, a radiacdo de comprimento de onda A serd absorvida em maior
intensidade pela molécula em questdo. O calculo tedrico dos niveis de energia dos
orbitais moleculares constitui uma das mais complexas tarefas da Mecanica Quantica e
baseia-se na equagdo de Schrodinger:

HY =E¥ (Eq. 4)
em que H ¢ o operador diferencial Hamiltoniano; ¥ sdo as fungdes de onda
(autofungdes) que descrevem a probabilidade de se encontrar os elétron em certas
posigdes dentro dos orbitais; e £ sdo os autovalores resultantes da aplicacao do operador
sobre as autofungdes e representam as energias dos elétrons. Em realidade, a Eq. 3 ¢
uma simplificacdo da equagdo de Schrodinger, pois cada um de seus termos se expande
em expressoes altamente complexas quando a analise ¢é feita sobre um sistema real.

A medida que aumentam o tamanho da molécula, o numero de elementos
quimicos envolvidos e os tipos de ligacdes entre os atomos, a complexidade dos
calculos cresce enormemente. Isto porque as equagdes de onda para os elétrons dos
orbitais moleculares (o) s30 obtidas a partir de combinagdes lineares das equagdes
de onda dos elétrons em seus orbitais atdmicos (¥u,.m) considerando-se as configuragdes
eletronicas originais dos atomos isolados. Em face da grande especificidade do
conhecimento necessario ao seu desenvolvimento, tal enfoque tedrico ndo sera aqui
apresentado, pois, apesar da sua utilidade para a compreensdo das interagdes entre
matéria e energia, ¢ bastante comum que no estudo de moléculas complexas como
aquelas encontradas em compostos organicos, tal andlise seja simplesmente inviabi-
lizada pela enorme quantidade de consideragdes a serem feitas sobre as condi¢des de
contorno do problema. (SOLOMONS, 1992; CAREY; SUNDBERG, 1990).

As absor¢des no infravermelho proximo, médio e distante (1100 a 15.000 nm)
ndo envolvem a ionizagao nem tampouco a transferéncia de elétrons de seus orbitais. Ao
atingir um corpo a radiagdo de baixa energia do IR ¢é capaz de provocar apenas
vibragdes nas moléculas. Por esta razdo, a espectroscopia no infravermelho ¢ também
chamada vibracional. As ligagdes em uma molécula podem ser comparadas a cordas
com pesos que sao 0s atomos ou radicais presos em suas extremidades. Assim o sistema
todo pode vibrar em uma freqiiéncia que depende da tensdo das cordas — energia da
ligacdo - e das massas dos pesos — massas dos atomos ou radicais. Entretanto, uma
absor¢ao vibracional sO6 sera observada no espectro infravermelho se a molécula

irradiada apresenta um momento dipolo. Quando isso ocorre a substincia ¢ dita
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infravermelho-ativa. Moléculas simétricas, como o N, por exemplo, normalmente nao
sao IR-ativas (COATES, 2000; CLARK; ROUSH, 1984). A radiagao de microondas,

por sua vez, induz rotagdes e tor¢des moleculares.

2.3.3. Respostas da madeira a radia¢iao no UV-VIS

A madeira reflete seletivamente a radia¢do eletromagnética nas regides espec-
trais do ultravioleta, visivel e infravermelho. Dentro da faixa do espectro (UV-VIS)
proposta no presente trabalho, maiores variacdes na reflectdncia do tecido lenhoso,
quando variam também a sua estrutura anatdmica e composi¢cao quimica sdo encontra-
das no ultravioleta e na regido do azul até parte do verde, o que sugere a existéncia de
correlagdes entre estes fenomenos. Apesar de se tratar de um fendmeno ainda nao
completamente elucidado, varios autores concordam que a absorc¢do no ultravioleta e no
azul-verde deve-se as caracteristicas estruturais da lignina (DENCE; REEVE, 1996).

Nassau (1985), discorrendo longamente acerca dos fendmenos fisicos e
quimicos responsaveis pela absor¢ao seletiva da radiacdo observada em varios tipos de
substancias e sistemas Opticos, afirmou que os grupos funcionais que conferem cor as
moléculas organicas sdo chamados cromdforos (do grego: chromo-‘cor’ + phoros-
‘portador’) e a maioria deles possui em suas estruturas liga¢des insaturadas, como C=0,
C=C ou N=N, em sistemas conjugados. A alternancia entre ligacdes simples e duplas
existente entre os carbonos do anel benzénico, presente em grande quantidade na
lignina, o caracteriza como um sistema conjugado. Em um sistema deste tipo, os
elétrons das duplas ligagdes estdo, na verdade, envolvendo toda a molécula em orbitais
moleculares hibridos do tipo m. A Figura 11 ilustra como podem estar dispostas as
insaturagdes no anel aromatico. Note-se na figura que as estruturas 1-1 e 1-2 (formas de
Kekule) e 1-3, 1-4 e 1-5 (formas de Dewar) sdo todas plausiveis e contribuem, cada
uma, com um certo percentual para a estrutura real do benzeno que ¢, de fato, uma
resultante delas. Por esta razdo ¢ preferivel a representagdo 1-6 que simboliza o hibrido

de ressonancia de todas as possiveis formas.

S ®

Figura 11 - Representagdes das possiveis formas para o benzeno.
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Sabe-se, porém, que um anel aromatico isolado (benzeno) apresenta picos de
absor¢do da radiagdo eletromagnética situados ainda na regido do ultravioleta. Ou seja, €
ainda muito alta a energia necessaria para a promoc¢ao dos elétrons de seus orbitais mais
externos para orbitais de maior energia. Porém, se a um cromo6foro como o benzeno,
estdo ligados grupos funcionais como hidroxilas (-OH), carbonilas (>C=0), aminas
(-NH;), halogénios (Cl, Br etc) entre outros, ocorre uma reducdo na quantidade de
energia necessdria para a promocdo dos elétrons. Neste caso, a molécula podera
absorver a radiacdo de comprimentos de onda mais altos (de menor energia), como na
regido do visivel, o que conferira um aspecto colorido a substincia. Tais grupos
funcionais sdo chamados auxocromos (do grego: auxién-‘estimular’) e o seu efeito de
reducdo na demanda por energia para a promog¢ao de elétrons ¢ chamado batocromismo
[do grego: bathos-‘aprofundar’ (neste caso, baixar a freqliéncia ou a energia da onda)].
Por outro lado, existem outros grupos que aumentam tal demanda e sdo chamados
hipsocromicos (do grego: hypso-‘altura, elevar’). O conjunto cromoforo + auxocromo
¢ denominado cromogeno (do grego: gémos-‘nascer, originar’). Existem ainda os
auxocromos hipercromicos (do grego: hypér-‘superior’) que sao 0S grupos que
promovem a elevagdo na intensidade da absor¢do de um cromoéforo e também os
hipocromicos (do grego: hypér-‘inferior’) que reduzem a intensidade da absorcao. Os
efeitos dos auxocromos mais comuns no estudo da fotoquimica da cor sao apresentados

na Figura 12.
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Figura 12 - Efeitos de diferentes grupos auxocromicos sobre a absor¢do de um
cromoéforo. R=vermelho; O=laranja; G=verde; B= azul e V=violeta.

A presenga dos grupos guaiacil propano ou seringil propano na estrutura da

lignina ¢ suficiente para explicar a absor¢do pela madeira da radiagdo ultravioleta em
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torno de 200 nm. Porém, a absor¢do no ultravioleta proximo (UVA: 320-400 nm) e no
visivel (400 a 700 nm), ¢ atribuida a cromo6foros como as quinonas substituidas, as
hidroxifenil cetonas e cromédgenos derivados das unidades basicas guaiacil propano ou

seringil propano (Figura 13).
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Fonte: Modificado de SENAI-IPT (1984) e Sundqvist (2004).

Figura 13 - Grupos cromoforos presentes na madeira associados a lignina. Onde: R,
R1, R2, R3, R4 = H, OH, ou substituintes organicos.

Note-se que todos os grupos apresentados na Figura 13 possuem em suas
estruturas anéis aromaticos ou sdo deles derivados, como as quinonas. Em acréscimo a
tal observacdo ¢ importante ressaltar que os carboidratos apresentam baixissima
absor¢do no UV-VIS quando isolados (GRACE et al. 1989; SUNDQVIST, 2004), o que
conduz a conclusdo de que o carater aromatico da lignina ¢ determinante para a
capacidade de absor¢ao da radiacdo no ultravioleta e no visivel, pois sao os anéis
aromaticos as principais fontes de sistemas conjugados na madeira (STENIUS, 2000;
SIOSTROM, 1993; EKLUND; LINDSTROM, 1992; SENAI-IPT, 1988). Segundo
Miiller et al. (2003), 80 a 95% da absor¢do da luz pela madeira sdo atribuidos aos
cromoforos da lignina. Os extrativos fendlicos como os taninos sao também importantes
para a absorcao no visivel e a sua polimerizagao decorrente do processo de cernificacao
contribui para o escurecimento do lenho na regido do cerne de espécies que apresentam

cerne e alburno distintos. Outros extrativos que possuem grupos cromoforos especificos
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conferem as coloragdes tipicas apresentadas pelas madeiras de certas esséncias
florestais, por apresentarem absorcdo em regides especificas do visivel (DENCE;
REEVE, 1996; PANSHIN; DEZEEW, 1970; BROWN et al., 1949).

Dentre as substancias minerais que ocorrem na madeira, os 6xidos férricos e
ferrosos sdo os que mais interferem nas propriedades opticas do lenho (DENCE;
REEVE, 1996), pois formam complexos fortemente absorvedores da radiagdo nas faixas
do azul-verde. Entretanto, qualquer madeira, ainda que totalmente livre de extrativos,
continuard a apresentar alguma absor¢ao na regido do UV-azul-verde, o que corrobora a
afirmacdo de que os cromoéforos da lignina sdo os maiores responsaveis pela absorgao
da radiacdo nessa faixa do espectro eletromagnético. Mais especificamente, a cor
amarelada apresentada por muitas espécies de madeiras e pelas madeiras em geral
quando livres de extrativos, deve-se aos grupamentos terminais aldeidicos da lignina. A
absorc¢ao desse tipo de estrutura se estende desde o UV até dentro da faixa da luz visivel
correspondente a sensagdo do azul, em torno de 400 nm. Como exemplos dessas
estruturas podem ser citadas a vanilina e o p-hidroxibenzaldeido (DENCE; REEVE,
1996).

Assim, o anel aromatico possui seis orbitais moleculares hibridos do tipo ©

cujo estado fundamental dos niveis de energia ¢ apresentado no esquema da Figura 14.
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Fonte: Modificado de Nassau (1985).

Figura 14 - Estado fundamental dos niveis de energia dos orbitais moleculares m na
molécula do benzeno.As setas nos orbitais indicam os elétrons e os sinais
de seus spins.

Os orbitais 7;, 7, € T3 apresentam os menores niveis de energia e sao chamados
ligantes. O termo HOMO (do inglés: highest occupied molecular orbitals) é usado para
designar os orbitais de maior energia entre aqueles ocupados por elétrons (m, e m3). Os
orbitais 4, 75 € 76, que na verdade estdo vazios, sdo chamados antiligantes e apresentam
os maiores niveis de energia. Os niveis nao ocupados de menor energia (m4 € 7s) sao

chamados LUMO (do inglés: lowest unoccupied molecular orbitals). O espectro de

32



absorc¢ao tipico do benzeno apresenta os trés picos mostrados na Figura 15 (curva A).
As transicdes entre m; € m ou ms, corresponde o pico de absor¢cdo de menor energia
chamado a e situado entre 225 e 300 nm. O pico entre 190 e 220 nm ¢ chamado p,
apresenta nivel energético intermedidrio e corresponde as transigdes entre m, ou 73 € 4
ou ms. O pico B, bem marcado por volta de 180nm, representa as transigoes entre os
niveis de maior energia 74 Ou Ts € T.

Se outros anéis sdo agregados a um anel aromatico isolado, ocorre o efeito
batocromico. Ou seja, a demanda por energia para promover um elétron do orbital mais
externo ¢ reduzida. Assim, os picos de absorcdo, antes situados no UV para a o anel
isolado, se deslocam na direcdo das regides espectrais de maiores comprimentos de
onda. Na Figura 14 sdo também apresentados os espectros de absorcdo tipicos do
antraceno -C4H;¢ (curva B) e do 1,2,7,8 dibenzonaftaceno - CysH;¢ (curva C). Os picos
a e p, de menor energia, antes distintos no espectro do benzeno, encontram-se fundidos
para as moléculas maiores (B e C). Entre os trés compostos apresentados na Figura 14,
somente o 1,2,7,8 dibenzonaftaceno apresenta-se como uma substancia colorida, j& que
parte de sua curva espectral apresenta absor¢ao na regido do visivel (violeta e azul). A
supressao da reflectancia na faixa do azul confere ao composto uma coloragdo

amarelada.
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Fonte: Extraido de Nassau (1985).
Figura 15 - Espectros de absor¢ao do benzeno - C¢Hg (A), do antraceno - C14H;o (B)
do 1,2,7,8 dibenzonaftaceno - CysHjs (C). Note-se o deslocamento dos

picos de absor¢do em direcao ao visivel com o aumento do tamanho das
moléculas.
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O batocromismo resultante do aumento no tamanho das moléculas pode ser
explicado pela redugdo da diferenga entre a energia do orbital mais externo e aquela
do orbital imediatamente sobrejacente (AE). Moléculas maiores (polimeros) sempre
absorverdo a radiacdo em comprimentos de onda superiores aqueles em que suas
unidades (mondmeros) apresentam picos de absor¢cdo. Com exemplo, pode-se citar o
comportamento do adesivo a base de fenol que, antes de se polimerizar apresenta um
aspecto esbranqui¢ado ou incolor, enquanto que, apds a adigdo do formaldeido em

condi¢des adequadas de pH, torna-se um polimero escuro devido a absor¢ao no visivel.

2.3.4. A variabilidade da madeira e a amostragem em espectroscopia de reflectincia

As variagdes nas propriedades da madeira decorrentes da idade da arvore,
transi¢ao cerne/alburno, transicdo madeira juvenil/adulta e, ainda, lenho tardio/inicial
resultam em variabilidade na resposta espectral de sua superficie. Considerando-se que
tais transi¢des implicam em variagdes simultdneas na composicdo quimica € na
estrutura anatomica da madeira, modelos de calibragao univariados - quando apenas um
comprimento de onda ¢ utilizado - podem ter sua capacidade de predi¢ao prejudicada
devido a interferéncias nao consideradas no momento dos ajustes. No entanto, como a
resposta espectral se apresenta como resultante dessas mudancas, os modelos multi-
variados sdo capazes de compensé-las intrinsecamente, contando que a amostragem seja
suficientemente grande para conter combinacdes entre os diversos niveis das varidveis.
Tal compensacdo ¢ geralmente necessaria e eficiente na andlise espectrométrica de
misturas de compostos em solugao.

Variagdes no teor de umidade e na cor devido a foto-oxidagdo das camadas
superficiais da madeira também podem gerar interferéncias na acuracia dos modelos.
Mais uma vez, tais variagoes fazem parte daquelas interferéncias que sao compensadas
pela analise multivariada.

Zobel e Buijtenen (1989) apresentaram uma extensa revisdo acerca das
variagdes encontradas nas propriedades da madeira, suas causas e controle. Variagdes
que ocorrem, seja dentro do tronco de uma mesma arvore, seja entre arvores de
diferentes espécies, seja entre arvores da mesma espécie, sdo atribuidas a influéncia de
fatores genéticos e ambientais. Assim, como resultado da acdo desses fatores na
fisiologia do cambio vascular, responsavel pela formagao do tecido lenhoso, origina-se

o material fibroso e heterogéneo denominado madeira.
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Ainda que isolando-se os fatores genéticos responsaveis pelas variagdes entre
arvores e entre espécies, limitando-se o problema a situagdo em que apenas uma Unica
arvore deve ter determinadas as propriedades de sua madeira, restardo as questoes:
Onde se dardo as medi¢oes? Quais devem ser as dimensoes das amostras?
Considerando-se que as variagcdes ocorrem continuamente em qualquer dire¢ao do
tronco, tais questdes se revelam um tanto embaragosas. Comités de especialistas ao
redor do mundo tém elaborado normas técnicas para a determinagdo das propriedades
da madeira, padronizando-se dimensdes de amostras e procedimentos. Entretanto, os
resultados obtidos seguindo-se o que € preconizado por tais normas, invariavelmente,
expressam médias ponderadas das propriedades que variam mesmo dentro de pequenas
amostras. O perfil de densidade da madeira no sentido medula-casca obtido através da
densitometria de raios-X mostrado na Figura 16, publicado por Silva (2000), ilustra bem

a variabilidade das propriedades da madeira no sentido medula-casca.
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Fonte: Extraido de Silva (2002).

Figura 16 - Densitograma de raios-X de uma secdo radial da madeira de E. grandis
com 20 anos de idade.

No perfil da Figura 16 encontra-se para a densidade o valor médio de
0,63g/cm’, enquanto que o valor minimo ¢ de 0,29 e o maximo de 0,91 g/cm’. Note-se
que o valor médio foi calculado com base em todos os quase 20.000 pontos em que se
realizaram as medicdes, j& que a resolugdo espacial do aparelho ¢ de 10 um. Assim, ¢

necessario se associar ao valor da densidade a posi¢ao de onde se realizou a medicao.
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Pode-se supor que, com a densidade, variam a composi¢do quimica e a estrutura
anatomica da madeira. Alids, seria mais correto dizer que a densidade varia como
conseqliéncia da variacdo da sua composi¢cdo e estrutura. Concluindo, ao se medir a
densidade em diferentes localizagdes do tronco, sdo obtidos valores que sdo expressdes
das combinagdes entre diversas caracteristicas da madeira. Aos espectros de reflectancia
também pode ser aplicado o mesmo enfoque. Ou seja, os espectros sdo expressoes da
composicao e estrutura da madeira e, sendo assim, devem possuir informacgdes acerca de
tais caracteristicas.

Assim, ao tomar-se os espectros de toda a superficie de uma amostra de
madeira, estdo sendo ponderadas as variagdes quimicas e estruturais ocorridas dentro
daquela pequena porcao de material. E, como os valores das propriedades para as quais
serdo ajustados os modelos de calibragdo, sdo também expressdes de ponderacdes,
pode-se afirmar que ha coeréncia no estudo das correlagdes entre tais nimeros. Uma
ressalva deve ser feita para o caso dos espectros das faces tangenciais que ndo podem
revelar o que hd nas camadas mais profundas das amostras. A Figura 17 ilustra o
problema com uma fotografia de um corte transversal de uma amostra de E. grandis.
Note-se na figura que as faces tangenciais, Tgl e Tg2, coincidiram com camadas de
lenho inicial (faixas verticais claras) e tardio (faixas verticais escuras), respectivamente,
enquanto que nas faces radiais, os tecidos estdo representados de forma ponderada. Ou
seja, a média aritmética dos espectros das faces tangencias ndo poderd expressar a

propor¢ao de lenho tardio/inicial presente na amostra.
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Figura 17 - Imagem do corte transversal de uma amostra da madeira de E. grandis.
Tgl e Tg2: faces tangenciais; Rd1 e Rd2: faces radiais.

Cientes de que as respostas espectrais representam expressoes ponderadas de

uma certa area de uma amostra, resta a importante consideracdo de que as variagdes
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simultaneas em diversas propriedades da madeira podem resultar em interferéncias nos
espectros de reflectancia com sérias conseqiiéncias para a habilidade de predicdo dos
modelos de calibracdo univariados. A espectroscopia de reflectancia da superficie da
madeira encontra problemas andlogos aqueles presentes na espectroscopia de absorgao
de uma solucao na qual se deseja determinar a concentracdo de um certo soluto na
presenca de outros solutos contaminantes. Supondo-se que o soluto em estudo apresenta
um pico de absor¢do em determinado comprimento de onda, porém variam também nas
amostras da solucdo utilizadas para a calibragdo, a concentragdo de outro soluto e, ou,
um parametro fisico, como a temperatura, ocorrerao interferéncias na resposta espectral
da solucao. Como resultados obter-se-a0 espectros que apresentam picos ligeiramente
deslocados da posi¢ao esperada e suas intensidades ndao variardo linearmente com a
concentragdo do soluto que se deseja quantificar. Em adi¢@o, novos picos podem surgir
em diferentes regides do espectro. Neste caso a lei de Beer-Lambert ¢ subvertida, pois a
presenca de outros solutos, ou variagdes nas condi¢des fisicas da solugcao impossibilitam
a sua aplicacdo direta. No estudo espectrométrico de materiais bioldgicos que, na
maioria das vezes, se apresentam como misturas de diversos compostos em diversas
proporgdes e dispostos em arranjos estruturais variados, técnicas de calibragdo capazes
de compensar as interferéncias quimicas e fisicas devem ser utilizadas para a
determinagdo dos modelos para estimagdo das propriedades de interesse. Tais técnicas,
usualmente, empregam regressdes multivariadas sobre novas variaveis independentes
que sdo combinacdes lineares das originais, como a regressdo por componentes

principais (ADAMS, 1995; MARTEN; NZAES, 1996; NAS et al., 2002).
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3. OBJETIVOS

3.1. Objetivo geral

Verificar a existéncia de correlagdes entre propriedades fisicas € mecanicas da
madeira de Eucalyptus urophylla e os espectros de reflectdncia difusa da madeira sélida

na regido do visivel e transi¢des para o ultravioleta e infravermelho.

3.2. Objetivos especificos

a) Desenvolver e testar modelos de calibragdao multivariados com a técnica de
regressao por componentes principais para a predicdo de propriedades fisicas e
mecanicas da madeira de Eucalyptus urophylla com base na reflectincia de sua
superficie. As propriedades da madeira para as quais foram ajustados os modelos foram:

- Resisténcia a compressao paralela as fibras;

- Dureza;

- Densidade basica;

- Rugosidade;

b) Avaliar a influéncia de filtragens e transformagdes matematicas aplicadas
nos espectros sobre a acuracia dos modelos.

¢) Descrever o comportamento das coordenadas cromaticas da madeira no

sentido medula-casca.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. A madeira e a amostragem

O trabalho foi desenvolvido com a madeira de FEucalyptus urophylla
procedente de plantios comerciais nos municipios de Paraopeba e Turmalina, doravante
referidos simplesmente como Local 1 e Local 2, respectivamente. Foram utilizadas seis
arvores de cada localidade. As arvores foram abatidas e tragadas em toras de 3 m de
comprimento que foram imediatamente conduzidas ao Laboratério de Propriedades
Fisicas e Mecéanicas da Madeira do Departamento de Engenharia Florestal da
Universidade Federal de Vigosa.

As toras correspondentes aos primeiros 3 m a partir da base do tronco e aquelas
imediatamente sobrejacentes (3 a 6 m) foram serradas ainda verdes para a retirada de
pranchas diametrais. As pranchas assim obtidas foram deixadas secar ao ar até atin-
girem o equilibrio higroscépico quando, finalmente foram usinadas em um desengrosso
até a espessura de 2 cm. Neste ponto € importante ressaltar que as superficies radiais das
pranchas nao sofreram mais nenhum tipo de usinagem ou acabamento antes da tomada
dos espectros.

Das porg¢oes intermediarias do comprimento de cada prancha (cerca de 1,5 m
da extremidade) foram retiradas baguetas radiais isentas de defeitos, as quais forne-
ceram, finalmente, os corpos-de-prova com as dimensdes de 1 ¢cm no sentido radial,
2 cm no sentido tangencial e 2 cm de comprimento para os corpos de prova destinados

ao estudos sobre a correlagdes com a densidade e rugosidade e as dimensdes de 2 cm no
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sentido radial, 2 cm no sentido tangencial € 3 cm de comprimento para os corpos de
prova destinados ao estudos sobre a correlagdes com a dureza e a resisténcia a
compressdo paralela. A Figura 18 ilustra o esquema geral de amostragem nas toras para
a retirada das amostras para densidade e rugosidade. Os termos “amostra” e “corpo-de-
prova” serdo adotados como sinonimos no decorrer deste trabalho.

Os corpos-de-prova assim obtidos receberam uma numeragdo que identificava
a arvore, a posi¢do na altura do tronco e a posi¢do no sentido medula-casca de onde
foram retirados. Foram obtidos em média, 9 corpos de prova por bagueta radial,

totalizando 256 amostras individuais.

—_ 3,0m 3iom — W

b) c)

d)

> —= > (fTHT11]

1.0cm

-~
e) 20cm

Face radial

Figura 18 - Esquema geral de retirada das amostras para a retirada das amostras para os
estudos sobre densidade e rugosidade. a) Tora evidenciando toretes de 1 m
de comprimento; b) Torete evidenciando a prancha diametral; ¢) Prancha
diametral evidenciando a bagueta radial; d) Bagueta radial subdividida em
corpos-de-prova com as dimensdes de 2cmx 2 cm x 1 cm.
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4.2. A determinacio das propriedades da madeira
4.2.1. Os espectros de reflectancia

No presente trabalho, foi registrada a reflectancia total (difusa + especular) da
madeira desde 190 até 1.000 nm em intervalos de 0,30 nm, o que resultou em curvas
espectrais contendo 2.700 pontos.

Os espectros na regido do visivel e transi¢do para o NIR (400 a 1.000 nm)
foram tomados por um espectrometro OceanOptics modelo USB2000 VIS-NIR com o
auxilio de uma esfera integradora que possui uma abertura circular para amostragem
com 13,5 mm de diametro. Tal abertura foi reduzida a um quadrado com 9 mm de lado
com o auxilio de uma méascara de plastico polietileno preto e fosco. Os espectros foram
tomados em 3 posicdes de cada uma das 2 faces radiais da amostra. Foram tomados 3
espectros em cada uma dessas posi¢des (3 repetigdes) e a média aritmética dos valores
da reflectancia em cada comprimento de onda desses 6 espectros ¢ o que se chama
“espectros individuais” ou simplesmente “espectros da amostra” no decorrer deste

trabalho. A Figura 19 ilustra o posicionamento das tomadas.

Figura 19 - Corpo-de-prova para os estudos sobre compressdo e dureza evidenciando
as posigdes (1-2-3) de tomada dos espectros. Note-se que a outra face
radial onde foram tomados outros 3 espectros nao pode ser vista nesta
representacao.

A reflectancia no ultravioleta (190-400 nm) foi obtida por um espectrometro
OceanOptics USB2000 UV-VIS com o auxilio de uma sonda de reflectincia que
consiste de um cabo dptico composto por um conjunto de seis fibras Opticas dispostas
circularmente em torno de uma fibra central. As fibras circundantes trazem a radiacao
desde uma fonte externa até a extremidade da sonda que se abre para a amostra,
enquanto que a fibra central conduz a radiacao refletida para ao espectrometro.

Para maiores detalhes acerca dos equipamentos utilizados e sua operagdo,

consultar o APENDICE II.
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4.2.2. Propriedades fisicas e mecinicas da madeira

Algumas propriedades fisicas e mecanicas da madeira constituiram o conjunto
das 4 variaveis dependentes para as quais foram ajustados os modelos de calibracao.

Assim, as amostras tiveram determinadas as suas seguintes propriedades:

a) Densidade basica e rugosidade

Cada um dos corpos-de-prova destinados aos testes de densidade e rugosidade
tiveram determinados o seu peso e volume quando saturados de dgua. Apos equilibrados
em ambiente com umidade relativa de 75% e temperatura de 21 °C, foram tomados os
espectros das faces radiais das amostras e foi determinada a rugosidade de sua
superficie com o auxilio do rugosimetro marca Mitutoyo Modelo SJ-201P. Foram
registrados pelo rugosimetro os valores da rugosidade média (Ra), da rugosidade
maxima (Ry) e da rugosidade total (Rt) de cada uma das duas faces radias das amostras.
Em seguida, as amostras foram conduzidas a secagem em estufa para a determinagao do

PESO S€Co.

b) Resisténcia a compressiao paralela e dureza EQUOTIP

Apoés a sua retirada das pranchas e equilibradas em ambiente com umidade
relativa de 75% e temperatura de 21 °C, as amostras destinadas aos testes de compressao
tiveram determinados os espectros de suas faces radiais. Em seguida foi determinada a
dureza da madeira com o auxilio de um durémetro de impacto portatil da marca
Mitutoyo modelo Hardmatic HH-401. Para o registro da dureza foi utilizada a unidade
“Equotip” representada pela letra “L” maitscula. Tal unidade ¢ tipica dos aparelhos de
determinagdo da dureza por impacto que se baseiam no disparo de um elemento
metalico impactador contra um alvo (material a ser testado) registrando-se suas
velocidades de avanco e retorno (Figura 20).

Imediatamente antes de atingir o alvo, o elemento impactador passa por duas
bobinas magnéticas separadas por uma distdncia conhecida que registram dois pulsos
elétricos em um intervalo de tempo que ser 4 utilizado para o calculo de sua velocidade
de avango. Apds atingir o alvo, o impactador ricocheteia passando novamente pelas
bobinas. Assim, de posse das velocidades de avango V, e retorno V; calcula-se a dureza
EQUOTIP com base na expressao:

D(L)=1000x V, / V,
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Figura 20 - Esquema de funcionamento de um durémetro de impacto.

Apo6s os testes de dureza, as amostras foram conduzidas a maquina de ensaios
universal para a determinacdo de sua resisténcia a compressao paralela as fibras e que

seguiu o procedimento descrito na norma ABNT MB-26 (ABNT, 1940).

4.3. Pré-processamento dos dados

Antes do processamento propriamente dito, que consiste no ajuste e validagao
dos modelos de calibragdo, os dados passaram por manipulagdes preliminares
que consistiram na filtragem e transformag¢des matematicas dos espectros e na
compilacdo dos resultados na forma de matrizes adequadas para o ajuste dos modelos. O
pré-processamento, bem como o ajuste e validacdo dos modelos, seguirdo os
procedimentos indicados por Marten e Nas (1996), Nes et al. (2002), Adams (1998) e
Scheinost et al. (1998).

4.3.1. Filtragem dos espectros

Com o objetivo de se eliminar ruidos possivelmente presentes quando da sua
obtengdo, os espectros individuais devem ser submetidos a filtragens. A filtragem foi
realizada empregando-se filtros passa-baixas produzidos a partir da técnica de filtragem
baseada nos algoritmos de Savytzk-Golay e que consiste no ajuste de modelos
polinomiais por minimos quadrados aos valores da reflectincia dentro de pequenos
intervalos de comprimento de onda. Uma vez ajustados os modelos, os valores originais

de reflectancia sdo substituidos por outros calculados com os modelos. O grau dos
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polindmios, bem como a largura dos intervalos, interferem também no grau de
suavizagdo das curvas espectrais, que, por sua vez, afetam a performance dos modelos

de calibragao.

4.3.2. Transformacoes sobre os espectros

Além dos espectros originais e filtrados, transformag¢des matematicas sobre os
seus valores compuseram o conjunto das varidveis independentes para o ajuste dos

modelos de calibragdo. As fung¢des de transformagdo empregadas foram:

a) R'=(1-R)*/2R Funcio de Kubelka-Munk;
b) R'= log(%{) Absorbancia;

c) R'= JR Raiz quadrada da reflectancia;
d) R'=R, /o; Divisdo pela variancia
e) R'=(R" —1)/b Normalizacdo de Box-Cox

f) R'= d%k Primeira derivada;

g) R'= dz%ﬁ Segunda derivada;

em que:

R = Reflectancia (espectros originais ou filtrados);
R’ = Reflectancia transformada (espectro transformado);
A = comprimento de onda;

o, = variancia da reflectdncia no comprimento de onda };
b = parametro da regressao de Box-Cox.

Note-se que as derivacdes foram aplicadas diretamente sobre os espectros (R) e
também apos as demais transformacgoes.

As transformacdes a), b), f) e g) sdo empregadas principalmente para a redugao
da dispersdo dos dados espectroscopicos devida a peculiaridades estruturais
apresentadas por cada amostra, enquanto que as transformagdes c), d) e ¢) objetivam a
normaliza¢ao dos dados. A normalizacdo de Box-Cox consiste no ajuste de modelos
exponenciais entre os dados a serem normalizados e uma curva de distribui¢do normal
com variancia e média iguais as originais.

Foram verificados os efeitos de cada transformacdo sobre a acuracia dos

modelos de calibracao quando da sua validacao.
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4.3.3. Compilacao dos dados

Nesta etapa foram montadas as matrizes para o computo dos coeficientes de
regressao dos modelos de calibragdo. Uma compilagdo inicial resultou em uma matriz
de dados contendo 2612 colunas, representando a reflectdncia em cada comprimento de
onda e que compuseram as varidveis independentes X originais, por 252 linhas que
representam as amostras. A matriz das varidveis independente, por sua vez, continha
252 linhas por 4 colunas.

As matrizes listadas acima serdo repetidas para cada tipo e grau de filtragem e
para cada tipo de transformacdo matematica a ser aplicada aos espectros. Adicionando-
se as varidveis dependentes, as matrizes apresentaram o aspecto apresentado no
Quadro 1.

Neste ponto, ¢ importante notar que o nimero de varidveis independentes
variou em funcdo da resolucdo adotada no momento do ajuste, pois o efeito deste

parametro também constituiu objeto de estudo do presente trabalho.

Quadro 1 - Aspecto geral das matrizes de dados no momento do ajuste dos modelos

Variaveis independentes Variaveis dependentes
(reflectancia ou suas transformagdes) (propriedades da madeira)
x 190 nm | x 190,31 nm | ... | x 1000 nm yl y2 y3 y4
Amostra-1
Amostra-2

Amostra-252

4.4. Ajustes dos modelos de calibracio e avaliacao dos resultados

Os modelos de calibracao foram ajustados sobre dois ter¢os do ntimero total de
corpos-de-prova (amostras de calibracdo). O outro ter¢o foi utilizado para a validagao
desses modelos (amostras de valida¢do). Uma série de modelos foi ajustada adotando-se
amostras de calibragdo procedentes de uma mesma localidade, sendo esses modelos
validados com as amostras restantes da mesma localidade. Em outros momentos, ajustes
foram feitos tomando-se amostras de um local e validando-se os modelos com amostras

de outro. Ainda, outra série foi ajustada sobre amostras procedentes das duas localidade
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e a validagao realizada com as amostras restantes das duas arvores. A Figura 21 ilustra o
procedimento de distribui¢do das amostras.

Tais séries de ajustes foram realizados tomando-se aleatoriamente por centenas
de vezes as amostras que comporiam os grupos de calibra¢do e validagao dos modelos
(Figura 28). A cada uma das séries chamou-se aqui “rodada”. A selecao de grupos de
amostras que efetivamente vieram a compor os dados de calibragdo e validacdo em cada
rodada baseou-se nas seguintes restri¢oes:

As rodadas deveriam conter combinac¢des de amostras diferentes entre si;

Os valores da variavel dependente no grupo de validacdo deveriam estar
contidos no intervalo entre os valores maximos ¢ minimos desta variavel para o grupo
de calibracdo. Tal procedimento foi adotado no intuito de se evitar a extrapolagdo do
dominio dos modelos no momento da validagao.

A média e o desvio-padrao dos grupos de calibragdo e validagdo ndo deveriam

diferir em £10%.

Calibracdo e validacdo ho Local 1 Calibracdo e validagdo no Local 2

I

Calibracdo no Local T e validagdo no Local 2

H

Calibracdo e validacdo nos jocais Te 2

LOCAL 1 LOCAL 2

Figura 21 - Esquema de distribui¢do das amostras para ajuste e validacao dos modelos.
As areas em cinza representam as amostras de calibragdo e, em branco, as
de validagao.

Assim, todos os modelos em estudo foram ajustados e validados considerando-
se estas trés distribuicdes de amostras. Ou seja, foram obtidos e testados trés grandes
grupos de modelos.

Constituiram a validacdo dos modelos, andlises que revelaram a sua acuracia,
bem como a realizagdo de comparagdes entre esses parametros advindos de diferentes
modelos. A acuréacia ou exatiddo dos modelos foi avaliada através da raiz quadrada do

erro quadratico médio da predi¢do (RMSEP) definida por:
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Nas equagdes acima:
v, = valor estimado de uma propriedade y da madeira para a amostra i;

»,= valor real da propriedade y da madeira para a amostra i;
n = numero de amostras utilizadas na validacao do modelo.

Quanto menor a RMSEP, mais exato ¢ o modelo.

4.4.1. Regressoes lineares simples e multiplas por MQO

Foram ajustados e validados, pelo método dos minimos quadrados ordinarios,
modelos lineares simples da forma:
Yp =Bo +B,x; +e
e multiplos da forma

n
Y, =By + 2_Bix, +¢€,
k=1
em que y, representa uma propriedade p da madeira e x; a reflectincia no comprimento
P

de onda / ou suas transformacoes.

4.4.2. Regressao multipla por componentes principais

Para cada matriz de dados foram computados os componentes principais das
varidveis independentes e os escores dos componentes principais. Os escores compu-
seram os conjuntos das varidveis independentes de novas matrizes sobre as quais foram

realizadas as andlises de regressao multiplas por minimos quadrados segundo o modelo:

n

Yo =Bo + ZBkRk te

k=1
em que:
¥p = propriedade “p” da madeira;
n = numero de componentes principais utilizados no modelo;
Ry = escores do componente principal “k”;
k=1..n;
¢ = erro aleatorio.

Foi avaliado o efeito do ntimero de variaveis independentes utilizadas nos

modelos sobre a acuracia e a precisdo. Os modelos foram ajustados, ora adicionando-se
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0s componentes um a um a partir do primeiro — aquele que carrega a maior parte da
varidncia dos dados originais, ora pelo método forward, no qual as varidveis eram
adicionadas de acordo com a correlagdo que guardavam com as varidveis dependentes
e com os residuos dos modelos que continham o numero imediatamente inferior de

variaveis independentes.

4.4.3. Esquema geral de processamento dos dados

Para o processamento de todos os dados utilizados neste trabalho foi preparado
um algoritmo para a plataforma MATLAB® que possibilita varias combinagdes entre as
condi¢des de andlise, quais sejam, filtragem dos espectros, redu¢do da resolugdo
espectral, transformagdes matematicas e métodos de regressao utilizados no ajuste dos
modelos (APENDICE A). Os resultados obtidos pelo algoritmos em certas operagdes-
chave como a determinacdo das matrizes de correlacdo e de covariancia, dos autove-
tores e autovalores, por exemplo, foram comparados aqueles fornecidos por softwares
estatisticos consagrados, como o STATISTICA e o SAS, confirmando seus valores. A
Figura 22 apresenta um fluxograma para o esquema geral do processamento dos dados.

O algoritmo foi construido utilizando-se, em alguns casos, fungdes oferecidas
pela plataforma MATLAB®. As principais fungdes utilizadas nos algoritmos foram:
cov(X) — fornece a matriz de covariancia das variaveis contidas na matriz X;
pcacov(C) — fornece a matriz dos autovetores, os autovalores e o percentual da

variancia carreado por cada componente principal da matriz de covariancia C;
X\y— fornece o produto X'y que representa o vetor dos pardmetros estimados para o

A P
modelo y =0, +Z[3kxk + ¢ por MQO.

k=1
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Entrada dos espectros e ]
propriedades da madeira J

Filtro Savitzky-Golay: SIM
Grau: n Intervalo: nm
NAO
Célculo de médias da reflectancia: SIM Reduzir a resolucdo
Intervalo: nm espectral?

Kubelka-Munk
Absorbéancia
Raiz Quadrada SIM
Dividir pela variancia

Transformar os
espectros?

Box-Cox
[ ~
NAO
Derivada 12 SIM
Derivada 22
[ ~
NAO
[ PCA e computo dos escores SIM
NAO
R a ultipl MQO
[ egressas mwang "o e SIM FORWARD?
NAO

Regressao multipla por MQO
com selegao de variaveis ou
adicionando-se os PC’s pela ordem
decrescente de variancia

Figura 22 - Fluxograma para o algoritmo computacional elaborado para o processa-
mento dos dados.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1. Colorimetria quantitativa

Dentre as propriedades da madeira a serem consideradas para a verificagao de
sua adequagdo ao uso na industria moveleira, a cor merece lugar de destaque. Segundo
Gongales e Macedo (2003), o impacto visual causado pela cor sobrepdem-se aos que
sdo causados pela percepcao dos demais atributos estéticos como padrdes anatomicos ¢
a propria forma do produto. Isto porque as tendéncias da moda em projetos de moveis
estdo sempre alternando entre cores diferentes, impondo preferéncias que limitam o uso
de madeiras que encontram-se fora do que ¢ exigido pelo mercado em um determinado
momento.

Além das questdes relacionadas aos modismos, a homogeneidade da cor da
madeira em um lote a ser utilizado industrialmente ¢ um quesito basico de qualidade,
posto que refletira na homogeneidade dos produtos resultantes de seu beneficiamento. A
necessidade do uso de pigmentos e outros tipos de acabamento e suas dosagens sdo
também determinados a partir do conhecimento dos padrdes de cor identificados na
matéria-prima.

Assim, torna-se clara a necessidade da determinagdo objetiva da cor da madeira
e sua variabilidade como instrumento de tomada de decisdo sobre a sua utilizagdo como
matéria-prima de um segmento industrial que deve sempre atentar para o valor estético

de seus produtos.
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Uma vez obtidos os espectros de reflectdncia da madeira, estes foram subme-
tidos a analise matematica com o auxilio de um software especialmente desenvolvido
para a determinacdo das coordenados cromaticas L*a*b* de acordo com o sistema
CIELab (Comission Internationale de l'Eclairage, 1976). Os célculos basearam-se na
conversao dos espectros através das equacdes tristimulares. Também foram determi-
nados os parametros colorimétricos cromaticidade (C) e angulo de tinta (h*).

A identificacdo das amostras segundo a localidade, tora, arvore e posi¢do
medula-casca permitiram o conhecimento e a comparagdo dos valores das coordenadas
cromaticas entre locais, arvores e entre posi¢des dentro do tronco. O Quadro 2 apresenta
as médias e os desvios-padrdes para as coordenadas L*a*b*, e para C e h* discriminan-
do-se a localidade de procedéncia e a posicdo medula-casca das amostras. As amostras
retiradas da terca parte do raio mais proéxima a medula foram agrupadas e designadas
com a letra M; aquelas do ter¢o intermediario sdo representadas por I e, finalmente,

aquelas da terga parte mais externa do cerne sdo agrupadas sob a letra E.

Local 1 Local 2

[l far) =~ fus]
= 2 o =
T T T
L
wm @ ] o
fan] = o =
T T T

valor CIELab 1976
=
=]

o)
]
T

valor CIELab 1976
5]

w
=
T

ar 20

distancia da medula (cm) distancia da medula (cm)

Figura 30 - Variagdo das coordenadas cromaticas L*a*b* a cada centimetro a partir da
medula da madeira de uma arvore tipica de cada localidade. As fotografias
sdo das amostras que geraram as coordenadas e estdo posicionadas de
maneira a, aproximadamente, coincidir a posi¢ao real com o eixo medula-
casca.

A andlise apresentada no Quadro 2 revela que no Local 2 houve uma menor
variagdo dos parametros colorimétricos considerando-se as posi¢des dentro do tronco,
pois as médias para L*, a* e h* ndo diferiram, enquanto que para a madeira procedente

do Local 1) somente para o parametro h* houve igualdade entre as médias. Com base

51



nesses resultados pode-se afirmar que a madeira do Local 2 ¢ mais homogénea que a do
Local 1. As variagdes nas coordenadas cromaticas no sentido medula-casca, tomando-se
médias a cada 1 cm, para uma das arvores de cada localidade sdo mostradas na Figura
30. Entretanto, a necessidade do uso de pigmentos para lograr-se um aspecto
homogéneo nos produtos obtidos a partir da madeira do Local 1 deve ser estudada
utilizando-se métodos mais subjetivos como a construcao e avaliagdo visual de mdveis e

outros artefatos, pois, talvez os testes estatisticos sejam por demais rigorosos.

Quadro 2 - Médias e desvios-padrdes para L*a*b*, C e h*

L* a* b* C h*
Local | Posigdo oo . io- io- io-
Media | DSV | wedia | PEVIO | Media | DESVIO | Media | PESVIO | media | PESVIO
padrao padrdo padrao padrao padrao

M 72,200 | 2,93 16,82 | 1,19 |22,57' | 1,14 | 1991' | 098 | 5584 | 1.92

- I 69,12° | 275 | 17,65 | 120 |2328 | 1,02 |2067° | 096 | 5535 | 1.66
g E 6858 | 162 |1835| 1,02 |2390°| 128 |2132° | 096 | 5496 | 181
Média | 69,97 | 244 | 17,61 | 1,04 |2325'| 1,15 | 20,63 | 097 |5538'| 1.80

M | 69,64 | 435 | 17,14 | 1,75 |2345'| 1,68 |2055 | 1,58 | 5644 | 1.92

= I 70,53 | 2,66 | 1796 | 2,12 |2380" | 115 |2L11' | 141 | 5558 | 274
g E | 70,65 | 2,77 | 18,03 | 221 [2507°| 138 |2187° | 139 |5695 | 334

Média | 70,27 3,26 17,71 | 2,03 | 24,117 | 141 | 21,177 | 1,46 |56337| 2.66
Média geral | 70.10 | 3,12 17,65 | 1,66 | 23,62 | 1,46 | 20,87 1,34 | 5578 | 231

Dentro de uma mesma localidade ou comparando-se médias de localidades diferentes, as médias seguidas
por indices sobrescritos diferentes sdo diferentes ao nivel de 5% de probabilidade pelo teste ¢.

Em ambas as localidades foram detectados aumentos nos valores de a*, b* e C
e reducdes nos valores de L no sentido medula-casca (Figura 30). Tal comportamento
deve-se a intensificagdo da cor da madeira a medida em que as amostras afastam-se da
medula. Ou seja, ha uma maior absor¢ao geral e seletiva da luz pela presenca de maior
massa de madeira por unidade de area, ja que a densidade também aumenta em dire¢ao
a casca.

No que diz respeito a variacao entre localidades, pode-se dizer que esta se
mostrou bastante discreta. Apesar de terem sido detectadas diferencas estatisticamente
significativas para os parametros b*, C e h*, os valores das médias ndo sdo discrepantes

a ponto de suscitarem algum tipo de segregacdo. Porém, mais uma vez, a necessidade

do uso de agentes homogeneizadores deve ser investigada na pratica.
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5.2. Densidade basica

Os detalhes acerca da influéncia dos métodos de regressao e do pré-processa-
mento dos dados nos resultados para os modelos de calibragdo serdo apresentados
somente para densidade basica, por ser esta a propriedade que forneceu as melhores
possibilidades de ajuste. Para as demais propriedades, tais detalhes serdo, as vezes,
omitidos.

A variagdo dos valores para a densidade basica da madeira no sentido medula-
casca pode ser observada na Figura 31. Os valores médios e a variabilidade, dentro de

cada local e entre locais, sao mostrados no Quadro 3.
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Figura 31 - Variacdo da densidade basica para a madeira de E. urophylla no sentido
medula-casca procedente de dois locais no Estado de Minas Gerais.

A andlise dos graficos da Figura 31 permite constatar que as arvores proce-
dentes do Local 1 (Paraopeba) produziram madeira, em geral, menos densa que aquelas
do Local 2 (Turmalina). Tal observacao pode ser confirmada no Quadro 3. Também ¢
possivel notar na figura que, tanto nas arvores do Local 1 quanto naquelas do Local 2,

ha uma certa tendéncia de estabilizacdo nos valores da densidade a partir da distancia de
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6 cm da medula. Tal fato torna-se especialmente importante se considerarmos a grande
diferenca de idade entre as arvores dos diferentes locais. Sendo aquelas do Local 2 mais
jovens, seus lenhos parecem atingir a maturidade muito precocemente. Esta observagao
possui valor somente se considerarmos que a transi¢do entre madeira juvenil e adulta
esta bem demarcada apenas pela estabilizagdo da densidade. Ainda sobre os graficos, ¢
notavel a diferenca na taxa de crescimento em didmetro entre os locais, posto que as
arvores do Local 1 com 23 anos de idade apresentaram cernes com, no maximo, 11 cm
de didmetro, enquanto que dentre aquelas do Local 2, apesar de 10 anos mais jovens,
algumas ja produziam cernes com até 10 cm de didmetro. A comparagdo entre os
valores da densidade da madeira em varias posi¢des em relagdo a medula e entre os

locais ¢ apresentada na Figura 32.

Quadro 3 - Valores médios e desvio-padrao para a densidade da madeira seca ao ar

Densidade
Distancia da medula Local 1 Local 2
(cm) Meédia Desvio-padrio Média Desvio-padrao
(g/cm’) (g/cm’) (g/ecm’) (g/cm’)
1 0,57 0,06 0,66 0,06
2 0,61 0,06 0,70 0,06
3 0,70 0,07 0,76 0,07
4 0,77 0,07 0,80 0,07
5 0,80 0,07 0,84 0,08
6 0,86 0,06 0,90 0,07
7 0,87 0,06 0,92 0,05
8 0,86 0,04 0,95 0,05
9 0,89 0,05 0,92 0,04
10 0,87 0,05 0,98 0,02
11 0,88 0,03 - -
Me¢dia* 0,79 0,84
Desvio-padréo 0,11 0,11
CV (%) 14,55 13,03

* As médias por local diferem significativamente a 5% de probabilidade.

A analise dos dados acerca da densidade da madeira e da sua variagao medula-
casca entre os locais de coleta, permite afirmar-se que os dois locais de procedéncia
forneceram arvores com diferentes fendtipos para esta propriedade. Possivelmente, tais
arvores possuiam diferentes materiais genéticos ou as condi¢cdes ambientais onde vege-
taram eram deveras distintas, ou ainda, ambas as situa¢des ocorreram simultaneamente.

Tais consideragdes sdo importantes para os propdsitos do presente trabalho, pois
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oferecem a oportunidade de testar a utilidade de modelos de calibragdo ajustados sobre
amostras procedentes de um povoamento para a predicdo de propriedades da madeira
produzida por arvores de distintos genotipos e, ou, submetidas a distintas condi¢des de

crescimento.

Local 1 Local 2
Distancia da medula (cm) Disténcia da medula (cm)

123456 789111 12345678910
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Figura 32 - Resultados do teste t para as médias da densidade em varias posi¢des
medula-casca e nos dois locais de coleta. Os quadrados brancos indicam
que as médias correspondentes aquele cruzamento sdo diferentes e os
pretos que elas sdo iguais a 5% de probabilidade.

5.2.1. Os espectros e suas correlagoes com a densidade basica

Os espectros médios dentro de cada posicdo medula-casca para os dois locais
de coleta sdo mostrados na Figura 33. Nenhuma diferenca significativa ¢ prontamente
notavel entre os espectros das varias posi¢gdes, nem tampouco entre os locais. Percebe-se
em todos os casos, assinaturas espectrais que revelam grande absorc¢ao no ultravioleta e
nos mais baixos comprimentos de onda do visivel (regido do azul) e, em seguida, uma
invaridvel elevacdo da reflectancia em dire¢do ao infravermelho. Bastante notavel,
entretanto, ¢ o salto observado na reflectancia exatamente na transi¢do entre o UV ¢ o
VIS e a sua relativa estabilizacdo da resposta espectral na regido do azul (= 400 a

500 nm).
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Figura 33 - Espectros de reflectancia total das faces radiais de amostras da madeira
de E. urophylla procedentes do Local 1 (Paraopeba) e do Local 2
(Turmalina), cada curva representando uma posicao medula-casca (a cada
centimetro).

E provavel que a alta absor¢io da radiacdo no ultra-violeta ¢ no azul esteja
associada a resposta espectral dos cromoforos da lignina e que a sua correlagdo com a
densidade da madeira esteja associada ao fato de que ha uma maior concentragdo da
“substancia madeira” por unidade de area irradiada quando a densidade também ¢ mais
alta. Lebow et al. (1996) apresentam curvas espectrais semelhantes aquelas aqui obtidas
em seu trabalho sobre a madeira sélida de Pseudotsuga menziesii.

Ao examinar, porém, o comportamento da variancia da reflectdncia em cada
comprimento de onda, observa-se uma grande diferenca entre os valores, com picos
bem marcados em torno de 370 e 650 nm (Figura 34).

Ao serem detectadas variaveis para as quais a variancia € excepcionalmente
mais elevada, ¢ possivel que sejam também reveladas correlagdes entre tais variaveis e
outras tomadas como dependentes nos modelos de calibragdo. Ou seja, se ndo ha
variabilidade no valor de uma variavel, dificilmente esta encontrard correlagdes com

outras que, por sua vez, apresentem-se com uma certa dispersdo de valores entre as
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amostras de uma populacdo. Entretanto, tal afirmag¢do nao quer dizer que maiores
correlacdes com qualquer varidvel dependente serdo encontradas obrigatoriamente para
a independente que apresenta maior varidncia. Ao tomar-se a densidade da madeira
como variavel dependente, por exemplo, foi possivel aqui se constatar que suas maiores

correlagdes com a reflectancia encontram-se por volta de 370 mn, como ilustra a

Figura 35.
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Figura 34 - Variancia para reflectancia total da superficie da face radial de amostras da
madeira de E. urophylla procedente dos Locais 1 e 2.

Agrupando-se as amostras dos Locais 1 e 2 ou analisando-se cada local
separadamente, os resultados sdo bastante semelhantes no que diz respeito a variancia
da reflectancia e das suas correlagdes com a densidade da madeira. As tentativas para o
ajuste de modelos univariados ou com poucas varidveis independentes diretamente a
partir dos dados brutos (reflectincia) para a previsdo da densidade da madeira
quedaram-se frustradas devido as correlagdes insatisfatorias encontradas quando sdo
tomadas individualmente ou pela grande autocorrelacdo que existe entre as varidveis

independentes. Assim, modelos univariados forneceram RMSEP elevados, enquanto
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que modelos multiplos ajustados por forward, limitaram-se a admissao de
comprimentos de onda em nimero insuficiente para uma reducdo expressiva no erro
de predicdo na validacdo (RMSEP). Foi também detectada uma grande instabilidade
nos modelos no que diz respeito aos comprimentos de onda que eram adicionados
para explicar-se os residuos subseqiientes obtidos. Ou seja, ao tomar-se ao acaso
diferentes grupos de amostras para calibracdo e validacdo, exceto para a primeira
variavel admitida nos modelos (sempre aquela de maior correlagdo com a inde-
pendente), ndo houve constancia na seqiiéncia de variaveis que entravam por estarem
mais bem correlacionadas aos residuos do modelo anterior. Tal fato ¢ ilustrado na
Figura 36 que apresenta a freqiiéncia de ocorréncia de mais altas correlagdes entre as
variaveis independentes e a densidade bésica da madeira (X1) ou com os residuos de
modelos ajustados por foward em 50 vezes que foram escolhidas ao acaso amostras para

calibragdo e validagao agrupando-se os Locais 1 e 2.
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Figura 35 - Quadrado do coeficiente de correlagdo (R?) entre a densidade basica da
madeira de E. urophylla e a reflectincia de sua face radial em varios
comprimentos de onda no UV-VIS-tNIR (Locais 1 e 2 separadamente —
graficos superiores). Correlagdes com a densidade e varidncia da
reflectancia quando agrupados os Locais 1 e 2 (graficos inferiores).
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Figura 36 - Freqliéncia com que os varios comprimentos de onda figuraram como
variaveis independentes nos modelos multiplos ajustados por MQO
forward em 50 rodadas. (Atentar-se para a mudan¢a de escala no eixo das
ordenadas nos graficos das duas ultimas linhas).

De fato, uma certa consisténcia foi encontrada apenas para a entrada das
variaveis correspondentes aos comprimentos de onda em torno de 365 nm, pois,
apesar de uma discreta dispersdo em torno desse valor (350 a 375 nm), 100% das
rodadas tiveram esta faixa do espectro com sendo a que melhor se correlacionou
com densidade basica da madeira. O modelo univariado ajustado para somente a
reflectancia em 350 nm e seus residuos na predicdo da densidade ¢ apresentado na
Figura 37.

O modelo da Figura 37 apresentou EPE = 8,64%, RMSEP = 11,94%, R’ para a
calibragio = 0,70 e R” para a validagio = 0,54. Percebe-se que ainda h4 uma certa
tendenciosidade na distribuicdo dos residuos o que sugere a necessidade de inclusdo de
novas variaveis. Apesar da andlise da variancia ter demonstrado que o coeficiente de
regressao e o intercepto eram significativos ao nivel de 5% de probabilidade, o modelo
ndo se presta a propositos de predi¢do, ou seja, seria inaceitavel um erro de predicao tdo

elevado em um modelo de calibragao.
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Figura 37 - Plotagem dos valores previstos e observados e os residuos obtidos para a
densidade basica da madeira de E. urophylla utilizando-se um modelo que
possui apenas a reflectancia em 351,57 nm como variavel independente.

A agregacdo da reflectdncia em outros comprimentos de onda aos modelos
univariados utilizando-se o método MQO forward levou a ganhos significativos na
reducdo dos erros e na elevacao dos coeficientes de correlagdo como pode ser observado
na Figura 38. Note-se, porém, na figura que apresenta os resultados para 3 rodadas
tomadas ao acaso, que o acréscimo das varidveis nos modelos ndo produz efeitos
consistentes. Ou seja, em alguns casos os erros tendem a diminuir, noutros, a aumentar.
Dentre as 50 rodadas acima referidas, os modelos admitiram, em média, 7 variaveis
independentes antes que se manifestasse a redundancia entre varidveis independentes.
Um méaximo de 15 varidveis foi admitido, ndo causando, entretanto, ganhos na
estabilidade dos modelos. A admissdo de varidveis em um modelo multivariado ¢
realizada testando-se a redundancia da informagdo que esta variavel carreia. Tal teste ¢
realizado através da andlise da correlagdo de uma nova varidvel com aquelas que ja

figuram no modelo. Varidveis com altas correlagdes com aquelas originais sao

impedidas de entrar.

60



—+— EPE (calibragao)
< HMSEP (validagan)

55 '
a

4]

10
Mamero de varidweis independentes

Figura 38 - Erro-padrdo da estimativa (EPE) e raiz quadrada do erro quadratico médio
de predicdo (RMSEP) para modelos ajustados por MQO forward para a
densidade bésica da madeira de E. urophylla em trés grupos distintos de
amostras tomadas ao acaso para validacao e calibragdo.

O relativo insucesso obtido nos ajustes dos modelos univariados e multiplos

por MQO estd certamente associado a alta colinearidade observada entre as variaveis

independentes (reflectancia). A Figura 39 apresenta os coeficientes de determinagdo

entre as variaveis independentes. Note-se que, ao afastarem-se da linha diagonal, onde o

coeficiente de correlagdo ¢ naturalmente igual a 1, as correlagdes vao reduzindo seu

coeficientes. Outro fato a ser observado na figura ¢ que a reflectancia em comprimentos

de onda dentro do UV apresentam baixas correlagdes com a regido do visivel e sua

transi¢do para o infravermelho. De qualquer forma, os modelos obtidos nas regressoes

por componentes principais (PCR) ndo sdo susceptiveis as interferéncias geradas pelas

altas correlagdes entre as variaveis independentes, ja que estas serdo transformadas por

PCA em outras completamente descorrelacionadas.
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Figura 39 - Coeficientes de determinagdo entre as variaveis independentes, neste caso,
a reflectancia.

5.2.2. Modelos multiplos ajustados por PCR

A seguir serao apresentados os resultados obtidos no ajuste de modelos de
calibracdo por PCR para a predi¢do da densidade basica da madeira. Foram tomadas
como variaveis independentes as médias da reflectdncia a cada 5 nm, desde 200 nm até
1.000 nm. Sobre essas variaveis foi aplicada a PCA e, em seguida foram ajustados os
modelos adicionando-se os escores dos componentes principais um a um, em ordem
decrescente de varidncia. Ou seja, nesta etapa, foram obtidos modelos com niimero de
variaveis independentes (PC’s) variando de 1 a 97 (dois tercos do nimero de amostras
no Local 1 menos 1). A Figura 40 mostra como a PCA foi capaz de concentrar
a variancia dos dados originais da reflectancia. Note-se que os primeiros trés compo-
nentes carreiam mais de 90% da variancia global dos dados. Entretanto, a alta variancia
dos primeiros componentes ndo quer dizer que estes estejam arranjados hierarqui-

camente no que diz respeito & sua importdncia para a entrada em modelos para a
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predicao de valores uma certa variavel independente. Ou seja, a utilidade dos
componentes nos modelos de calibragdo depende essencialmente da correlacdo de seus
escores com a variavel independente que se deseja modelar. Ainda, a Figura 40 revela
que o componente nimero 3 estd melhor correlacionado com a densidade béasica da
madeira que o primeiro ¢ o segundo, que sdo aqueles que carreiam a maior parte da
variancia dos dados. Assim, modelos ajustados por forward poderdo fornecer melhores
resultados que aqueles em que os componentes sdo adicionado um a um em ordem
decrescente de sua variancia. Tal compara¢do poderd ser verificada mais adiante,

quando da otimizagdo dos modelos.
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Figura 40 - Percentual da variancia global carreado por cada componente principal e
correlacdes entre os componentes e a varidvel independente (densidade
basica) para os Locais 1 e 2.

Quando testados dentro de um mesmo local, os modelos foram ajustados sobre
dois ter¢os dos dados disponiveis, sendo o ter¢o restante reservado para a validagdo. A
separacdo das amostras para os grupos de calibracdo (ajuste dos modelos) e validagdo

foi realizada aleatoriamente por 300 vezes ndo se permitindo que houvesse repeti¢ao.
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Ou seja, os ajustes foram realizados 300 vezes utilizando-se grupos diferentes de
amostras. A cada um desses grupos de modelos também chamaremos aqui “rodadas”.
Os resultados para uma dessas rodadas sobre os dados do Local 1 s3o mostrados na
Figura 41. Vale ressaltar que essa figura apresenta o comportamento tipico para os

parametros sob analise em todas as rodadas (erros e coeficientes de correlagdo).
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Figura 41 - Erro-padrao da estimativa (EPE), raiz quadrada do Erro-padrao da predi¢ao
(RMSEP) ¢ coeficientes de determinagio (R?) para modelos ajustados e
validados sobre os dados do Local 1.

Note-se na Figura 41 que, a medida que vao sendo acrescentados os
componentes ao modelo, o EPE decresce atingindo o valor zero ¢ o R* do modelo de
calibracdo cresce até 1 quando o numero de componentes adicionados torna-se igual ao
numero de amostras utilizadas na calibra¢io. Neste ponto, 0 RMSEP e o R? da predicio
se estabilizam em valores que sdo caracteristicos para os grupos de amostras tomadas
para a calibracdo e predicio em cada rodada. Mais objetivamente, ao se atingir o
nimero de varidveis (neste caso os escores dos componentes principais) igual ao

nimero de amostras, os coeficientes de regressdo tornam-se zero, ou seja, nao sao
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calculados, pois quando emprega-se MQO nao ¢ possivel inverter-se a matriz X’ X para
o calculo dos coeficientes da regressdo. A distribuicdo dos valores de RMSEP minimos
em cada uma das 300 rodadas e dos correspondentes nimeros de componentes em que

ocorreram tais valores sdo mostrados na Figura 42.
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Figura 42 - Distribui¢do dos valores de RMSEP minimos para a densidade basica da
madeira do Local 1 em cada uma das 300 rodadas e dos correspondentes
numeros de componentes com que ocorreram.

Ainda, a Figura 42 permite constatar que a maior parte dos erros minimos
obtidos nas 300 rodadas para o Local 1 se encontravam por volta de 6% e que
foram obtidos com modelos que possuiam em média 17 varidveis independentes
(componentes).

A Figura 43 apresenta a plotagem dos valores observados e previstos e residuos
de modelos ajustados sobre os valores da reflectancia e da densidade basica de amostras
de calibragdo e validacdo. Os graficos mostram os modelos € o nimero de varidveis
com que se obtiveram valores minimos para 0 RMSEP em rodadas nas quais este valor
mostrou-se 0 mais elevado, o mais proximo da média dos valores minimos e para a

rodada em que apresentou o seu menor valor. Note-se que os dois extremos para o
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RMSEP foram obtidos com um numero semelhante de componentes admitidos nos
modelos (16 e 17, respectivamente). De fato, dentre os erros minimos obtidos em cada
rodada, ndo existe correlacdo entre o nimero de componentes ¢ o valor de RMSEP.
Tal informacdo pode ser confirmada observando-se a diferenca apresentada pelas
distribui¢des dos valores de RMSEP minimos, com distribui¢cao normal, e do nimero de
componentes presentes nos modelos que obtiveram tais erros minimos, que se apresenta

de maneira assimétrica com o deslocamento da média para os menores valores

(Figura 43).
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Figura 43 - Plotagem dos valores observados versus previstos e os residuos de modelos
que apresentaram RMSEP maior, menor e mais proximo da média dos
erros minimos na validagdo para a previsdo da densidade basica das
amostras do Local 1. Sdo apresentados também os valores para RMSEP e o
numero de componentes principais utilizados em cada modelo.

O Quadro 4 apresenta a analise da variancia para as regressdes multiplas por
PCA realizadas para a obtencdo dos modelos de calibracdo que obtiveram os erros

minimos na sua validacdo apresentados na Figura 43.
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Quadro 4 - Analise da varidncia para as regressoes multiplas e erros padrdao da
estimativa (EPE) dos modelos de calibracdo que apresentaram os erros
maior, menor ¢ mais proximo da média dos RMSEP minimos dentre
300 rodadas, na validacdo para a previsdo da densidade bésica apds a
remog¢ao dos outliers. Os modelos foram ajustados tomando-se amostras
para a calibragdo e validagdo dos Locais 1. O RMSEP também ¢

apresentado
Modelo de minimo RMSEP
_ _ R? da calibragio = | R?da validagio
EPE = 6,4088 RMSEP =4,8641 0.8920 ~0.9159
FonjcesNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressdo 16 0,9903 0,0619 41,8245
Residuo 81 0,1199 0,0015
Total 97 1,1101
Modelo de médio RMSEP
_ _ R? da calibragdo = | R* da validagdo =
EPE =5,9778 RMSEP = 5,9463 0.8929 0.8994
Fonjces~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 12 0,9482 0,0790 59,0557
Residuo 85 0,1137 0,0013
Total 97 1,0619
Modelo de maximo RMSEP
_ _ R? da calibragio = | R* da validacdo =
EPE =4,8199 RMSEP = 17,1707 0.9401 0.8122
Fon.tes~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 17 1,0631 0,0625 73,8069
Residuo 80 0,0678 0,0008
Total 97 1,1308

A distribui¢do dos valores de RMSEP minimos em cada uma das 300 rodadas e
dos correspondentes nimeros de componentes em que ocorreram tais valores sdo
mostrados na Figura 44 para os ajustes realizados sobre as amostras do Local 2. Note-se
o comportamento semelhante aquele apresentado para os modelos do Local 1. Apesar
de apresentar uma maior dispersdo, o numero de componentes com os quais foram
obtidos os erros minimos em cada rodada apresentam-se também de maneira
assimétrica e com uma grande concentracdo de valores entre 10 e 20 componentes. Para
o Local 2 as média do REMSEP e do nimero de componentes para a obtengdo do erro
minimo foram 5, 8 e 18, respectivamente. Ainda sobre a distribuicdo dos erros minimos,
tal qual observado para o Local 1, também ndo foram detectadas correlacdes entre o

nimero de componentes € 0 valor do RMSEP minimo em cada rodada.
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Figura 44 - Distribui¢ao dos valores de RMSEP minimos para a densidade basica da
madeira do Local 2 nas 300 rodadas e dos correspondentes nimeros de
componentes com que ocorreram.

A Figura 45 apresenta a plotagem dos valores observados e previstos e residuos
de modelos ajustados sobre os valores da reflectancia e da densidade basica de amostras
de calibragdo e validagdo para o Local 2. Também a semelhanga do que foi observado
para o Local 1, os menores e maiores erros minimos foram obtidos com numeros de
componentes bastante proximos (10 e 8, respectivamente). O erro minimo mais proximo
da média dos erros minimos das 300 rodadas foi obtido, porém, com um nimero
excepcionalmente baixo de componentes (4) se comparado com os demais modelos. A
analise da varidncia para as regressdes que forneceram os modelos apresentados na
Figura 45 ¢ encontrada no Quadro 5. Os trés modelos apresentaram coeficientes de
regressao significativos se considerado o nivel de 5% de probabilidade.

Ainda na Figura 45, ¢ possivel notar-se uma ligeira tendenciosidade na

distribuicao dos residuos em relagdo aos valores da variavel dependente.
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Figura 45 - Plotagem dos valores observados versus previstos e os residuos de modelos
que apresentaram RMSEP maior, menor e mais proximo da média dos
erros minimos na validagdo para a previsdo da densidade basica das
amostras do Local 2. Sdo apresentados também os valores para RMSEP e o
numero de componentes principais utilizados em cada modelo.

Com os resultados apresentados até este ponto, pode-se constatar que ¢
possivel ajustar-se modelos para a predicdo da densidade béasica da madeira de
Eucalyptus urophylla utilizando-se amostras de um mesmo local para calibragdo e para
a predicdo. A predi¢do dos valores da densidade pode ser realizada com um nivel de
erro razoavel para alguns modelos. Ver-se-4, a seguir, como se comportam modelos
ajustados com todas as amostras de um local na tentativa de se prever a densidade das
amostras do outro local.

As Figuras 46 e 47 apresentam os erros e coeficientes de determinacdo na
calibragdo e validacao dos modelos ajustados sobre as amostras do Local 1 e validados
sobre as amostras do Local 2 e vice-versa. Estéa claro nas figuras que tal estratégia ndo
produz bons resultados. Ou seja, utilizando-se a PCR ndo ¢ possivel prever-se a
densidade basica da madeira procedente de um local aplicando-se modelos ajustados

sobre a reflectancia da madeira do outro local.
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Quadro 5 - Analise da varidncia para as regressoes multiplas e erros padrdo da
estimativa (EPE) dos modelos de calibracdo que apresentaram os erros
maior, menor ¢ mais proximo da média dos RMSEP minimos dentre
300 rodadas, na validacdo para a previsdo da densidade bésica apds a
remog¢ao dos outliers. Os modelos foram ajustados tomando-se amostras
para a calibragdo e valida¢ao do Local 2. O RMSEP também ¢ apresentado

b
)

Modelo de minimo RMSEP
_ B R? da calibragio = | R*da validacio
EPE = 6,6146 RMSEP = 3,8489 0.8602 ~0.8938
FonFes~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variacio quadrados
Regressio 10 0,6243 0,0621 36,3144
Residuo 59 0,1014 0,0017
Total 69 0,7257
Modelo de médio RMSEP
_ _ R? da calibragdo = | R? da validacdo =
EPE = 6,8569 RMSEP = 5,7098 0.8141 0.8284
Fon.tes~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 4 0,5469 0,1367 71,18
Residuo 65 0,1249 0,0019
Total 69 1,3718
Modelo de maximo RMSEP
_ _ R? da calibragio = | R? da validagdo =
EPE = 6.0833 RMSEP = 7,5691 0.8372 0.8061
FonFes~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressdo 8 0,4607 0,0576 39,2252
Residuo 61 0,0895 0,0015
Total 69 0,5502
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Figura 46 - Erros e coeficientes de determinagdo para modelos ajustados sobre a
madeira do Local 1 e validados sobre as amostras do Local 2.
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Figura 47 - Erros e coeficientes de determinagdo para modelos ajustados sobre a
madeira do Local 2 e validados sobre as amostras do Local 1.

Finalmente, sdo apresentados a seguir os resultados para os modelos de
calibragdo ajustados sobre grupos de amostras que representava tanto o Local 1 quanto
o Local 2. A semelhanga do que foi realizado sobre os locais individualmente, as
amostras foram separadas ao acaso em 2 grupos, sendo que aquele destinado a
calibracao continha dois tercos do niimero total de amostras, restando o outro ter¢o a
validacao dos modelos.

A Figura 48 apresenta a distribuicdo dos valores dos erros de predigao
(RMSEP) minimos e do numero de componentes com que foram obtidos tais erros em
cada uma das 200 rodadas em que modelos ajustados sobre os dados dos Locais 1 e 2
foram validados sobre amostras também procedentes de ambos os locais. Note-se que,
neste caso, 0s erros minimos apresentaram o valor médio de 6,34%, bastante proximo
daqueles observados para as situagdes anteriores, enquanto que o numero de
componentes necessarios para a obtencao dos erros minimos apresentou uma média de

42 componentes, nimero bastante elevado se comparado ao que foi obtido até agora
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com as combina¢des de amostras entre ¢ dentro dos dois locais. Também, a distribui¢cao
do numero de componentes necessarios ao erro minimo nas rodadas apresentou-se de
forma bastante peculiar em um histograma bimodal, exibindo um hiato em torno da
regido centrada em 40 componentes e cujas sub-populagdes forneceram médias em
torno de 23 e 65 componentes. As razdes para tal comportamento permanecem nao
elucidadas, uma vez que ndo ha correlagdo significativa entre os valores dos erros e
nimeros de componentes, nem entre si, nem tampouco com parametros relativos aos
dados de calibracdo e validag¢do utilizados em cada rodada. A saber, os parametros
referidos foram: média, variancia, amplitude, curtose e¢ assimetria. Na verdade, a
propria variabilidade encontrada para tais parametros nas diferentes rodadas mostrou-se
um tanto reduzida e, somente, para a variancia e a curtose (que sdo relacionadas entre

si), observaram-se discretas correlacdes com o RMSEP.
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Figura 48. Distribuicdo dos valores de RMSEP minimos para a densidade basica da

madeira dos Locais 1 e 2 e dos correspondentes nimeros de componentes
com que ocorreram em cada uma das 200 rodadas.

Pode-se observar na Figura 49 o comportamento do RMSEP para algumas

rodadas tomando-se amostras de ambos os locais para calibracdo e validagdo. Note-se
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que, nas rodadas em que o menor RMSEP foi obtido com modelos compostos por um
grande numero de varidveis, em alguns casos foi possivel obter-se erros ligeiramente
maiores que o minimo, porém com um numero muito inferior de variaveis. Isso quer
dizer que, a depender do nivel de erro admitido em uma aplicacdo dos modelos de
calibragdo, a distribuicdo dos erros apresentada na Figura 48 poderia ser modificada,

resultando em um histograma unimodal para o nimero de componentes.
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Figura 49 - RMSEP para modelos ajustados em cinco das 200 rodadas, tomando-se
amostras para validagdo e calibracdo procedentes de ambos os locais. As
setas indicam o RMSEP minimo em cada rodada.

A Figura 50 apresenta a plotagem dos valores observados e previstos e residuos
de modelos que obtiveram o menor, o maior e o valor médio para 0 RMSEP minimo nas
200 rodadas em que foram ajustados sobre os valores da reflectancia e da densidade
basica de amostras de calibragdo e validacdo tomadas dos locais 1 e 2. A analise da

variancia para estes modelos ¢ apresentada no Quadro 6.
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Figura 50 - Plotagem dos valores observados versus previstos e os residuos de modelos
que apresentaram RMSEP maior, menor e mais proximo da média dos
erros minimos na validagdo para a previsdo da densidade béasica das
amostras. Os modelos foram ajustados tomando-se amostras para a
calibragdo e validacdo dos Locais 1 e 2. Sdo apresentados também os
valores para RMSEP e o nimero de componentes principais utilizados em
cada modelo.

Pode-se notar que os modelos apresentados na Figura 50 possuem erros e
coeficientes de determinacdo semelhantes aqueles obtidos quando os modelos eram
ajustados e validados sobre amostras da madeira de um mesmo local. Tal fato indica
que, ao serem tomadas amostras de ambos os locais, as correlagdes entre os fendmenos
fisicos (densidade versus reflectancia) voltam a ser detectadas e uma compensacao para
as peculiaridades intrinsecas as diferentes localidades ¢ realizada pela PCA. De fato,
como ilustrado na Figura 35, a maior correlagdo entre a reflectincia e a densidade
encontra-se por volta de 370 nm, tanto para o Local 1, quanto para o Local 2 e também

quando sdo agregadas as amostras de ambos os locais.
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Quadro 6 - Analise da varidncia para as regressoes multiplas e erros padrdo da
estimativa (EPE) dos modelos de calibracdo que apresentaram os erros
maior, menor ¢ mais proximo da média dos RMSEP minimos dentre
200 rodadas, na validacdo para a previsdo da densidade bésica apos a
remog¢ao dos outliers. Os modelos foram ajustados tomando-se amostras
para a calibracdo e validacdo dos Locais 1 e 2. O RMSEP também ¢

apresentado
Modelo de minimo RMSEP
-~ _ R? da calibragio = | R’ da validacio
EPE = 6.7443 RMSEP =5.1937 0.8690 —~0.8861
Fon.teSNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressio 26 1,6149 0,0623 35,96
Residuo 141 0,2442 0,0017
Total 167 1,8636
Modelo de médio RMSEP
_ _ R? da calibragdo = | R’ da validagdo =
EPE = 6.7555 RMSEP = 6.3541 0.8518 0.8468
FonFesNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variago quadrados
Regressio 11 1,5572 0,1416 81,52
Residuo 156 0,2709 0,0017
Total 167 1,8280
Modelo de maximo RMSEP
_ _ R’ da calibragdo = | R’ da validagio =
EPE =4.8520 RMSEP = 7.6338 0.9556 0.8149
Fon.teSNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 80 1,6854 0,0211 23,38
Residuo 87 0,0784 0,0009
Total 167 1,7637

5.2.3. Otimizacao dos modelos

5.2.3.1. Remog¢ao de pontos discrepantes

Foi utilizada a técnica da validagdo cruzada para a identificagdo de pontos
discrepantes no conjunto de dados.Tais pontos serdo referidos aqui com o termo inglés
outliers. Assim, ainda adotando-se a resolu¢dao de 5 nm, tomaram-se todas as amostras
de ambos os locais, reservando-se apenas uma delas para a validacdo e foram ajustados
modelos por PCR, incluindo os componentes principais pela ordem decrescente de
variancia e computando-se os valores de RMSEP obtidos para a amostra de valida¢do
com até 20 componentes figurando nos modelos. Em seguida, foram determinadas as

médias para os valores de RMSEP assim obtidos e, também, o desvio-padrao dos
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valores dessas médias. Este procedimento foi realizado tantas vezes quanto era o
numero de amostras total, incluindo-se ambos os locais. Uma vez calculados o desvio-
padrdo e a média do RMSEP, foram aprovadas para permanecer no conjunto de dados
apenas as amostras cujo erro era maior que a média mais duas vezes o desvio-padrao
dos erros.

A Figura 51 apresenta a distribui¢do dos valores de RMSEP médio para cada
uma das amostras e sua situacdo em relacdo ao limite de rejeicdo e a média geral dos
erros. Nao houve nenhuma tendéncia quanto a distribui¢do dos erros fornecidos
pelas amostras dos Locais 1 ou 2. Note-se na figura que a maior parte das amostras
forneceram erros abaixo da média e que algumas amostras apresentaram erros que eram
apenas ligeiramente superiores ao limite de rejei¢do. A permanéncia de tais amostras no
conjunto dos dados poderia contribuir para a robustez dos modelos de calibragdo,
porém, foram excluidas, ja que ndo existe uma defini¢do consensual acerca dos critérios
de rejeicdo. Desta forma, aproximadamente 10% das amostras foram consideradas
outliers e removidas do banco de dados e novos modelos foram ajustados, fornecendo

diferentes resultados em termos de sua acurdcia, como sera visto a seguir.
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Figura 51 - Distribui¢do dos valores de RMSEP para cada uma das amostras na
validagdo cruzada e sua situacdo em relagdo aos limites de rejeicdo e a

média geral dos erros (linhas pontilhadas).
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Optou-se por continuar o trabalho de otimizacdo dos modelos agrupando os
dados dos dois locais em uma tUnica base, uma vez que, mesmo com a remo¢ao dos
outliers, os resultados obtidos ao se validar os modelos ajustados em um local sobre
dados do outro local continuaram ruins, ou seja, fornecendo elevados RMSEP’s e
baixos coeficientes de determinagao.

A Figura 52 apresenta o percentual da variancia global dos espectros carreado
por cada um dos vinte primeiros componentes principais € a sua correlagdo com a
densidade basica da madeira apds a remocdo dos outliers. Nao houve praticamente
nenhuma alteragdo na varidncia dos componentes, o que significa que a PCA é uma
técnica pouco susceptivel a presenca de outliers que se encontrem dentro de um
intervalo razoavel. Uma perceptivel elevagdo, porém, pode ser observada no coeficiente
de correlagdo entre os componentes de nimero 1 do Local 1 e nimero 3 do Local 2 com
a densidade da madeira. A elevagdo dos coeficientes de correlagdo entre os componen-
tes principais individualmente e a variavel dependente pode significar a possibilidade de
se obter melhores modelos multiplos. O que, de fato, foi observado logo a seguir,
analisando-se o Erro-padrdo da estimativa ¢ o RMSEP dos modelos ajustados apds a

remocgao dos outliers.
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Figura 52 - Percentual da varidncia global carreado por cada um dos componentes
principais (esquerda) dos espectros de reflectdncia apos a remocao dos
outliers e suas correlagdes individuais com a densidade basica da madeira.
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A Figura 53 apresenta a distribuicdo dos erros minimos € do nimero de
componentes com que foram obtidos em modelos ajustados a partir da escolha aleatdria
de dados em 150 rodadas ap6s a remocao dos outliers. Note-se que houve uma redugao
de 6,34 para 4,81% na média dos valores do RMSEP minimo e que o nimero médio de
componentes necessarios para a obtengao de tais erros caiu de 42 para 31.

A Figura 53 apresenta ainda, o histograma para a distribuicdo do niimero de
componentes correspondentes aos erros minimos, que também sofreu mudangas em seu
aspecto, apresentando-se ndo mais na forma bimodal, como antes da remog¢do dos
outliers (Figura 49), exibindo uma acentuada assimetria, com pequena ocorréncia de
valores altos e concentracdo das maiores freqiiéncias em torno da média. Tal
concentragdo revela um importante efeito da remog¢ao dos outliers sobre os modelos,
qual seja, a estabilizagdo do numero de componentes tteis quando comparados modelos

ajustados sobre diferentes grupos de amostras de calibragao e validagao.
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Figura 53 - Distribui¢ao dos valores de RMSEP minimos para a densidade basica da
madeira dos Locais 1 e 2 e dos correspondentes numeros de componentes
com que ocorreram em cada uma de 150 rodadas realizadas apds a
remocao dos outliers.
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A Figura 54 exibe detalhes do efeito de estabilizagdo do niumero de compo-
nentes principais necessarios para a obtencdo do RMSEP minimo em 150 rodadas. A
linha preta pontilhada representa a média dos erros obtidos com cada nimero de
componentes nas varias rodadas. Note-se que todas as rodadas forneceram modelos
bastante semelhantes no que diz respeito ao comportamento do erro, ao serem
acrescentados os componentes pela ordem decrescente de variancia. Tal comportamento
aproxima-se mais daquele que ¢ previsto teoricamente na validacio de modelos

ajustados por PCR, o que ndo era tdo notavel antes da remog¢ao dos outliers.

RMSEP (%)

- 1 I
0 25 50 75 100 125 150
Ndmero de componentes

Figura 54 - RMSEP para modelos ajustados em 150 rodadas, tomando-se amostras
para validagdo e calibragdo procedentes de ambos os locais. A linha
pontilhada representa a média para cada niimero de componentes.

Ainda na Figura 54 ¢ possivel perceber-se que, aproximadamente, entre 15 e
80 componentes, o valor do RMSEP permanece praticamente inalterado, o que sugere
ndo ser necessario o uso de niumeros elevados de componentes para obterem-se erros
razoaveis. Mais uma vez faz-se necessaria a observacao de que modelos que utilizam

um menor nimero de variaveis independentes sdo sempre mais desejaveis, posto que, a
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probabilidade de que o valor da estatistica F na analise de variancia da regressao seja
significativo sera sempre maior quanto menor for o nimero de varidveis independentes.
Assim, ao escolher o numero de componentes e, conseqiientemente, o nivel de erro
admitido, deve ser considerado o tamanho da amostra que foi extraida de uma popu-
lagdo. Caso a amostragem seja ampla o bastante, como ¢ o caso dos bancos de dados
espectroscopicos permanentemente alimentados, pode-se optar pelos modelos de maior
nimero de componentes sem, com isso, comprometer a sua robustez. Tal procedimento
¢ adotado em laboratorios que mantém servigos de espectroscopia e utilizam amostras
de monitoramento dos modelos para a retroalimentagdo de seus modelos.

A Figura 55 apresenta a plotagem dos valores observados versus aqueles
previstos por modelos que forneceram o menor, o maior ¢ 0 RMSEP minimo mais

proximo da média de 130 rodadas, apds a remocao dos outliers.
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Figura 55 - Plotagem dos valores observados e previstos e os residuos de modelos que
apresentaram os erros de valor maior, menor e mais proximo da média dos
RMSEP minimos dentre 130 rodadas na validacdo para a previsdo da
densidade basica apds a remocdo dos outliers. Apresentados também os
valores para RMSEP e o nimero de componentes principais utilizados em
cada modelo. Amostras para a calibracdo e validagao dos Locais 1 e 2.
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O Quadro 7 apresenta a andlise da variancia para os modelos de calibragao

apresentados na Figura 55. Notem-se os elevados valores de F.

Quadro 7 - Andlise da variancia para as regressdes multiplas e erros padrio da
estimativa (EPE) dos modelos de calibracdo que apresentaram os erros
maior, menor e mais proximo da média dos RMSEP minimos dentre 130
rodadas, na validagdo para a previsdo da densidade bésica apds a remocao
dos outliers. Sao apresentados também os coeficientes de determinagdo e
erros. Amostras para a calibracdo e validacao dos Locais 1 e 2

Modelo de minimo RMSEP
_ B R’ da calibragio = | R? da validagdo
EPE =5,1815 RMSEP = 4,0834 0.8943 —~0.9265
Fon.tes~de Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagao quadrados
Regressao 26 1,1192 0,0430 40,3459
Residuo 124 0,1323 0,0011
Total 150 1,2514
Modelo de médio RMSEP
_ _ R? da calibragio = | R? da validagdo =
EPE =5,3397 RMSEP =4,7955 0.8793 0.8941
FonjcesNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 11 1,1366 0,1033 92,0626
Residuo 139 0,1560 0,0011
Total 150 1,2926
Modelo de maximo RMSEP
_ _ R? da calibragdo = | R* da validagdo =
EPE =4.8520 RMSEP = 7.6338 0.9179 0.8600
FonjcesNde Graus de liberdade Soma de Quadrado médio F
variagdo quadrados
Regressao 23 1,1455 0,0498 61,7358
Residuo 127 0,1025 0,0008
Total 150 1,2480

5.2.3.2. Resolucio espectral

Uma vez removidos os outliers, para testar-se a influéncia da resolugdo
espectral sobre a capacidade de predicdo dos modelos, foram selecionadas, ao acaso,
amostras que compuseram dois grupos fixos e distintos: o grupo da calibrag¢ao e o grupo
da validacdo. Tal procedimento tornou-se necessario pelo imenso incremento na
quantidade de dados a serem processados e, conseqiientemente, no consumo de
memoria do computador, causados pela variagdo da resolugdo, ao mesmo tempo em que

variavam as amostras (rodadas). Assim, as rodadas foram aqui abolidas e modelos com
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diferentes numeros de componentes principais foram ajustados sobre o mesmo grupo de
amostras. Tais modelos tiveram computados os seus erros minimos de calibragdo e
validag@o (Sxy ou EPE e RMSEP), os coeficientes de determinagdo na calibragdo e
validagdo e o valor das estatisticas p ¢ F da andlise da variancia das regressdes que
originaram cada curva de calibragao.

Assim, foram tomadas como varidveis independentes, as médias da reflectancia
em diferentes intervalos de comprimento de onda em cada um dos espectros, como
ilustrado na Figura 56. Para obter-se uma resolucdo espectral de 50 nm, o intervalo entre
350 e 1000 nm foi dividido em 13 janelas, dentro das quais foram calculadas as médias
para a reflectancia e seus valores atribuidos ao comprimento de onda central.

Considerando-se que a resolugdo do espectrometro utilizado era de 0,31 nm e
que foi registrada a reflectdncia em uma faixa de amplitude igual a 810 nm, conclui-se
que, o numero de comprimentos de onda a serem computados era de 2375. Lembrando-
se ainda, que este ¢ também o nimero de colunas da matriz de variaveis independentes
originais, pode-se imaginar o esforco computacional para o processamento dos dados

quando se deseja utilizar a resolu¢do maxima do aparelho.
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Figura 56 - Espectro praticamente continuo com resolugao de 0,31 nm sendo exage-
radamente discretizado ao assumir-se uma resolu¢ao de 50 mn.

De fato, um computador com processador de 2,4 GHz levou, em média, um

minuto para ajustar um Unico modelo contendo os primeiros vinte componentes
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principais que, por sua vez, carreiam a informagao contida em 2375 varidveis indepen-
dentes. Lembre-se que todos os calculos necessarios a realizagcdo deste trabalho foram
realizados por meio de algoritmos especialmente desenvolvidos para este propdsito
sobre a plataforma MATLAB®. Certamente, alguma otimiza¢io dos algoritmos para se
incrementar a velocidade de processamento poderia ser realizada, dado que nao se conta
com peritos em informatica na equipe do laboratorio. Apesar de tal consideracdo, ¢
notavel o consumo de tempo e memdria nesse tipo de processamento de dados.

Outro inconveniente trazido pela utilizagdo da maxima resolucao espectral vem
do fato de que, nesse nivel de medigdo da reflectancia, a susceptibilidade do sensor a
ruidos aleatdrios fica mais evidenciada. Ou seja, a precisdo ¢ reduzida a medida que
aumenta a resolucdo. Os ruidos aleatorios, provocados pelo proprio circuito eletronico
do aparelho, podem interferir negativamente na capacidade de predicao dos modelos.

Por outro lado, ao reduzir-se em demasiado a resolugdo espectral, perdem-se
detalhes dos espectros que poderiam fornecer informagdes valiosas para os modelos.
Assim, ao tomar-se a média da reflectdncia em um determinado intervalo de compri-
mentos de onda, ocorre a deformagdo do espectro, ocultando picos de absor¢do ou
reflex@o que, muitas vezes, sdo determinantes para o sucesso da aplicacdo da espectros-
copia. A Figura 56 ilustra a deformacao sofrida por um espectro ao serem substituidas a
reflectancias a cada 0,3 nm, pelas médias de intervalos de 50 nm.

Apesar dos possiveis inconvenientes citados anteriormente, pode-se observar
na Figura 57 que a redugdo da resolugdo, desde a maxima (0,30 nm) até, aproxima-
damente, 20 nm, ndo causou prejuizos apreciaveis para a performance dos modelos.
Note-se que os valores dos coeficientes de determina¢do e dos erros dos modelos
permaneceram estaveis neste intervalo.

Ainda na Figura 57, € possivel notar-se que a estatistica F sofre um incremento
até atingir um valor maximo por volta da resolu¢do de 130 nm para, em seguida,
decrescer com o incremento na amplitude da janela de médias. Tal fato ndo parece estar
relacionado a capacidade de predicao dos modelos, ja que, nesta regido, os modelos de
calibragdo ndo apresentaram nada de especial em seus erros ou coeficientes de
correlagdo. O decréscimo do valor da estatistica F observado quando a janela de média
continua aumentando estd relacionado ao simultdneo incremento no ndmero de
componentes principais necessarios para a obtencdo do RMSEP minimo. Ou seja, a
probabilidade de que alguns dos coeficientes de regressdo sejam estatisticamente nulos

aumenta, o que sugere o aumento na instabilidade dos modelos.
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Figura 57 - Variacio dos valores de R” e dos erros de predicdo (EPE ¢ RMSEP) na
calibragdo e validacdo de modelos que forneceram os menores RMSEP
minimos para a densidade basica, utilizando-se varios niveis de resolugao
espectral. nWL= nimero de comprimentos de onda; nPC= niimero de
componentes principais utilizados nos modelos de menor erro minimo, F=
estatistica do teste de Fisher para as anélises de regressdo que forneceram
os modelos de menor erro minimo.

5.2.3.3. Suavizac¢io das curvas espectrais

A Figura 61 apresenta o efeito da suavizacdo das curvas espectrais realizada
através do filtro polinomial de Savitzky-Golay sobre os espectros quando adotados
polindmios do 3°, 6° e 9° graus ajustados sobre intervalos de comprimento de onda
contendo 10, 100 e 1.000 pontos (janelas de filtragem). Em todos os casos foram
utilizados os mesmos grupos de amostras de calibragdo e validag¢ao sobre os quais foram

testados os niveis de resolugao.
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Figura 61 - Efeito da filtragem polinomial sobre uma faixa do espectro de uma
amostra. Os graficos da esquerda apresentam os valores originais e aqueles
calculados com os filtros para reflectancia. Os graficos da direita mostram
os residuos em relacdo aos valores originais de cada ponto em termos
percentuais.

Note-se na Figura 61 que, independente do grau adotado para o polinomio,
quanto maior a janela de filtragem, maior ¢ a transformacdo sofrida pelo espectro, ou
seja, maiores sao os residuos em relacdo aos valores originais da reflectancia. O grau do
polindbmio, por sua vez, fornece resultados que estdo relacionados ao tamanho do
intervalo de filtragem. De maneira geral, como era de se esperar, os polindmios de grau
9 produziram as menores distor¢des nos espectros para todas as janelas de filtragem
testadas. Ja os filtros de graus 3 e 6 apresentaram oscilagdes para os desvios entre os
espectros originais e filtrados ao variar-se o tamanho das janelas. Este ultimo fato pode
ser explicado pela propria forma original dos espectros que, ora era mais bem descrita
pelas curvas de 3° grau, ora pelas de 6° a depender da regido do espectro em que se
encontrava a janela de filtragem. De qualquer forma, ao se aplicar filtros sobre os
espectros, o que se deseja é remover ruidos aleatérios que, porventura, estejam ali
presentes, com a menor deformacao possivel. A determinacao do tipo e da configuracao
dos filtros e sua eficdcia estdo condicionados aos efeitos que produzem sobre a

capacidade de predi¢do dos modelos, como sera visto adiante.
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Figura 62 - Efeito da filtragem polinomial sobre algumas caracteristicas dos modelos
ajustados para a previsdo da densidade basica a partir da reflectancia.
Foram testados filtros de graus 3, 6 e 9 aplicados sobre janelas de variados
tamanhos.

A Figura 62 apresenta o efeito da filtragem polinomial sobre os coeficientes de
determinagdo, erros de calibracdo e validagdo, numero de componentes necessarios a
obten¢ao do erro minimo e valores da estatistica F dos modelos. Para os trés graus de
polindmios testados, ao aumentar-se o tamanho da janela de filtragem até um intervalo
de aproximadamente 150 pontos, observaram-se ligeiras quedas nos valores de RMSEP,
do R? para a calibragio ¢ do numero de componentes necessarios a0 RMSEP minimo,
enquanto que, por outro lado, observaram-se ligeiros incrementos nos valores de EPE,
do R? para a validagio e da estatistica F. Apos o referido intervalo, os valores de
RMSEP retornam para os patamares originais mantendo-se relativamente constantes até
que o intervalo de filtragem se aproxime de 1500, quando comegam a crescer.

De maneira geral, a capacidade de predicdo dos modelos revelou-se mais
sensivel as variagdes no tamanho da janela de filtragem quando sdo aplicados polino-
mios do 3° grau, enquanto que aqueles de 9° grau provocam menores variagdes nos

parametros de qualidade dos modelos. Tal fato deve-se, provavelmente, a menor
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deformacao causada nos espectros originais quando sdo utilizados filtros polinomiais de
grau elevado, ja que as curvas apresentam menores residuos em relacdo aos valores
anteriores a filtragem.

Em resumo, a filtragem polinomial ndo se mostrou eficaz ou mesmo necessaria
no tratamento dos espectros quando a reflectdncia ¢ tomada como variavel indepen-
dente, posto que seus efeitos sobre a acuracia e precisdo dos modelos sdo, ora negativos,
ora nulos ou despreziveis. Tais fatos podem ser explicados pela maneira com que foram
tomados os dados. Ou seja, chamou-se, aqui, de “espectro individual” a média de 6
espectros tomados de uma amostra (item 3.2.1.1.4.). Como os ruidos sdo aleatérios,
devem apresentar média igual a zero. Desta forma, os espectros sofreram um tipo de
filtragem ja& durante a aquisi¢do e compilagdo dos dados e as tentativas de aplicacdo de
filtragens subseqiientes podem ter ocasionado perdas de informagdes relevantes

contidas em pequenas sinuosidades da curva espectral.

5.2.3.4. Transformacoes sobre os espectros
5.2.3.4.1. Derivacio das curvas espectrais

Com os objetivos de realcar o efeito das pequenas sinuosidades acima
referidas, de anular possiveis erros aleatorios ou sistematicos na intensidade da reflec-
tancia provocados pela peculiar dispersdo da radiagdo em cada amostra e de reduzir a
autocorrelagdo entre as variaveis independentes, procedeu-se a extracdo das derivadas
das curvas espectrais. Assim, tomando-se a reflectancia como fun¢do do comprimento
de onda [R=f(1)] e assumindo-se que o espectro ¢ uma curva continua e derivavel em
todo a faixa de trabalho, calcularam-se as derivadas a partir da razdo 4R/4A em cada
ponto do espectro. A derivada segunda, por sua vez, ¢ calculada dividindo-se a razdo
AR/AJ. novamente pela variacdo do comprimento de onda [4R/(44)°]. Pela maneira com
que sdo calculadas as derivadas, percebe-se imediatamente que, tanto a resolugdo
espectral, quanto a filtragem das curvas, afetam sensivelmente os seus valores e,

conseqiientemente, a utilidade desses valores como variaveis preditoras.

5.2.3.4.1.1. Derivada primeira

A Figura 63 apresenta o aspecto da curva espectral e de sua primeira derivada

apos sofrer uma filtragem polinomial do terceiro grau e redugdo da resolugdo para 5 nm
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em toda a faixa de trabalho. Note-se que, apesar da filtragem e redugdo da resolugdo, a
curva da primeira derivada apresenta picos em regides onde a curva espectral apresenta-
se aparentemente suave. Os ruidos na regido de transi¢do para o infravermelho (700 a

1000 nm) sdo também muito evidenciados por esta transformacao.
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Figura 63 - O espectro de reflectancia de uma amostra e sua respectiva derivada
primeira (esq.). Correlagdes entre os valores da derivada primeira e a
densidade basica (dir.).

A transformagdo dos espectros em suas primeiras derivadas promoveu uma
sensivel redu¢dao no nivel de autocorrelacao entre as variaveis independes, como pode
observado na Figura 64. O surgimento de profundos vales onde, antes da derivagao,
existiam superficies elevadas e continuas (Figura 42) evidencia a descorrelagdo provo-
cada pela derivacdo. Tal efeito deve-se a supressdo da influéncia da reflectancia média
de cada amostra que pode conter erros sistematicos na tomada da linha de base e que
podem ser causados por pequenas oscilagcdes na tensdo de alimentacdo da lampada do
aparelho.

E possivel que modelos ajustados diretamente sobre os valores das derivadas
dos espectros por regressao multipla com base no método dos minimos quadrados

ordindrios forward possam fornecer melhores resultados que aqueles ajustados sobre os
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espectros, ja que a colinearidade entre as variaveis independentes foi reduzida pela

derivacdo. Tal procedimento, entretanto, ndo foi aqui testado.

Derivada 1%

Comprimento de onda (nm)

Comprimenta de anda (nm)

Figura 64 - Coeficientes de determinagdo entre as variaveis independentes, neste caso,
a primeira derivada da reflectancia.

A Figura 65 apresenta o percentual da variancia global dos dados carreada
pelos primeiros 30 componentes principais das derivadas dos espectros, bem como os
coeficientes de determinacdo entre estes componentes e a densidade basica da madeira.
Aqui ¢ interessante notar que os primeiros componentes carreiam um percentual muito
menor da variancia global do que antes observado para os componentes extraidos
diretamente da curva espectral. Tal fato deve-se a contribuig¢ao dos ruidos real¢ados pela
derivacdo da reflectdncia, os quais interferem nas correlagdes entre os componentes
pricipais e a variavel independente.

Assim, ao utilizarem-se as derivadas como variaveis independentes em
modelos de calibragcdo em espectroscopia ¢ de crucial importancia considerar-se o nivel
da relacdo sinal/ruido, pois, como anteriormente comentado, os ruidos real¢ados pela
operacdo de derivagdo podem acrescentar informacgdes irrelevantes ao conjunto de
dados. A aplicacdao de filtros de suavizagdo (passa-baixas) ¢ a reducdo da resolugdo

muitas vezes se tornam necessarias para que a relacao sinal/ruido nao seja reduzida.
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Figura 65 - Percentual da variancia global carreado por cada um dos 30 primeiros
componentes principais da derivada primeira dos espectros (esquerda) e
suas correlacoes individuais com a densidade basica da madeira.

A Figura 66 apresenta o efeito da resolucdo e de filtros polinomiais sobre a
qualidade de modelos ajustados para a previsdo da densidade basica a partir da
primeira derivada da reflectancia. Note-se que os resultados apresentados pelos modelos
ajustados sobre a derivada dos espectros nao filtrados foram os que sofreram maior
influéncia da variacdo da resolucdo espectral. Isso se deve, provavelmente, ao efeito de
filtragem obtido com o calculo das médias da reflectancia nos intervalos que
determinaram as resolugdes testadas (0,31-1,00-3,00-5,00 ¢ 10,00 nm).

Assim, para os espectros nao filtrados, ao ser reduzida a resolucao, pdde-se
observar que os valores do coeficiente de determinacdo da validagdo, os respectivos
RMSEP’s, o valor de F e do nimero de componentes necessarios a obten¢do do erro
minimo na validagio sofreram varia¢des consideraveis. Os valores de R” ¢ EPE, por sua
vez, foram afetados de forma positiva apenas inicialmente, com a variagao da resolucao
de 0,31 para 1nm, assumindo valores mais ou menos estdveis a partir da resolugdo de

3 nm.
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Figura 66 - Efeito da resolu¢do variando com os valores 0,31-1,00-3,00-5,00 e
10,00 nm e de filtros polinomiais sobre a qualidade de modelos ajustados
para a previsdo da densidade basica a partir da primeira derivada da
reflectdncia. As curvas de grau 0 indicam espectros ndo filtrados. Foi
adotada uma janela de filtragem igual 50 pontos.

De maneira geral, para os modelos ajustados sobre a primeira derivada dos
espectros, o filtro polinomial do terceiro grau apresentou os melhores resultados, posto
que seus parametros de qualidade ndo se mostraram susceptiveis a bruscas variagdes
quando variava a resolucdo espectral. Assim, a combinac¢do do filtro polinomial de grau
3 com a resolucdo de 5 nm parece ser a alternativa mais razoavel para uso com a
derivada primeira, pois resolu¢cdes menores implicam em maior tempo de processa-
mento e consumo de memoria, além da elevagdo do nivel de ruidos e suas conseqiientes
perdas em acuracia e precisdo. Resolucdes ainda menores que 5 nm, por sua vez,
acarretam perdas de informacdes relevantes contidas em pequenas nuancas dos
espectros e suas derivadas.

De fato, a filtragem do terceiro grau associada a resolugdo de 5 nm forneceram
resultados bastante satisfatorios quando fez-se variar por 100 vezes as amostras tomadas
como grupos de calibra¢do e validagdo, para o ajuste de modelos por PCR sobre as
primeiras derivadas dos espectros como preditoras da densidade béasica da madeira. A
Figura 67 apresenta a distribuicdo dos erros minimos na validagdo e no niimero de

componentes principais necessarios a sua obtencao.
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Figura 67 - Distribuicdo de freqiiéncias para os erros minimos na validacdo (RMSEP) e
para o numero de componentes principais necessarios a sua obtencao
quando utilizada a primeira derivada dos espectros na predicdo da
densidade basica em 100 rodadas.

Com essas condi¢des de analise a média do RMSEP minimo e o nimero de
PC’s necessarios a obtengao de tais erros, apresentaram os valores de 5,04% e 33,34,
respectivamente. Lembre-se que os valores médios destes pardmetros obtidos ao
ajustarem-se modelos diretamente sobre a reflectancia, apos a remocdo dos outliers
encontravam-se em 4,8% para o RMSEP minimo e 31 componentes. Ou seja, a
transformagao dos espectros pela primeira derivada parece ser uma opg¢ao ligeiramente
mais vantajosa que a utiliza¢do direta da reflectancia para se prever a densidade basica
da madeira.

A Figura 68 apresenta, para a densidade basica da madeira, a plotagem dos
valores observados e previstos pelos modelos ajustados sobre os valores da primeira
derivada da reflectincia e que apresentaram o valor maior, 0 menor € o mais préximo da
média dos RMSEP’s minimos obtidos em 100 rodadas. Pode-se notar na figura que os

residuos permanecem distribuidos aleatoriamente.
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Figura 68 - Plotagem dos valores observados versus previstos e os residuos de modelos
ajustados sobre a primeira derivada dos espectros que apresentaram
RMSEP maior, menor ¢ mais proximo da média dos erros minimos na
validacdo para a previsdo da densidade bésica. Sdo apresentados também
os valores do R? na calibragio e validacdo, além do EPE, do RMSEP ¢ o
numero de componentes principais utilizados em cada modelo.

5.2.3.4.1.2. Derivada segunda

A Figura 69 apresenta o aspecto da curva espectral e de sua segunda derivada
apos sofrer uma filtragem polinomial do terceiro grau e redugdo da resolugdo para 5 nm
em toda a faixa de trabalho. Note-se que a curva da segunda derivada apresenta-se ainda
mais sinuosa que a da primeira (Figura 63) e que os ruidos na regido de transi¢ao para o
infravermelho (700 a 1000 nm) sdo ainda mais acentuados pela segunda derivagao.

A extragdo da segunda derivada dos espectros provocou uma queda na
colinearidade das variaveis independentes ainda maior que aquela observada para a
primeira derivada, como pode ser visto na Figura 70. Entretanto, aqui ¢ importante

observar que o efeito de ambas as derivagcdes sobre as autocorrelacdes pode ser
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meramente fruto do acaso e que o aspecto extremamente rugoso apresentado pela curva
de correlacdes entre as derivadas e a variavel independente pode significa a inclusdo de
informagdes irrelevantes ao conjunto de dados. Este ultimo fato pode ter como
conseqiiéncia a instabilidade do numero de componentes necessario a obten¢do do erro
minimo quando se variam as amostras de validagcdo e calibracao entre varias rodadas,

como sera visto mais adiante.
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Figura 69 - O espectro de reflectincia de uma amostra e sua respectiva derivada
segunda (esq.). Correlagdes entre os valores da derivada primeira e a
densidade basica (dir.).

A Figura 71 apresenta o percentual da variancia global dos dados carreada
pelos primeiros 20 componentes principais das segundas derivadas dos espectros, bem
como os coeficientes de determinagdo entre estes componentes e a densidade basica da
madeira. Note-se que os primeiros componentes voltaram a carrear um alto percentual
da variancia global, como antes observado para os componentes extraidos diretamente
da curva espectral (Figura 43). Tal fato, porém, ndo afetou sensivelmente correlagdes

entre os componentes e a variavel dependente.
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Figura 70 - Coeficientes de determinacdo entre os valores da segunda derivada em
cada comprimento de onda.
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Figura 71 - Percentual da variancia global carreado por cada um dos 20 primeiros
componentes principais da derivada segunda dos espectros (esquerda) e
suas correlacoes individuais com a densidade basica da madeira.
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A Figura 72 apresenta o efeito da resolucdo e de filtros polinomiais sobre a
qualidade de modelos ajustados para a previsdo da densidade bésica a partir da segunda
derivada da reflectancia. A semelhanca do que foi observado para a primeira derivada,
os resultados apresentados pelos modelos ajustados sobre a segunda derivada dos
espectros nao filtrados também sofreram grande influéncia da variacao da resolugao
espectral. Mais uma vez, acredita-se que tal fato seja explicado pelo efeito de filtragem
obtido com o célculo das médias da reflectancia nos intervalos que determinaram as
resolugdes testadas (0,31-1,00-3,00-5,00 ¢ 10,00 nm).

Dentre os modelos obtidos a partir da segunda derivada de espectros que
sofreram algum tipo de filtragem, aqueles suavizados com o filtro do terceiro grau
parecem ter fornecido os melhores resultados, pois os modelos apresentaram
consistentemente maiores coeficientes de determinagao e menores erros na calibragdo e
validagdo. Por outro lado, os filtros do terceiro grau fizeram com que, para a obtengao
dos erros minimos (RMSEP), fosse necessaria a utilizagdo de um grande niimero de

componentes nos modelos, fornecendo também baixos valores para razao F.
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Figura 72 - Efeito da resolu¢do variando com os valores 0,31-1,00-3,00-5,00 e
10,00 nm e de filtros polinomiais sobre a qualidade de modelos ajustados
para a previsdo da densidade basica a partir da primeira derivada da
reflectdncia. As curvas de grau O indicam espectros nado filtrados. Foi
adotada uma janela de filtragem igual 50 pontos.
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Assim, de maneira geral, o uso da segunda derivada dos espectros como
varidvel preditora da densidade basica ndo forneceu bons resultados em termos de
valores dos erros de calibragdo e validagdo, nem tampouco, do numero de componentes
necessarios para a obtengdo do RMSEP minimo e da razdo F para os grupos de amostras
escolhidos para a calibragao e validagao.

Para os modelos ajustados sobre a segunda derivada dos espectros sobre os
quais foram aplicados filtros polinomiais do terceiro grau e subseqiiente redug¢dao da
resolucdo espectral para 5 nm, em um conjunto de 100 rodadas tomando-se aleatoria-
mente diferentes grupos de amostras para calibragdo e validacdo, obtiveram-se os
valores médios para o RMSEP minimo e para o nimero de componentes necessarios a
obtencdo do erro minimo os valores de 6,62% e 46,39 componentes, respectivamente.
Tais valores sdo superiores aqueles fornecidos pelos modelos ajustados diretamente
sobre os valores da reflectancia e também aqueles ajustados sobre a primeira derivada

dos espectros.
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Figura 73 - Distribuicdo de freqiiéncias para os erros minimos na validagao (RMSEP) e
para o nimero de componentes principais necessarios a sua obtencao
quando utilizada a segunda derivada dos espectros na predigdo da
densidade basica.
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A Figura 73 apresenta a distribuicdo dos erros minimos na validacdo e no
nimero de componentes principais necessarios a sua obtencdo em cada uma das
100 rodadas. Note-se a instabilidade no nimero de componentes correspondentes aos

erros minimos expressada pela baixa curtose apresentada pelo seu histograma.

5.2.3.4.2. A absorbancia

A transformacdo dos espectros de reflectancia realizada pelo calculo de seu
cologaritmo, em espectros de absorbancia, resulta em curvas que apresentam um aspec-
to complementar a reflectancia. A auséncia de picos isolados na curva de correlagdes
entre os valores da absorbancia em cada comprimento de onda e a varidvel dependente ¢

um indicativo de que pouca informacgao irrelevante foi computada (Figura 74).
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Figura 74 - Os espectros de reflectincia e absorbancia de uma amostra (esq.).
Correlagdes entre os valores da absorbancia e a densidade basica (dir.).

De fato, a transformagdo dos espectros de reflectdncia em absorbancia tem o

objetivo de compensar erros originados pela maneira peculiar com que cada amostra

realiza a dispersdo da radiacdo sobre ela incidente, fazendo com que parte da energia
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seja dispersa em dire¢des que aumentam ou reduzem as chances de ser capaz de retornar
ao sensor na forma de radiacdo difusa. Assim, tal fracdo pode ser absorvida da maneira
prevista pela teoria quantica, com a transi¢do de elétrons para orbitais diferentes dos
originais ou ser refletida de volta ao meio externo. A dispersdo depende da geometria e
das diferencas entre os indices de refragdo dos constituintes sob analise e da matriz onde
estdo inclusos. No caso da espectroscopia aplicada a andlise quimica de materiais
pulverizados (p0s), ¢ marcante a influéncia das diferencas na distribuicdo das dimensdes
e de variagdes na geometria de suas particulas. No caso de emulsdes, suspensdes e
solugdes, esta mesma afirmagdo ¢ valida para as goticulas, particulas ou moléculas de
cada amostra (NAS et al. 2002).

Na espectroscopia de reflectdncia aplicada a superficie da madeira solida, ¢
possivel que as diferencas na dispersdo da radiagdo estejam relacionadas a variagdes
anatOmicas e as conseqiientes variacdes quimicas e fisicas que acarretam. Assim, sendo
cada amostra de madeira Unica em sua estrutura anatomica, ¢ possivel que haja
realmente a necessidade de se realizar a correcdo da dispersdao dos dados espectros-
copicos se o objetivo da andlise for a quantificacio de um determinado componente
quimico. Por outro lado, em uma investigagao acerca das relagdes entre a reflectancia e
propriedades fisicas do material, talvez a contribui¢ao da dispersao seja relevante para o
sucesso do ajuste de modelos de calibragao.

A PCA dos espectros de absorbancia revelou uma grande concentragdo da
variancia nos dois primeiros componentes principais, o que nao havia sido observado
para nenhuma das transformagdes apresentadas anteriormente. A consisténcia apresen-
tada pelas correlagdes entre os primeiros dez componentes principais e a densidade
basica, quando tomados ao acaso diferentes grupos de amostras, foi também um efeito
notavel desta transformagao. Tais efeitos podem ser visualizados na Figura 75.

Outros importantes efeitos da utilizagao da absorbancia nos modelos de cali-
bragdo para a previsao da densidade bésica da madeira foram a reducao e a estabiliza¢do
do niumero de componentes principais necessarios a obtencao dos erros minimos. Tais
efeitos, provavelmente, estdo também relacionados a corre¢do da dispersdo espectros-
copica. Assim, em uma centena de rodadas, tomando-se ao acaso amostras para
calibragdo e validacdo, o RMSEP minimo apresentou uma média de 5,18%, enquanto
que o numero médio de componentes para a sua obtengdo concentrou-se por volta de
22. As distribuigdes de freqiiéncias para os valores de RMSEP minimos e seus

respectivos nimeros € componentes podem ser observados na Figura 76.
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Figura 75 - Percentual da variancia global carreado por cada um dos 20 primeiros
componentes principais dos espectros de absorbancia (esquerda) e suas
correlagdes individuais com a densidade basica da madeira.
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Figura 76 - Distribuicdo de freqii€ncias para os erros minimos na validacdo (RMSEP) e
para o niamero de componentes principais necessarios a sua obtencao
quando utilizados os espectros de absorbancia na predicdo da densidade
basica.
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Na Figura 77 s3o apresentadas as plotagens dos valores observados da
densidade bésica contra aqueles previstos por modelos que forneceram o valor maior, o
menor e o mais proximo da média dos RMSEP’s minimos em 100 rodadas tomando-se
aleatoriamente amostras para a calibragdo e validagdo dos modelos ajustados sobre os

valores da absorbancia.
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Figura 77 - Plotagem dos valores observados versus previstos e os residuos de modelos
ajustados sobre os espectros de absorbancia, que apresentaram RMSEP
maior, menor ¢ mais proximo da média dos erros minimos na validagao
para a previsdo da densidade basica. Sdo apresentados também os valores
de R? na calibragdo e validagdo, além do EPE, do RMSEP, o numero de
componentes principais utilizados e as estatisticas F e p relativas as
regressoes realizadas para obten¢ao dos modelos.

O computo das derivadas primeira e segunda dos espectros de absorbancia nao

trouxeram ganhos a qualidade dos modelos, como sera visto mais adiante.
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5.2.3.4.3. A funcao de Kubelka-Munk

A transformagdo dos espectros de reflectancia na fungdo de Kubelka-Munk
origina curvas de aspecto um tanto diverso e complementar aos espectros, ja que sao
uma expressdo da absorbancia com a corre¢do da dispersdo (Figura 78). De maneira
similar ao que foi observado para a absorbancia, a curva de correlagdes entre os valores
da fun¢do de Kubelka-Munk e a variavel dependente apresentou-se de forma suave, sem

picos isolados que podem significar a presenga de interferéncias espurias.
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Figura 78 - Os espectros de reflectancia de uma amostra e sua transformada na fung¢do
de Kubelka-Munk (esq.). Correlagdes entre os valores da absorbancia e a
densidade basica (dir.).

Como observado para a absorbancia, outro efeito interessante da funcao
de Kubelka-Munk foi a concentragdo da maior parte da varidncia nos primeiros
componentes principais. Também aqui foi notdvel a coeréncia com que 0s primeiros
componentes extraidos a partir das transformadas dos valores de diferentes grupos de

amostras (validagdo e calibragdo) mostraram-se coerentes no percentual da varidncia
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que carreiam ¢ em suas correlagdes com a varidvel dependente. Estes efeitos sao
visualizados na Figura 79.

A aplicagdo da funcdo de Kubelka-Munk, entretanto, manteve as variaveis
independentes com alto grau de correlagdo, o que sugere a PCA em seguida a essa

transformagao para a obtengdo de modelos de calibragdo estaveis.
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Figura 79 - Percentual da variancia global carreado por cada um dos 30 primeiros
componentes principais da funcdo de Kubelka-Munk aplicada aos
espectros de reflectdncia (esquerda) e suas correlagdes individuais com a
densidade basica da madeira.

Um efeito negativo da transformacdo dos espectros de reflectancia para a
funcao de Kubelka-Munk pdde ser notado na distribuicdo dos nimeros de componentes
principais necessarios a obten¢do do erro minimo em cada uma das 100 rodadas aqui
testadas. Note-se na Figura 80 o histograma bimodal apresentado para esta variavel.
Na mesma figura, porém, ¢ possivel perceber-se a distribuicdo quase normal dos
RMSEP’s minimos obtidos. Os valores médios para 0 RMSEP minimo e para o nlimero
de componentes correspondentes situaram-se em torno de 6,08% e 44 componentes

respectivamente.
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Figura 80 - Distribuicdo de freqiiéncias para os erros minimos na validagdo (RMSEP) e
para o nimero de componentes principais necessdrios a sua obtengdo
quando utilizados os valores da fun¢dao de Kubelka-Munk aplicada sobre os
espectros de reflectancia na predi¢do da densidade basica.

Conclui-se que a fung¢do de Kubelka-Munk nao apresentou vantagens
significativas para a qualidade dos modelos de calibracdo para a predi¢do da densidade

basica da madeira.

5.2.3.4.4. Transformacoes para normalizacio dos dados espectroscopicos

As transformacgdes realizadas no intuito de se normalizar os dados fornecido
pelo espectrometro foram a extracdo da raiz quadrada da reflectancia, a divisdo da
reflectancia pela sua variancia e a fun¢do de Box-Cox.

Utilizando-se o teste de Lilliefors foi possivel constatar que os valores da
reflectancia em apenas 45% dos comprimentos de onda apresentam distribui¢ao normal.
Note-se na Figura 81 que isto ocorre em largas faixas do espectro. Além disso, ¢
possivel perceber na figura que as faixas que apresentam distribui¢do normal sdo
praticamente continuas, ou seja, parece existir um padrao para o fendmeno que pode

estar relacionado a algum aspecto fisico da madeira. Ao realizar-se a extragdo da raiz
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quadrada da reflectancia, houve um ligeiro incremento no nimero de comprimentos de
onda que passaram no teste de normalidade (46%); esta transformacgdo, porém, conferiu
uma certa alternincia entre as faixas do espectro que apresentaram distribui¢do normal e

aquelas que ndo apresentaram.

R => 45.3053% VR => 46.6526%
1| — . — 1] .
0 P - . Ol + oo mtemw = o — —
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Comprimento de onda {(nm) Comprimento de onda (nm)
R, /ol => 45.3053% Box-Cox == 83.8316%
1| — . — 1 . . —— - . o=
0 P - . 0 —
200 400 600 800 1000 200 400 600 800 1000
Comprimento de onda (nm) Comprimento de onda (hm)

Figura 81 - Resultados do teste de Lilliefors para a normalidade da reflectancia antes e
apos algumas transformag¢des matematicas aplicadas sobre seus valores
em cada comprimento de onda. O valor 0 significa que, naquele compri-
mento de onda, a variavel apresenta distribui¢do normal; o valor 1 indica
ndo-normalidade. R= reflectancia.

A divisdao pela variancia da reflectancia ndo causou nenhum efeito sobre o
percentual dos comprimentos de onda que apresentavam distribui¢do normal, nem
tampouco, houve intercdmbio dessa caracteristica entre as varidveis. Ou seja, nenhum
efeito foi observado sobre a normalidade dos dados ao se dividir pela varidncia. A
transformagao pela funcdo de Box-Cox, por sua vez, provocou um significativo

aumento no nimero de variaveis que passaram no teste de Lilliefors (83%), entretanto,
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algumas variaveis que apresentavam normalidade o deixaram de apresentar. De qual-
quer forma, no que diz respeito a eficiéncia na normaliza¢do dos dados, a transformagao
pela funcdo de Box-Cox foi a que apresentou os melhores resultados. A Figura 82

apresenta os histogramas para a reflectancia em 375 nm antes e apods a realizacdo das

transformagaoes.
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Figura 82 - Distribuicdo de freqiiéncias para a reflectancia em 375 nm e para os valores
desta varidavel apds a aplicagdo das transformacdes: extracdo da raiz
quadrada, divisdo pela variancia e fun¢ao de Box-Cox.

A divisao pela variancia e a extracao da raiz quadrada, bem como o célculo da
primeira e segunda derivadas subseqiientemente a essas transformagdes, levaram a
resultados semelhantes no que diz respeito as correlagdes entre as variaveis indepen-
dentes e a densidade basica, como pode ser observado nas Figuras 83 e 84. Tais
correlagdes ndo se apresentaram significativamente distintas daquelas observadas para a
absorbancia, para a funcdo de Kubelka-Munk ou para a reflectancia e suas derivadas.

Para os valores transformados e para a primeira derivada desses valores, permaneceram
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com os mais altos coeficientes de correlagdo, as variaveis associadas aos comprimentos

de onda do ultravioleta, com picos de base larga por volta de 375 nm.
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Figura 83 - Raiz quadrada da reflectancia, suas derivadas primeira e segunda e suas
correlagdes com a densidade basica.

A divisdo pela variancia levou a uma drastica queda nos coeficientes de
correlagdo na regido de transi¢do para o infravermelho, o que ndo foi observado para a
transformagao pela extragdo da raiz quadrada da reflectancia.

As segundas derivadas das transformagdes pela extracdo da raiz-quadrada e
pela divisdo pela varidncia conduziram a situacdes em que as maiores correlagcdes
também permaneceram no ultravioleta, porém com picos isolados.

A funcdo de Box-Cox, por sua vez levou a expressivas modificagdes nas
correlagdes entre as varidveis dependentes e a densidade basica. Os coeficientes de
correlacdo foram reduzidos em toda a extensdo do espectro, tornando-se constantes em

toda a faixa do visivel até a transi¢do para o infravermelho (Figura 85).
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Figura 84 - Curva resultante da divisdo da reflectancia pela sua variancia em cada
comprimento de onda, suas derivadas primeira e segunda e suas
correlagdes com a densidade basica.

Ja a primeira derivada da funcdo de Box-Cox provocou uma elevagao
generalizada nos valores das correlagdes entre a densidade bdsica e as varidveis
correspondentes os comprimentos de onda da faixa do visivel.

A segunda derivada da fun¢do de Box-Cox, por sua vez, provocou uma drastica
reducdo dos coeficientes de correlagdo com a densidade basica em toda a faixa de
trabalho.

No que diz respeito aos componentes principais, a divisdo pela varidncia e a
extragdo da raiz quadrada da reflectancia, bem como suas derivadas, provocaram a
distribuicao da variancia global entre os primeiros componentes, havendo casos em que
o primeiro componente principal carreava apenas 30% da varidncia. Um outro efeito
notavel da funcdo de Box-Cox, porém, foi a concentragdo de praticamente 100%
da variancia no primeiro componente principal, tanto para os valores simplesmente
transformados, quanto para as suas derivadas primeira e segunda, como pode ser visto

na Figura 86.
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Figura 85 - Curva resultante da aplicacdo da funcdo de Box-Cox sobre os valores da
reflectancia, suas derivadas primeira e segunda e suas correlagcdes com a
densidade basica.

A segunda derivada da funcdo de Box-Cox provocou quedas generalizadas nas
correlagdes entre os valores de seus escores e a densidade basica.

Estdo comparados na Figura 87 os efeitos das transformacdes normalizadoras,
bem como daquelas que objetivaram a correcdo da dispersdo dos dados espectros-
copicos (absorbancia e fungdo de Kubelka-Munk) sobre a capacidade de predicdo dos
modelos ajustados para a densidade basica como variavel dependente. Estes resultados
foram obtidos a partir de 500 rodadas para cada tipo de transformagao, dentro das quais
foram registrados os coeficientes de determinagdo e erros (EPE e RMSEP) na calibragdo
e validagdo para os modelos que forneceram o menor RMSEP minimo. Também foram
computadas as variancias e curtoses para os erros minimos além do numero de

componentes principais necessarios a sua obtencao.
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Figura 86 - Percentual da variancia global carreado por cada um dos 30 primeiros
componentes principais da funcdo de Box-Cox aplicada aos espectros de
reflectancia, derivadas primeira e segunda (esquerda). Correlagdes
individuais entre cada componente e a densidade basica da madeira
(direita).

E notavel na Figura 87 que, para todas as transformagdes, a utilizagdo dos
valores da derivada primeira como varidveis independentes levou a ligeiras quedas nos
coeficientes de determinacdo, com correspondentes incrementos nos erros. O mesmo foi
observado para a derivada segunda, porém, de forma mais acentuada. Tal efeito torna-se
ainda mais pronunciado ao derivarem-se os valores da fun¢ao de Box-Cox; por outro
lado, manifesta-se mais discretamente na funcdo de Kubelka-Munk. Sabe-se que a
derivacdo possui efeitos positivos sobre a correcdo da dispersdo espectroscopica, ja que
elimina as diferencas na linha de base provocadas por peculiaridades estruturais de cada
amostra. A fun¢ao de Kubelka-Munk, porém, ja realiza tal corre¢do de forma bastante
eficiente, o que poderia explicar o menor efeito das derivadas sobre seus valores na

capacidade de predi¢do dos modelos.
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Figura 87 - Coeficientes de determinacdo, erros na calibracdo (R°’CAL ¢ EPE) e
validagio (R*VAL e RMSEP) apresentados pelos modelos ajustados para
previsao da densidade basica da madeira que obtiveram RMSEP’s minimos
em 500 rodadas para cada tipo de transformacao.

De maneira geral, o uso da reflectancia sem nenhuma transformacdo, ainda
parece ser a op¢ao mais interessante na calibragdo para a densidade basica, pois com um
minimo de processamento, sdo obtidos modelos que superam ou se equiparam aqueles
que apresentaram os melhores resultados. Assim, considerando apenas os coeficientes
de correlagdo e os erros poder-se-ia optar pela ado¢do da reflectancia. Estes, porém, nao
s30 0s Unicos critérios para realizar-se a escolha do mais adequado pré-processamento
dos dados. Ha que se considerar, ainda, o nimero de componentes envolvidos e a
estabilidade dos resultados quando variam as amostras tomadas para calibragdo e
validagdo. Tais consideragdes podem ser amparadas pela anélise de pardmetros como os
coeficientes de variacdo para o numero de componentes principais, para os erros e para
a estatistica F, além de caracteristicas mais especificas de suas distribui¢cdes entre as
diversas rodadas, como a curtose de seus histogramas. A Figura 88 apresenta o efeito

das transformacdes sobre alguns desses parametros.
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Figura 88 - Efeitos das transformagdes sobre a curtose (KT) e coeficientes de variagao
(CV) para nimero de componentes principais (nPC) e valores do RMSEP
minimo em modelos ajustados em 500 rodadas. O valor de F para os
modelos também ¢ apresentado.

De maneira geral, o valor da estatistica F decresce com as derivagdes
subseqiientes. Tal fato pode ser explicado pelo tipico realce dos ruidos que representam
informagdes irrelevantes para a modelagem da varidvel dependente. Os demais
parametros ndo se comportam de maneira tdo regular. Uma maneira de se tornar mais
clara a interpretacdo dos parametros de qualidade dos modelos ¢ a sua aglutinacdo em
um Unico indice, cujo valor ¢ diretamente proporcional aos coeficientes de determinagdo
(R?CAL e R*VAL), a curtose das distribui¢des do numero de componentes utilizados
nos modelos (KU nPC) e dos erros minimos obtidos na validagao (KU RMSEP) e ao
valor de F e inversamente proporcional ao numero de componentes e erros de calibragao
e validagdo e de seus coeficientes de variagdo. Tal valor é aqui chamado Indice de
Qualidade (IQ), e foi obtido através da expressao:

R2CALxR?*VALxKU_nPCxKU_ RMSEPxF
nPC x EPE xRMSEPxCV _nPCxCV_RMSEP

1Q =
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A Figura 90 apresenta os indices de qualidade calculados a partir dos

resultados apresentados nas Figuras 87 e 88.
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Figura 90 - Plotagem dos valores de indice de qualidade para os modelos ajustados por
PCR sobre a reflectancia e suas transformagdes.

Para a reflectancia, o numero médio de PC’s necessarios para a obtencao do
RMSEP minimo aumenta linearmente ao realizarem-se as primeiras e segundas
derivacdes, enquanto que seu coeficiente de variagdo encontra um valor minimo na
primeira derivada e sua curtose parece ai também se estabilizar. Considerando-se ainda
que o valor do RMSEP minimo e de seu coeficiente de variagdo ainda sofrem ligeiros
prejuizos, e que, apesar de se manter em um nivel alto, cai também o valor de F, pode-
se concluir que a reflectancia ¢ a melhor op¢ao dentre todas as outras transformacgdes
para o desenvolvimento de modelos de calibragdo utilizando-se a regressdo por
componentes principais adicionados pela ordem decrescente de varidncia para a

predi¢do da densidade basica. Tal conclusdo pode ser extraida diretamente da Figura 90.

5.2.3.5. A regressiao por PCR forward

A inclusdo dos componentes principais pela ordem decrescente de varidncia

pode resultar em modelos com um numero muito grande de varidveis independentes
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para se obter o RMSEP minimo e, para as quais, nem sempre sao significativos os
valores dos coeficientes de regressdo. Tais modelos podem conter muita informagao
irrelevante, o que reduz a probabilidade da rejeicdo da hipotese de nulidade dos
parametros da regressao, seja para a totalidade dos parametros, seja para cada parametro
individualmente.

Uma maneira de se contornar este problema ¢ a aplicagdo da regressdo por
componentes principais forward (PCR_FWD), em que a primeira varidvel independente
a ser adicionada ao modelo ¢ aquela que guarda a maior correlagdo com a varidvel
dependente. Em seguida, sdo calculados os residuos deste modelo e identificada a
segunda variavel independe que guarda maior correlacdo com estes residuos. Esta serd a
proxima variavel a ser adicionada e assim, sucessivamente, até que se atinja um nimero
de variaveis independentes igual ao numero de amostras menos a unidade. Uma vez
realizada esta série de ajustes, identifica-se qual € o nimero de varidveis independentes
que fornece 0o RMSEP minimo, de maneira similar ao procedimento aplicado no método
de ajuste pela inclusdo das varidveis (PC’s) pela ordem decrescente de varidncia
(PCR_ODV).

Assim, em 500 rodadas escolhendo ao acaso grupos de amostras para
calibracao e validacao, foram ajustados modelos por forward para reflectancia e cada
uma das suas transformacoes referidas anteriormente.

Nestas séries de ajustes foi realmente possivel observar-se uma redugdo
generalizada no nimero de componentes necessarios a obtencdo do RMSEP minimo,
que, por sua vez, teve seus valores ligeiramente ampliados se comparados aos
resultantes da validagdo dos modelos ajustados por PCR_ODV. Foram recorrentes os
prejuizos causados aos modelos pelas derivacdes, seja da reflectidncia, seja de suas
transformagaes.

Na Figura 91 ¢ possivel notar-se que os efeitos das transformacdes das
varidveis antes da realizagdo da PCR_FWD levaram a resultados bastante semelhantes
aqueles observados com a PCR_ODV, apesar desta ultima ter sofrido variagdes de
menor amplitude nos coeficientes de correlagdo e erros na calibragdo e validagdo
provocados pelas derivagdes subseqiientes. De qualquer forma, em ambos os métodos
de inclusdo de varidveis, fica descartado o uso da derivada segunda da reflectancia e
suas transformagdes, j4 que esta operagdo provocou inaceitaveis redugdes nos

coeficientes de correlagdo, com conseqiientes ampliagdes nos erros.
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Figura 91 - Coeficientes de determinacdo, erros na calibragio (R°CAL e¢ EPE) ¢
validagdo (R?VAL e RMSEP) apresentados pelos modelos ajustados por
PCR-FWD para previsao da densidade basica da madeira que obtiveram
RMSEP’s minimos em 500 rodadas para cada tipo de transformagao.

Menos sensiveis as derivagdes revelaram-se os numeros de componentes
principais necessarios a obtencdo dos RMSEP’s minimos e as curtoses de suas distri-
bui¢des entre as rodadas, a excecdo da fungdo de Box-Cox, como pode ser observado na
Figura 92.

A andlise dos demais pardmetros de qualidade dos modelos que estdao apresen-
tados na Figura 92 torna-se novamente confusa, dada a auséncia de tendéncias ou
confluéncias entre os valores. Para prosseguir na andlise, langou-se mao do computo
dos indices de qualidade dos modelos, cujos valores estdo plotados na Figura 93, onde
se torna clara a superioridade dos modelos ajustados sem o uso das derivadas no
pré-processamento. Uma excecdo a esta observagdo foi detectada para a fungdo de
Kubelka-Munk, na qual o valor do indice de qualidade para os modelos sem derivacao,
praticamente coincide com aquele fornecido por aquele ajustado sobre a primeira
derivada. Tal fato ndo traria maiores conseqiiéncias, ja que foram ambos os grupos de

modelos classificados entre os que seriam descartados.
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minimo em modelos ajustados por PCR-FWD em 500 rodadas. O valor de

F para os modelos também ¢ apresentado.
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Ainda na Figura 93, destacam-se os modelos ajustados diretamente sobre os
valores da reflectancia e de suas transformagdes em absorbancia, divisdo pela variincia
e raiz quadrada da reflectancia. Para estes modelos, os valores médios do indice de
qualidade ndo diferem significativamente ao nivel de 5% de probabilidade.

De maneira geral, as regressdes por PCR_FWD forneceram modelos melhores

que aqueles obtidos por PCR_ODV em termos de acuricia e precisao.

5.3. A rugosidade da madeira

A rugosidade da madeira, representada pelos diversos pardmetros de rugosi-
dade fornecidos diretamente pelo rugosimetro, apresentou-se debilmente correlacionada
a posicao medula-casca, a densidade e aos espectros de reflectancia e suas transfor-
macdes. A Figura 94 apresenta a variagdo no sentido medula-casca dos parametros Ra

e Rt.
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Figura 94 - Variacdo no sentido medula-casca para os parametros de rugosidade Ra
e Rt.

Ao agruparem-se as amostras dos dois locais de procedéncia, as correlagdes

continuam baixas, porém, a exce¢do do Ra, para os demais parametros assumem valores
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significativos ao nivel de 5% de probabilidade, tanto entre si, quanto com a densidade
basica e a posicdo medula-casca. O Quadro 8 apresenta a matriz do correlagdo para

estas varidveis, ao agrupar-se as amostras de ambos os locais.

Quadro 8 - Matriz de correlacdo para os valores dos parametros de rugosidade, a
posicdo medula-casca e a densidade basica.

Distancia da medula | Densidade basica Ra Ry Rt
Distancia da medula - 0,79%* -0,06 -0,18%* -0,20%*
Densidade basica 0,79%* - -0,21* -0,25% -0,26*
Ra -0,06 -0,21% - 0,54* 0,57*
Ry -0,18* -0,25% 0,54* - 0,98%*
Rz -0,20* -0,32% 0,80%* 0,81%* 0,84*
Rt -0,20* -0,26* 0,57* 0,98%* -

* Valores significativos a 5% de probabilidade.

As pequenas correlagdes guardadas com a densidade basica, varidvel modelada
com relativo sucesso até agora, ndo representam um fato que por si sd, seja desenco-
rajador para a investigacdo de correlacdes entre os parametros de rugosidade e os
espectros de reflectancia e suas transformagdes. Outros componentes principais que ndo
aqueles bem correlacionados a densidade perderiam apresentar correlagdes satisfatorias
com a rugosidade, como € o caso do primeiro componente principal, aquele que carreia
a maior parte da variancia. Entretanto, nem a reflectancia e suas transformagdes, nem
tampouco os componentes principais de suas matrizes de covariancia apresentaram boas
correlacdes com o Ra ou com qualquer outro parametro de rugosidade. A Figura 95
revela como os coeficientes de determinacdo entre os componentes € o Ra apresentaram
valores extremamente baixos e de comportamento nada coerente quando se comparam
as correlacdes obtidas para os diferentes grupos de amostras (calibragdo e validagao).

Na Figura 96 pode-se observar o comportamento dos erros, dos coeficientes de
correlacdo, do numero de componentes necessarios a obten¢do do erro minimo e da
estatistica F para modelos ajustados por PCR seguindo-se a ordem decrescente de
variancia dos componentes.

O panorama geral mostrado nas Figuras 95 e 96 repetiu-se para todos os outros
parametros de rugosidade, inclusive quando se aplicou a regressao foward. Ou seja, ndo
foi possivel obter-se bons modelos de calibragdo para a estimac¢do da rugosidade da

madeira utilizando-se a reflectancia total de sua superficie na regiao do UV-VIS-tNIR.
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Os coeficientes de determinacdo mostraram-se sempre baixos € os erros por demais
elevados, apresentando-se 0 RMSEP com valores que variaram de 13,96 a 158,52% em
relacdo aos pardmetros médios. Entretanto, cerca de 60% dos modelos apresentaram
valores de F significativos a 5% de probabilidade, o que quer dizer que, em muitos
casos, ¢ possivel obter-se modelos que, dentre as amostras de calibragdo sdo capazes
de relacionar os efeitos das variaveis independentes sobre as dependentes, e que, ao
serem validados, entretanto, ndo sdo aplicaveis a propositos de predicdo. Recomenda-se
que, para aumentar-se as chances de sucesso na modelagem da rugosidade, outras
transformagdes matematicas sejam aplicadas aos dados espectroscopicos, ou que a
reflectancia total seja auxiliada pela presenca da reflectancia difusa e da especular no

conjunto de varidveis independentes.
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(Ra), agregadas as amostras dos Locais 1 e 2.
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nimero de componentes necessarios a obtencdo do RMSEP minimo e da
estatistica F para modelos ajustados por PCR-ODV para a predi¢dao da
rugosidade média Ra.

5.4. A resisténcia a compressio e a dureza

A variagdo medula-casca para os valores da dureza e da resisténcia a com-
pressao da madeira nos dois locais de procedéncia pode ser visualizada na Figura 97.
Pode-se perceber que, para as arvores aqui testadas, a dureza apresenta um compor-
tamento um tanto imprevisivel, com uma grande variabilidade dentro de cada posi¢do
medida a partir da medula. A resisténcia & compressao, por sua vez, mostrou-se melhor
correlacionada a posi¢dao de retirada das amostras, apesar de também apresentar altos
coeficientes de variagao.

O comportamento inesperado da dureza pode ser explicado pela possivel
inadequacdo do método EQUOTIP a aplicagdes sobre a madeira. Devido a pequena
abrangéncia da area atingida pelo elemento impactador do durdmetro, pode se levantar a
davidas sobre a representatividade de suas leituras, ja que, desta forma, os valores desta
propriedade ficam extremamente susceptiveis a influéncias locais como a presenga de

elementos de vaso ou de outras variagdes fisicas e anatdmicas devidas a constitui¢ao
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dos anéis de crescimento. Assim, as tomadas em trés posigdes de cada face radial das
amostras, parece nao ter sido suficiente para representar a dureza EQUOTIP. E possivel
que um nimero maior de tomadas em posi¢des uniformemente distribuidas ao largo das

faces radiais possa aumentar a representatividade das leituras da dureza.

LOCALA LOCAL 2 LOCAL 4 LOCAL 2
S0 00
&
Foo
&
520 i * B
8 & 4 4
i i 4 F — i
4 &
i i 4 . £ A N %
GO0
& % . # 4 ) " N %—, i & & a & n N “
n & & iy & 4 N L " N
4g0 Lo i b i e a N o i
i & “ L 4 & % ﬁ N %g A ﬁ § i 4 & . § & i
—_ I ] o & i F
jy % . a . n § n @ " N Iy i L i
= o i iy & PR = 500 PR SRE S i i .
z s PR # i g P 4 t
= S 4 i &
& 0l . bogpdoy & a4 L,
& i & 'z 3 i i &
& Lo g 400 § i Afig
i g |
& w &
s o
o) &
400 & o 2
i 300 b
i
&
&
360 200
0z 24 46 68 8104012 02 24 46 68 89101012 0-z 24 44 648 8101012 02 24 46 68 5101012

Fosicio medula-casca (cm)
Fosigio medula-casca (om)

Figura 97 - Variacdo da dureza e da resisténcia a compressao no sentido medula-casca
para as madeiras dos Locais 1 ¢ 2.

A Figura 98 apresenta as relacdes entre a dureza e resisténcia a compressao € a
densidade basica das amostras.

Note-se na Figura 98 que a resisténcia & compressdo estd mais bem correla-
cionada a densidade basica da madeira que a dureza. Os coeficientes de correlagdo para
estas propriedades, para a média da reflectincia e para a posi¢do medula-casca,
separando-se e agrupando-se as amostras dos diferentes locais de procedéncia sdo
apresentados no Quadro 9. Note-se que, no Local 2, a reflectincia média ndo encontra
correlacdo nem com a posi¢do medula-casca, nem com nenhuma das outras proprie-
dades da madeira.

De fato, a madeira do Local 2 revelou-se anatomicamente mais heterogénea,
com algumas arvores apresentando anéis de crescimento bem marcados e de pequenos

diametros, inclusive nas regides da proximas a medula, o que, provavelmente esta
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relacionado a adversidades nas condigdes de crescimento ali encontradas, como secas
prolongadas e deficiéncias minerais ou a caracteristicas genéticas de cada individuo que
os levaram a condicao de arvores suprimidas no povoamento. Além disso, muitas vezes
a regido da medula apresentou-se escurecida o que pode ser atribuido a intensa oxidagao
de polifendis ou ao ataque de fungos. Estas pequenas variagdes locais certamente
contribuiram para que a reflectdncia ndo encontrasse correlagdo nem com a posi¢do

medula-casca, nem as outras propriedades, as quais guardam uma certa correlagdo

entre si.
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Figura 98 - Plotagem dos valores médios da dureza EQUOTIP e da resisténcia a
compressao das amostras em fun¢do da sua densidade basica.

Por outro lado, a madeira do Local 1 apresentou a mais baixa correlagdo entre a
dureza EQUOTIP e reflectancia. Tal fato pode ser também explicado pela deficiéncia
revelada pelo equipamento em determinar de forma representativa esta propriedade em
amostras que apresentam variagdes anatomicas, como ¢ o caso da madeira do Local 2,

que possui anéis de crescimento mais largos.
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Quadro 9 - Coeficientes de correlagdo entre a posicdo medula-casca, a dureza
EQUOTIP a resisténcia a compressao e a reflectancia média das amostras
dos Locais 1 e 2 quando separadas e quando agrupadas

| Posigao Dureza Res. Comp. Dbas Reflectancia

Local 1
Posigdo 0,31 0,63 0,82 -0,47
Dureza 0,31 0,41 0,37 0,02
Res. Comp. 0,63 0,41 0,81 -0,30
Dbas 0,82 0,37 0,81 -0,53
Reflectancia -0,47 0,02* -0,30 -0,53

Local 2
Posi¢ao 0,45 0,49 0,66 0,06*
Dureza 0,45 0,39 0,53 0,21*
Res. Comp. 0,49 0,39 0,76 0,26*
Dbas 0,66 0,53 0,76 0,14*
Reflectancia 0,06* 0,21%* 0,26* 0,14*

Locais 1 e 2

Posicdo 0,37 0,54 0,72 -0,27
Dureza 0,37 0,38 0,41 0,10*
Res. Comp. 0,54 0,38 0,79 -0,09*
Dbas 0,72 0,41 0,79 -0,26
Reflectancia -0,27 0,10%* -0,09%* -0,26

* Significativo a 5% de probabilidade.

A Figura 99 apresenta a variagdo dos coeficientes de determinagdo entre a
dureza EQUOTIP, a resisténcia a compressao e a reflectancia em cada comprimento de
onda e com seus componentes principais. Os primeiros 5 PC’s da reflectncia destas
amostras carreiam 99% da variincia global. Os problemas relacionados a represen-
tatividade da dureza EQUOTIP certamente interferiram negativamente nas suas
correlacdes com a reflectancia ou com seus componentes principais, levando a uma
situagdo em que grupos diferentes de amostras apresentam diferentes correlagdes, além
de serem estas extremamente baixas. Por outro lado, apesar de serem também baixos
os coeficientes de determinacdo, a resisténcia a compressdo apresentou uma certa
consisténcia em suas correlagdes com a reflectancia ou com seus componentes
principais. Estas observagdes podem justificar a melhor performance dos modelos de
calibragdo ajustados para a resisténcia a compressao se comparados aqueles obtidos

para a dureza, nos quais o insucesso pode ser considerado total.
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O comportamento dos coeficientes de correlagdo observado na Figura 98
repetiu-se para todas as transformagdes aplicadas sobre a reflectdncia e suas derivadas.
Ou seja, mesmo com exaustivas tentativas de pré-processamento dos dados, a dureza
permaneceu ndo se deixando modelar de forma alguma. A resisténcia a compressao, por
sua vez, revelou-se mais promissora, fornecendo modelos de melhor performance,
apesar de ainda inadequados para propositos preditivos, como sera visto a seguir.

A Figura 100 apresenta os indices de qualidades para os modelos ajustados
para a predicdo da dureza EQUOTIP e da resisténcia a compressdo da madeira,
agrupando-se as amostras dos dois locais de procedéncia. O pré-processamentos dos
dados deu-se de maneira similar aquele aplicado para os dados da densidade basica, ou
seja, foi realizada a redugdo da resolucdo espectral para 5 nm, aplicaram-se filtros

polinomiais de Savitzky-Golay do terceiro graus sobre janelas de filtragem de 50 nm de
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intervalo e foram removidos outliers com base na validacdo cruzada, descartando-se

amostras que apresentaram erros maiores que duas vezes o desvio-padrdo dos erros.

Dureza EQUOTIFP

Ge-B

PCR_DDW
PCR_PWD

——
e

fe-b

4e-6

G

Je-B

2e-b

1e-B

D 3

Do D1 D2 Do D1 D2 Do D1 D2 po D1 D2 Do D12 Do D1 D2
Reflecténcia Ahsorbéncia Kubelka-hdunk Reflfvar Raiz Quadrada. Box-Cox

Figura 100 - Valores médios para o indice de qualidade dos modelos ajustados por
PCR_ODV e PCR_FWD sobre a reflectancia e suas transformagdes para
a predi¢ao da dureza EQUOTIP.

O indices de qualidade dos modelos para a estimagdo da dureza mostraram-se
extremamente baixos se comparados aqueles obtidos para a densidade basica. Tais
valores sdo conseqiiéncia, principalmente, dos baixos coeficientes de determinacdo e
dos altos valores dos erros registrados na calibragdo e validagdo. Os modelos aqui
obtidos mostraram-se simplesmente incapazes de prever a dureza.

Por outro lado, os indices de qualidade para os modelos sobre a resisténcia a
compressao mostraram-se ligeiramente mais elevados que aqueles para a dureza, como
pode ser observado na Figura 101. Os melhores indices foram fornecidos pelos modelos
ajustados por PCR_ODV sobre a reflectincia e sua primeira derivada, sobre a
absorbancia (inclusive pelo método forward), sobre as primeiras derivadas da razdo
entre a reflectdncia e sua variancia e da raiz quadrada e sobre os valores da funcdo de
Box-Cox. Naturalmente, somente a andlise este indice ndo ¢ suficiente para escolha de

um modelo. Sua vantagem estd na fusdo dos parametros em um nico nimero que tem,
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entretanto, uma fun¢do comparativa. Ou seja, dentre os modelos que apresentaram o0s
melhores indices, ha sempre a necessidade de se verificar o os valores de cada um dos

parametros e, além disso, o comportamento dos residuos de cada modelo.
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Figura 101 - Valores médios para o indice de qualidade dos modelos ajustados por
PCR_ODV e PCR_FWD sobre a reflectancia e suas transformacdes para
a predicao da resisténcia a compressao.

De fato, os modelos indicados como sendo os melhores na série ajustada para a
resisténeia 4 compressdo, todos apresentaram baixos valores de R” e altos erros na
calibragdo e validagdo, além de desvios de comportamento tendencioso e erros
sistematicos. Na Figura 102, pode-se observar detalhadamente as caracteristicas do
modelo ajustado sobre os valores da fungdo de Box-Cox, que apresentou o maior indice

de qualidade para a resisténcia a compressao.
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Figura 102 - Plotagem dos valores previstos e observados e residuos para a resisténcia
a compressdo prevista por um modelos ajustado sobre os valores da
funcao de Box-Cox aplicada a variancia. Embaixo, apresenta-se o modelo
apos a correcdo do erro sistematico e da tendenciosidade dos desvios.

Fica clara na Figura 102 a necessidade de correcdo da tendenciosidade dos
desvios e do erro sistematico representados pelo intercepto da reta previsto versus
observado. Tal correcao ¢ possivel se € também possivel ajustar-se um modelo que
correlacione de forma eficiente os valores previstos (ym) € observados (y,) e invertendo-

se tal modelo para o célculo de novos valores estimados:

Yym= a + by,
Vo= (Ym—2a)/b
Ymcor = (Ym - a) /b

Esta transformagdo elimina o intercepto e torna os desvios aleatorios, porém,
ndo altera o valor do coeficiente de determina¢do. De posse do novo modelo de

calibragdo, este pode ser testado na previsdo dos valores da varidvel dependente no
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grupo de amostras de validacao. Caso o modelo de validacao seja realmente valido, serd
também capaz de prever as propriedades das amostras de valida¢do, agora, porém sem a
tendenciosidade e sem a presenca do erro sistematico.

De qualquer forma, a resisténcia a compressdo também apresentou sérias
limitagdes para a obtencdo de modelos de calibragdo com base nos espectros de
reflectancia da superficie das amostras. Ao contrario do que foi observado para a dureza
EQUOTIP, acredita-se que, no caso da resisténcia a compressdo, as limitagdes sejam
devidas a relativa ineficiéncia das tomadas dos espectros em representar a amostra como
um todo. Neste ponto € oportuno lembrar que as amostras utilizadas para as calibragdes
para a densidade basica eram de dimensdes bastante reduzidas (1 x 2 x 2 cm) se
comparadas as de compressdo (2 x 2 x 3cm), o que pode ter contribuido para o relativo
sucesso das calibragdes. Assim, sendo a resisténcia uma propriedade altamente
dependente da estrutura anatomica da madeira, € possivel que somente os espectros das

faces radiais nao tenham sido capazes de revelar o que acontece no interior da amostra.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES

A densidade basica da madeira de Eucalyptus urophylla apresenta forte
correlacdo com a reflectancia de sua superficie radial nos comprimentos de onda em
torno de 375 nm. Isto ¢ valido quando se analisa as amostras de um mesmo local e
também quando sdo agrupadas as amostras dos dois locais. Tal correlagdo, porém, nao ¢
suficientemente alta para fornecer a possibilidade de ajuste de modelos de calibragao
para a predicdo da densidade basica, pois apresentam erros de predi¢do em torno de 8%.

Quando as amostras de calibragdo e valida¢do sdo retiradas de um mesmo
local, ¢ possivel obter-se modelos de calibracdo para a densidade com erros de predi¢ao
em torno de 6% utilizando o método de regressdo por componentes principais
adicionando-se, em média, 17 componentes segundo a ordem decrescente de variancia.

Quando as amostras de calibracdo e validagdo sdo retiradas de locais diferentes,
nao ¢ possivel obter-se modelos para a densidade com erros de predicdo menores que
8% utilizando o método de regressdo por componentes principais adicionando-se os
componentes segundo a ordem decrescente de variancia.

Quando as amostras de calibracdo e validagdo sdo retiradas de locais diferentes,
nao ¢ possivel obter-se modelos para a densidade com erros de predicdo menores que
8% utilizando o método de regressdo por componentes principais adicionando-se os
componentes segundo a ordem decrescente de variancia.

Se as amostras de calibragdo e validagao sao obtidas misturando-se as amostras

de locais diferentes, torna-se novamente possivel obter-se modelos de calibragdo para a
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densidade com erros de predi¢do em torno de 6% utilizando o método de regressdo por
componentes principais adicionando-se os componentes segundo a ordem decrescente
de variancia. O numero de componentes necessarios para a obtengao desse nivel de erro
¢, porém, variavel.

A detec¢dao de outliers pelo método da validacdo cruzada, com a posterior
remocdo de tais amostras do conjunto de dados, contribuiu significativamente para a
estabilidade e exatidao dos modelos.

E possivel otimizar-se os modelos de calibracio aplicando-se técnicas de
filtragem dos espectros, redugdo da resolucao espectral e realizando-se transformagdes
matematicas sobre os espectros. Dentre todas as formas de pré-processamento dos
dados espectroscopicos testadas, o uso da reflectancia, da absorbancia, da razao entre a
reflectancia e a sua variancia e da extracdo da raiz quadrada da reflectancia apresen-
taram os melhores resultados em termos de acuracia e precisdo na previsao da densidade
basica. O uso do método de regressao por componentes principais foward trouxe, em
alguns casos, ganhos na capacidade de predicdo dos modelos de calibragdo para a
densidade basica.

Nao foi possivel obter-se bons modelos de calibragdo para a estimacdo da
rugosidade da madeira utilizando-se a reflectancia total de sua superficie na regiao do
UV-VIS-tNIR, mesmo aplicando-se sobre os espectros as vdrias transformagodes
matematicas citadas anteriormente. Os coeficientes de determina¢do mostraram-se
sempre baixos e os erros por demais elevados, apresentando-se o RMSEP com valores
que variaram de 13,96 a 158,52% em relagdao aos parametros médios. Entretanto, cerca
de 60% dos modelos apresentaram valores de F significativos a 5% de probabilidade, o
que quer dizer que, em muitos casos, ¢ possivel obter-se modelos que, dentre as
amostras de calibracdo sdo capazes de relacionar os efeitos das varidveis independentes
sobre as dependentes, e que, ao serem validados, entretanto, ndo sdo aplicaveis a
propositos de predicdo. Recomenda-se que, para aumentar-se as chances de sucesso na
modelagem da rugosidade, outras transformagdes matematicas sejam aplicadas aos
dados espectroscopicos, ou que a reflectancia total seja auxiliada pela presenca da
reflectancia difusa e da especular no conjunto de variaveis independentes.

Nao se obteve sucesso no ajuste de modelos para a estimacdo da dureza
EQUOTIP. Os problemas encontrados foram atribuido a deficiéncia do método
EQUOTIP de determinagao da dureza em fornecer resultados que representem bem esta

propriedade ao ser utilizado sobre materiais heterogéneos. A aplicagdo deste método
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sobre a madeira talvez requeira uma distribui¢ao mais ampla e uniforme dos pontos de
teste dentro das faces das amostras, dadas as diminutas dimensdes da ponta de prova do
aparelho.

A resisténcia & compressdo também apresentou sérias limitagcdes para a
obten¢ao de modelos de calibragdo com base nos espectros de reflectancia da superficie
das amostras. Ao contrario do que foi observado para a dureza EQUOTIP, acredita-se
que, no caso da resisténcia a compressdo, as limitagdes sejam devidas a relativa
ineficiéncia das tomadas dos espectros em representar a amostra como um todo. Assim,
sendo a resisténcia uma propriedade altamente dependente da estrutura anatomica da
madeira, € possivel que somente os espectros das faces radiais ndo tenham sido capazes

de revelar o que acontece no interior da amostra.
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APENDICE A

A.1. A regressio por componentes principais

A regressdao por componentes principais (PCR, do inglés: Principal
Components Regression) deriva de uma importante técnica da estatistica multivariada, a
analise por componentes principais (PCA), também conhecida como transformada de
Hotelling. A PCA consiste na transformagdo de um grupo de variaveis possivelmente
correlacionadas em novas varidveis, chamadas componentes principais (PC’s), total-
mente descorrelacionadas. Além disso, as novas variaveis criadas sdo hierarquizadas de
maneira tal que a maior parte da variancia original ¢ concentrada nos primeiros
componentes, o que permite a redugdo do numero de varidveis independentes (por
selecdo) a serem computadas no ajuste de modelos para predi¢do de uma varidvel
dependente. Para um conjunto de p variaveis independentes [X1, X2...Xp], obter-se-ao
p componentes principais [PC1, PC2...PCp]. A PCA consiste, portanto, na mudanca de
base dos dados antes pertencentes ao espaco gerado pelos eixos X para o espaco dos
eixos PC. Tal transformacao ¢ de grande utilidade no ajuste de modelos em situagdes
que:

a) O numero de variaveis independentes (p) € maior ou igual ao nimero de amostras (n).
Nesta situagdo, a regressao por minimos quadrados ordinarios (MQO) ndo pode ser
aplicada diretamente, pois o Erro-padrdo da estimativa (EPE ou S,,) tenderia ao
infinito se p=n ou ndo seria definido se p>n. O Erro-padrao da estimativa representa

o desvio-padrdo das diferengas (residuos: y—y) entre os valores reais da variavel

dependente ( y ) e os valores preditos pelo modelo (¥) e ¢ definido pela expressao:

Syx=,/—”_bXy (Eq. 5)
' n—-p-1
em que:

y = vetor dos valores da variavel independente;
b = vetor dos valores estimados para os parametros do modelo;
X = matriz (n x p) dos valores da varidvel independente.

Com a transformacdo ¢ possivel reduzir-se o nimero de variaveis indepen-
dentes que participardo do modelo, reduzindo-se também S, ,, o que torna o modelo

mais preciso. O critério para a escolha dos PC’s que participardo da regressdo,
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geralmente, ¢ o percentual da variancia que carregam. Ou seja, 0s primeiros
componentes sdo incluidos preferencialmente nos modelos. Porém, tal procedimento
ndo ¢ uma regra, podendo até mesmo ser perigoso para a capacidade de predicdo dos
modelos. Jakcson (1991) relatou varios casos em que a inclusdo de PC’s de menor
modulo pode melhorar a acuracia de modelos. Adams (1995) e Marten e Nes (1996)
sugeriram o emprego de técnicas do tipo forward, backward e stepwise para a escolha

das varidveis (PC’s) que participarao do modelo.

b) As varidveis independentes apresentam-se correlacionadas entre si. Tal situacdo
implica em duas conseqiiéncias importantes para a acuracia do modelo:

Primeiro, se as colunas da matriz X estdo correlacionadas, a matriz X’X
também apresentard colunas correlacionadas e seu determinante serda proximo de zero
(se houverem pelo menos duas colunas perfeitamente correlacionadas o determinante
serd igual a zero). Ou seja, lidar-se-4 com situacdes em que a matriz X’ X € uma matriz
singular ou quase-singular, o que impede ou dificulta a sua inversao para a resolucao da
equacao:

b=[X'X]"X'y (Eq. 6)

Tal resolugdo ¢ necessaria para a determinagao do vetor dos coeficientes b por
MQO. Algoritmos computacionais t€ém sido empregados no calculo de inversas de
matrizes quase singulares, porém os resultados sdo instaveis e a confiabilidade dos
modelos ¢ pequena (JACKSON, 1991).

Em segundo lugar, a presenca de correlagdes altas entre varidveis
independentes implica também na ampliacdo dos erros padrdes para os valores dos

coeficientes da regressao (S;) a niveis inaceitaveis. Tais erros sdo calculados a partir da

expressao:
S3.x
2w R a7
em que:

i = identificador da variavel independente x;

S yz'x =Erro-padrdo da estimativa (Eq. 1) elevado ao quadrado;

s2. = variancia da variavel x;;

R; = coeficiente de correlagdo multiplo entre a variavel Xx; e as demais variaveis
independentes.

139



Na Eq. 7 a razdo [1 /(1- R*)] é denominada fator de infla¢do da varidncia e,
quanto mais proximo da unidade apresenta-se o valor absoluto do coeficiente R;, mais
proximo do infinito estard este fator, fazendo com que o Erro-padrao para os coefi-
cientes b também tenda para o infinito. O emprego da PCA garante que as variaveis
criadas (PC’s) serdo perfeitamente ortogonais eliminando-se o problema da correlagdo

entre variaveis independentes.

A.1.1. As direcoes dos eixos PC’s

A seguir sera apresentado um exemplo de aplicagdo da PCR que enfocard um
problema com apenas duas variaveis independentes (X1 e X2) e uma dependente (Y)
que sao plotadas na Figura A1l.1. Este nimero reduzido de variaveis ndo permite expor

as potencialidades da técnica, porém permite a possibilidade de visualizacao grafica das

transformacgaoes.
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B e
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Figura Al.1 - Plotagem dos valores de X1, X2 e Y.

Como pode ser notado na Figura Al.1, a correlagdo entre X1 e X2 ¢ bastante

expressiva, apresentando um coeficiente R = 0,77. Tal fato sugere o uso da PCR para
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predicao de Y em funcao de X1 e X2. Como exposto anteriormente, a PCR consiste de
uma transformacao das variaveis independentes com a criagdo de novas varidveis PC’s
que sdo combinagdes lineares das originais X. Ou seja, os eixos X1 e X2 dardo lugar a
novos eixos PC1 e PC2 sobre os quais sera finalmente realizada a regressdo para se
encontrar um estimador para Y pelo método dos minimos quadrados ordindrios
(MQO).

Ver-se-a inicialmente o calculo de PCI1, pois a partir dele pode-se chegar a
PC2, considerando-se a premissa de que sdo ortogonais. A literatura sobre PCA
comumente apresenta a solucao para o calculo dos PC’s a partir de técnicas matriciais, o
que ¢ extremamente util quando o numero de variaveis X ¢ grande, porém se pode
introduzir o conceito de PCA com o auxilio da geometria analitica, o que auxiliara na
visualizacdo das posi¢des dos novos eixos em relagcdo aos eixos originais. Este enfoque
analitico foi aqui desenvolvido a partir da exposi¢ao de Jackson (1991) sobre o conceito
de PCA. Este autor chama a técnica para a obtengao dos PC’s de “regressao ortogonal”,
j& que ela visa obter uma reta (no caso de apenas duas varidveis X) que minimize 0s
desvios perpendiculares a si mesma. Esta definicdo deu origem ao desenvolvimento
exposto a seguir.

Na Figura A1.2. sdo apresentados os valores de X1 e X2 plotados em um
sistema cartesiano convencional. Se se deseja obter uma reta “R” para a estimagao de
X2 em funcdo de X1, tal reta devera apresentar parametros “a” e “b” que minimizem a
soma dos quadrados dos desvios “I”. Para obter tais pardmetro basta aplicar MQO
tomando-se X1 como varidvel independente. Se, por outro lado, se se deseja obter um
estimador para X1 em funcdo de X2, aplica-se MQO tomando-se X2 como variavel
independente, o que minimizard a soma dos quadrados dos desvios “C”. Ao se
minimizar “I”’ ou “C” obtém-se as chamadas, por razdes historicas, calibragoes inversa
e classica, respectivamente (NAS et. al., 2002).

A obtencdo de PCI, por sua vez, requer que seja minimizada a soma dos
quadrados dos desvios “O” perpendiculares a reta R utilizando-se a ¢ chamada técnica
de regressdo ortogonal para o céalculo dos coeficientes “a” e “b”. Nesta técnica, tanto
assumindo X1, quanto X2 como varidvel independente, os resultados serdo idénticos.
Prossegue-se com a descricdo dos estimadores de “a” e “b” na regressdo ortogonal

tomando X1 como varidvel independente.
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Figura A1.2 - Gréfico de X1 versus X2, evidenciando os desvios em relagdo a uma
reta R que correlaciona estas variaveis.

Na Figura Al1.2, o angulo a ¢ definido como arctg(b), ou seja, o arco cuja
tangente ¢ igual ao coeficiente angular da reta. O angulo B, por sua vez, é o
complemento de a. O desvio “O” para o i-€simo ponto amostral pode ser expresso em
funcdo de “a”, “b” e dos valores de X1 e X2 pela equacao:

O, =1,sen(p) (Eq. 8)

Como:
sen(f) = cos(ar) = cos(arctg(b));

I =(X2,-X2,) e
(X2, -X2,)=(X2, —a—-bX1,),

substituindo as expressdes acima na Eq. 8 tem-se:
O, =(X2,—a—-bX1,)cos(arctg(b)) (Eq.9)

Assim, para encontrar os valores de “a” e “b” que minimizam a soma dos

quadrados dos desvios “O” basta resolver o sistema:

L3102, - a=bx1) costarcig B =0 (Eq. 10)
% 3 [(X2, —a—-bX1)cos(arctg (b))} =0 (Eq. 11)
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€C 9

A partir das equacdes 10 e 11 obtém-se os estimadores para a constante “a” que
é 0 mesmo estimador utilizado no MQO (a=X2-b X1) e para o coeficiente angular
“b”, respectivamente. A resolu¢ao da Eq. 11, no caso de duas variaveis independentes,
apresentara duas raizes para “b”, uma indicando o ponto de maximo e outra 0 minimo
para o residuo “O”. Neste ponto ¢ oportuno observar que a complexidade da resolucao
algébrica das equacdes 10 e 11 cresce com o nimero de variaveis envolvidas na analise.
A Figura Al1.3. apresenta as retas X2 =a+bX1 ajustadas pelas regressdes por MQO
inversa e classica e pela regressao ortogonal € o comportamento da soma de quadrado
dos residuos (SQO) obtidas com cada técnica fazendo-se variar arbitrariamente os
parametros “a” e “b”. Note-se como o valor da SQO ¢ minimizado para certos valores

de “b” nas trés técnicas de ajuste e que somente para a regressao ortogonal existe um

ponto de méaximo.

a) Retas Inversa, Classicae PCs b) Soma de quadrados dos residuos
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Figura A1.3 - a) Retas ajustadas por MQO inversa e classica e por regressao ortogonal
(PC’s). b) Comportamento da soma de quadrados dos residuos das
regressoes de a) em fun¢do do valor do parametro “b”.

A regressdo ortogonal fornece o intercepto da reta PC1 quando se assume para

o modelo X2=4d +bX1, o valor de “b” que minimiza os desvios ortogonais. Para PC2,
por sua vez, o intercepto € obtido quando se emprega o valor de “b” que maximiza os
desvios ortogonais (bpcy= -1/bpci, ja que PC2 ¢ perpendicular a PC1).

Uma vez conhecidas as direcdes dos eixos PC1 e PC2, pode-se entdo calcular
os novos valores sobe os quais serdo ajustados modelos para prever Y. Tais valores sdo

chamados “scores” dos componentes principais e sdo obtidos a partir das projecdes
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ortogonais dos pontos de X2 sobre os eixos PC1 e PC2 como mostrado na Figura A1.4.
Note-se na figura que a regressao ortogonal, a0 mesmo tempo que minimiza a soma dos
quadrados dos desvios “O”, maximiza a amplitude das proje¢des ortogonais dos pontos
sobre o eixo PC1. Isto equivale a se atribuir a maior variancia possivel aos valores dos
scores de PC1. A amplitude das proje¢des ortogonais dos pontos sobre PC2, por sua

vez, ¢ minimizada. Como conseqiiéncia, os scores de PC2 apresentardo a menor

variancia.
Pontos de X2 e suas projegdes sobre PC1 ¢ PC2
22 I I I I T T T
o X2
¥ projecao de X2 sobre PC1
o
2151 PC_1 o A
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— PC2
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2051 -
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1951 -
o}
19} -
1851 -
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X1

Figura A1.4 - Obtengao dos scores de PC1 e PC2 através das proje¢des de X2 sobre os
eixos PC’s.

Uma vez conhecidas as coordenadas das projecdes, sdo calculadas as distancias

entre esses pontos ao longo dos eixos PC’s. Atribui-se o valor zero para o primeiro
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ponto e os demais serdo obtidos somando cumulativamente as distancias subseqiientes.
Posteriormente, dos valores assim obtidos, sdo subtraidas as suas médias. Caso as
varidveis originais tenham sido padronizadas para possuirem média igual a zero e
variancia igual a 1, divide-se ainda o resultado da subtragdo pelo desvio-padriao dos
scores. Desta maneira sdo obtidos os eixos PC1 e PC2 ortogonais e com a origem nas
médias dos respectivos valores de seus scores. Com isto estd completa a tarefa de
mudanga de base dos dados. A Figura A1.5. apresenta graficos que evidenciam alguns
dos resultados importantes da transformagao por PCA. Ao contrério da situagio original
em que X1 e X1 eram altamente correlacionadas (Figura Al.5-a), as novas variaveis
independentes PC1 e PC2 sao descorrelacionadas (Figura A1.5-d). Conseqiientemente,

o erro (Sh,) associado ao coeficiente b; (coeficiente de X1 e PC1) foi reduzido.

a) X1 % X2 b) X1 %Y c) X2xY
22 45 46
g REOS0 45| R=095 45| R=086 o
o] <
2 44 o] 44 o]
o] o] o
o 43 o o 43 oo
205 o
< > 42 o °© 42 I
20 B o o
[sR e} 41 o 41 OO
O
195 o 40 o 40 o
19 &) o o <
39 39
© o o
18.5 . . . 35 . . 38 . - .
9 10 1" 12 8 9 10 1" 12 18 19 20 21 22
X1 X1 X2
d) PC1 x PC2 e) PC1xY f PC2xY
06 47 47
alo RO© 5l R=093 45| R=-0.16,
o 45 45 o
0z o]
14 o @ 44 &
ote o o}
o™ 43 43
o]
QO o - ow o oo
o g2 oo 12 ot 42 o
&) <
4 o 41
0.4 o o a
o Mmp o 40 o)
0E o} o
’ 39 39
o} o
-0.8 . 35 . 38 . .
-2 1 0 1 3 -2 1 u] 1 3 -2 1 u] 1 2 3
PC1 PC1 PC2

Figura A1.5 - Relagdes entre as varidveis originais e transformadas por PCA, entre si e
com a variavel dependente.

Como comentado anteriormente, o presente conjunto de dados apresentado
como exemplo nao ¢ capaz de revelar com clareza as potencialidades da PCR. O valor

de Sb;, por exemplo, seria afetado com maior intensidade caso X1 e X2 apresentassem
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um coeficiente de correlagdo mais alto entre si. O pequeno numero de varidveis
independentes do exemplo também ndo permite que seja vislumbrada a capacidade de

compressdo das variaveis apresentada pela PCA.

A.1.2. Procedimento matricial para o calculo dos PC’s

O procedimento acima descrito ¢ util para a compreensdo geométrica da
mudanca e base dos dados. Porém, na pratica se tornaria muito laborioso a sua aplicacao
em problemas que envolvam um grande nimero de varidveis independentes. Neste caso
lanca-se mao da técnica matricial para a determinagao das direcdes dos eixos dos PC’s e
calculo dos scores. Tal técnica baseia-se na determinagdo dos autovetores ¢ autovalores
da matriz de covariancia das varidveis independentes. O mesmo podera ser aplicado a
matriz de correlagdo que seréd idéntica a matriz de covariancia caso as varidveis estejam
padronizadas com média igual a zero e variancia igual a um.

Assim, seja S(xp) @ matriz de covariancia de p varidveis independentes X sobre
as quais se deseja realizar uma regressao para se obter um modelo que estime os valores
de uma variavel dependente Y. Da Algebra Linear tem-se que: se S é quadrada,
simétrica e ndo singular, existem as matrizes U e L, também quadradas e de dimensdes

P X p, que tornam verdadeiras as expressoes:

U'SU=L ou SU=LU (Eq. 12)
em que:
52 cov(x2,x1) cov(xp, x1)
S =| cov(xl,x2) s2, cov(xp, x2)
cov(xl,xp) cov(x2,x]) s2

xp

p2

ulp u2p upp
I, 0 0
L=l0 1, 0
0o 0 !/

A matriz L ¢ uma matriz diagonal cujos elementos 1;1, I»... l,, s3o chamados

autovalores (também sdo empregados os termos valores latentes e raizes latentes) da
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matriz S. Tais valores podem ser agrupados em um vetor 1 = [l;, ... 1,] de maneira a
satisfazer:

[-1=L (Eq. 13)
em que I ¢ uma matriz identidade de dimensdes p x p. Os valores de 1;, I, ... 1,
representam as variancias dos scores de PC1, PC2 ... PCp, respectivamente, e estdo
arranjados em ordem decrescente. Os autovalores de S podem ser entdo calculados

substituindo-se a Eq. 10 na Eq. 9 e resolvendo-se para I:

SU = 11U
SU—1IU =0
(S—INU =0

Supondo-se U#0 obtém-se a chamada equacgdo caracteristica:
det(S—-1)=0 (Eq. 14)
Uma vez determinados os autovalores l;, estes sao aplicados na expressao
(S-1Dt, =0 (Eq. 15)
comi=1,2...p, para o calculo dos vetores t; que fornecerdao, finalmente, os autovetores u;
através da transformagao:

t.
U, = —— (Eq. 16)

No caso de apenas duas variaveis X, a matriz dos autovetores fica:

Os autovetores devem satisfazer as condigdes de ortonormalidade, ou seja:

uu, =uu, =1 e uu, =0

O valor de u;; equivale ao coseno do angulo de inclinagdo do eixo PC1 em
relagdo ao eixo original X1, enquanto que u;; € o coseno do angulo entre PC2 e X2. A
Figura A1.6. apresenta as relagdes entre os valores dos elementos de U e os angulos

formados entre os PC’s e os eixos originais.
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Interpretagédio geométrica dos valores de U

x K2
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Figura A1.6 - Relagdes entre os valores dos elementos da matriz dos autovetores e os
angulos formados entre os eixos originais e os PC’s.

Finalmente, a partir dos autovetores U = [u; u, ...up] € dos valores originais das

variaveis X=[X; X» ... X;] pode ser calculada a matriz Z dos scores através do produto:

Z=[X-X]-U (Eq. 17)

A matriz Z possui as mesmas dimensdes de X e os elementos de suas colunas
correspondem aos valores das novas varidveis PC’s sobre as quais serd realizada a
regressao para obter-se o estimador de Y. A coluna Z; (PC1) apresenta maior variancia
que Z, (PC2) que, por sua vez, possui maior variancia que Z3 (PC3) e assim
sucessivamente até o ultimo componente Zp (PCp).

Uma vez de posse dos valores dos scores dos PC’s, pode-se finalmente ajustar
os modelos pelo método dos minimos quadrados ordinarios para estimar Y. As
regressdes realizadas com os scores podem ser submetidas a analise de variancia,
computo dos erros, testes de significancia e intervalos de confianga como normalmente
se faria com outros tipos de variaveis aleatorias. Para se calcular o valor de Y a partir
dos valores de X fornecidos por uma determinada amostra, basta converter os valores de

X em scores dos PC’s através da Eq.17 e aplicar os valores transformados no modelo.
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A Figura Al.7. apresenta a dispersao dos valores preditos por modelos

ajustados por MQO antes (fungdes de X) e depois (fungdes dos PC’s) da realizagdo da

transformagao de bases promovida pela PCA.
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Figura A1.7 - Valores de Y observados e preditos pelos modelos ajustados por MQO
antes e depois da PCA.

Como pode ser observado na Figura A1.7, ao se utilizar todos os PC’s em uma

PCR obtem-se os mesmo resultados que sdo obtidos por MQO em termos de valores

preditos pelo modelo. A confiabilidade do modelo fornecido pela PCR, porém, ¢ maior

j& que os erros associados aos coeficientes da regressao sao menores.
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A.2. O equipamento e sua operacio
A.2.1. O sistema optico

O sistema Optico utilizado neste trabalho consiste de dois espectrdmetros
USB2000 da marca OceanOptics, de fabricagdo norte-americana com 0s acessorios:
esfera integradora e cabo Optico para a sua conexao com o espectrometro; sonda de
reflectancia e fonte de luz conectadas entre si € com o espectrometro através de um
cabo optico que conduz a luz da fonte a sonda e da sonda, apds ser refletida pela
madeira, para o espectrometro. A esfera e a sonda possuem fungdes e performances
equivalentes. Integram ainda o sistema, o porta-sonda, o padrao de espectralon e o
microcomputador. A Figura A2.1. apresenta um esquema geral da montagem do

sistema.

ESPECTROMETRO
usB2000

FONTE DE LUZ
LS-7

~ <fliiT=}

CABO OPTICO
P400-2-VIS-NIR | SONDA DE REFLECTANCIA
| — \
R400-7
"=
<
WS-1 PORTA-SONDA

ISP-REF _ PADRAO DE RPH-1

ESFERA DE INTEGRACAO ESPECTRALON L &

Fonte: Modificado de OceanOptics (2005).

Figura A2.1 - Esquema geral do sistema optico utilizado.

150



A.2.2. Os espectrometros

O espectrometro USB2000 ¢ fruto de um conceito de equipamentos portateis e
de baixo custo produzidos para operar em condi¢cdes de campo ou de laboratério que
requeiram mobilidade. Ou seja, o aparelho vai até a amostra e ndo o contrario, como se
observa nos equipamentos de bancada. Tal conceito também possibilita o trabalho com
amostras de formatos e dimensdes diversos, o que amplia as possibilidades de uso e
economiza o tempo que seria despendido com a preparacao de amostras.

A constru¢do do equipamento ¢ muito simples, apesar de utilizar alta tecno-
logia em sua mecanica, Optica e eletronica. O aparelho ndo apresenta partes moveis. A

Figura A2.2. apresenta a anatomia do escpectrometro USB2000.

Fonte: OceanOptics (2005).

Figura A2.2 - Anatomia do espectrometro USB2000. Vide texto para a descri¢cao das
partes.

Assim, na Figura A2.2. as partes numeradas representam:

Conector para a acoplagem da fibra 6ptica que traz o sinal luminoso desde a
amostra.

Logo apds a entrada do sinal encontram-se filtros para a eliminagdo de efeitos
de segunda e terceira ordem produzidos no cabo. Deve estar de acordo com a

configuracdo da grade de difracao (5).
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Fenda de entrada da luz. Deve estar de acordo com a faixa espectral do sinal a
ser analisado.

Espelho colimador para tornar paralelos os raios de luz.

Grade de difragdo. Esta ¢ uma das partes mais importantes do equipamento.
Aqui um sinal que contém varios comprimentos de onda sobrepostos ¢ decomposto
revelando o seu chamado espectro ou assinatura espectral. O angulo no qual ¢ posicio-
nada a grade em relagdo aos outros componentes ¢ de crucial importincia para o
funcionamento do equipamento. O USB2000 utiliza uma grade de difracdo holografica
que representa um avango na tecnologia de produgdo de grades.

Espelho de focalizagdo, cuja fungdo ¢ espalhar o feixe que emerge da
grade projetando a radiacdo de cada comprimento de onda em seu devido lugar no
detector (9).

Lente do detector, cuja fungdo ¢ concentrar a radiacdo sobre os diminutos
elementos sensiveis do detector.

Detector CCD. Trata-se de um semicondutor fotossensivel subdividido em
2048 segoes (pixels) com dimensdes de 14 x 200 um. Cada pixel recebe a radiagdo
correspondente a um comprimento de onda em intervalos de 0,3 nm. A sensibilidade do
detector esta entre 200 e 1100 nm, porém a faixa util para trabalho encontra-se entre 350
e 1000 nm. O CCD est4d conectado a um chip que estabelece a comunicagdo com o
microcomputador que registra os espectros segundo o desejo do usudrio. Na Figura
A2.3. pode-se observar o aspecto fisico do detector CCD com sua lente coletora e o chip

a ele acoplado.

Fonte: OceanOptics (2005).

Figura A2.3 - Fotografia do detector Sony CCD ILXS511 utilizado no espectrometro
USB2000.
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A.2.3. A esfera integradora e a sonda de reflectincia

A esfera integradora ¢ um dispositivo utilizado para a determinacdo da
reflectancia da superficie de materiais solidos. Consiste de uma camara esférica cujas
paredes sdo revestidas por um material de alta reflectancia (sulfato de bario). Existem
ainda trés orificios nessa camara. Um deles, onde sdo posicionadas as amostras, se abre
para o exterior. O segundo da entrada a luz que ird interagir com a amostra. E o terceiro
esta conectado ao espectrometro através de um cabo oOptico. O segundo cabo que se vé
conectado a esfera na Figura A2.4. destina-se a entrada da luz de uma fonte externa. Ha
ainda um dispositivo interno acionado por uma chave que permite a captacdo da

reflectancia especular além da difusa.

Fonte: OceanOptics (2005).

Figura A2.4 - Esfera integradora modelo ISP-REF da OceanOptics.

Como mostra a Figura A2.5. ao incidir sobre uma superficie (I), a luz ¢
refletida, parte de forma especular (E - com um angulo de reflexdo o igual ao de
incidéncia) e parte de forma difusa (D - em todas as dire¢des). Ainda, uma terceira parte
¢ absorvida (A) e uma quarta pode atravessar o material (T). Considerando que existe
uma seletividade espectral nas interagdes, o conhecimento de cada uma delas pode

fornecer diferentes tipos de informagado acerca do material que foi irradiado.
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Amostra irradiada

Figura A2.5 - Possiveis intera¢des da radiacdo com uma superficie sélida.

Normalmente, em espectroscopia aplicada a propositos quimiométricos € na
colorimetria quantitativa, utilizam-se os espectros de transmitancia e de reflectancia
difusa por estes conterem informagdes derivadas das interagdes nos niveis moleculares e
eletronicos. A radiagdo refletida de forma especular, por sua vez, ¢ pobre em
informagdes deste tipo e os espectros assim obtidos sdo muito semelhante aqueles da
propria radiacdo incidente. A intensidade da reflexdo especular, porém, estd intima-
mente relacionada a textura da superficie do material. Assim, em investigagdes acerca
de parametros fisicos que sdo determinantes da textura, como no caso das dimensdes de
elementos anatdmicos da madeira, a reflectancia especular pode se apresentar como
muito importante.

Tanto a esfera integradora quanto a sonda de reflectancia podem captar, ou
apenas a reflectincia difusa, ou a combinacdo das duas. A esfera apresenta a vantagem
de amostrar uma area maior que aquela possibilitada pela sonda e possuir iluminagdo
propria. Por outro lado, a sonda possibilita maior mobilidade durante o trabalho e

aplicacdes sobre pods e liquidos.

A.2.4. A aquisicao dos espectros

A configuragdo dos parametros de aquisicdo dos espectros ¢ de suma
importancia para o sucesso de qualquer trabalho em espectroscopia. O espectrdmetro
USB2000 ¢ controlado pelo software OOIBASE 32, que controla também outros

instrumentos do mesmo fabricante.
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A aquisicao dos espectros com o uso da esfera integradora ou com a sonda de
reflectancia devem seguir os mesmos procedimentos. Inicialmente, devem ser
estabelecidos os parametros de amostragem, o que ¢ feito através de caixas de didlogo

de configuracao do software. Tais parametros sao:

Tempo de integracdo (box: Integration time). Este parametro significa por
quanto tempo o detector deve estar ativo para obter o espectro. Ou seja, qual é a
quantidade de energia que ele deve receber, a semelhang¢a do tempo de exposicdo em
uma camera fotografica. O tempo de integracdo pode variar de 1 a 65.000 milisegundos.
Tempos de integracdo mais altos sdo indicados para amostras que apresentam baixa
reflectancia em toda a faixa de trabalho do aparelho, como ¢ o caso do carvado vegetal.
Ao aumentar-se o tempo de exposi¢do do detector aumenta-se também a relagdo
sinal/ruido. O que € positivo para a exatidao dos espectros obtidos. Porém, se o tempo ¢
muito elevado, corre-se o risco de levar o sensor a saturagao no momento de se tomar a
linha de base, que ¢ o espectro do padrao de espectralon. Assim, o limite superior deste

parametro ¢ determinado pela sensibilidade do detector.

Nimero de tomadas (Box: Average). Pode variar de 1 a 10.000. Significa o
nimero de espectros a serem tomados para compor um espectro médio. Esta fungao
também ¢ util na ampliagdo da relacao sinal/ruido. Pois, considerando-se que os ruidos
sdo oscilagoes aleatérias em torno do valor real da reflectancia em um determinado
comprimento de onda, ¢ de se supor que sua média populacional seja igual a zero.
Assim, aumentando-se o numero de espectros a serem tomados de uma mesma amostra
e, posteriormente, calculando-se a sua média, pode-se obter uma representagdo mais
exata do espectro real. A ampliacdo excessiva do nimero de tomadas tem como
conseqliéncia apenas o prolongamento do tempo para a obtengdo dos dados. Tal pratica

pode ser uma solugao no caso de ndo se poder elevar o tempo de integracao.

Amplitude do filtro de média-moével (Box: Boxcar). Pode variar de 1 a 500.
O filtro de média-médvel consiste em se atribuir a reflectancia em um ponto da curva
espectral valores que sdo médias dos valores de pontos adjacentes. Trata-se também de
mais um artificio para a eliminacdo de ruidos. No caso do espectrometro USB2000, que
apresenta uma resolucdo espectral de 0,3 nm, o uso moderado do filtro de média-mével

¢ aceitavel. Porém, amplitudes muito grandes podem deformar completamente a curva
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espectral, anulando qualquer possibilidade de se obter informagdes tuteis a partir dos

dados.

Correcao do ruido elétrico (Box: Correct for eletrical noise). Os primeiros 24
pixels do detector ndo respondem a luz, mas produzem um sinal elétrico que se soma
aos outros ruidos aleatorios presentes no sistema. Acionando a correcdo do ruido
elétrico, a média da tensdo existente nos primeiros 24 pixels € subtraida em todos os

demais. Assim, ¢ interessante que esta filtragem esteja sempre acionada.

Uma vez determinados os pardmetros de aquisi¢do, pode-se dar inicio a
calibragdo do instrumento. A calibragdo consiste em se tomar os espectros do padrao de
espectralon, que ¢ um polimero sintético de alta reflectancia em toda a extensao da faixa
de trabalho do instrumento; e da referéncia escura, que ¢ representada pelo espectro de
um objeto escuro e fosco com a luz do instrumento desligada. O espectro da referéncia
escura deve ser subtraido dos espectros das amostras obtidos com a luz acesa. O
resultado desta subtragdo dividido pelo espectro do espectralon e multiplicado por 100
fornece o espectro da amostra.

A calibracdo ¢ realizada no modo “Scope” (menu Spectrum=>Scope Mode).
que ¢ ativado quando o programa de controle do aparelho ¢ iniciado. Sempre que, por
qualquer motivo, o programa for reiniciado, se faz necessaria a abertura dos arquivos
onde foram gravados os espectros da referéncia clara e da escura. Assim, para realizar a
calibragdo do instrumento e registrar espectros de amostras sob estudo, o usudrio deve
certificar-se de que o modo Scope do programa de controle esta ativado e, em seguida,
adotar o seguinte procedimento:

Ligar a luz da esfera ou da fonte de luz da sonda;

Posicionar o padrdo de espectralon bem junto ao orificio de amostragem da
esfera ou da extremidade da sonda devidamente encaixada no porta-sonda;

Aguardar por alguns segundos para que o sinal se estabilize e armazenar a
referéncia clara (menu Spectrum=>Store Reference); gravar a referéncia clara para
posterior utilizacdo (menu File=>Save=>Reference); a referéncia clara ¢ chamada linha
de base (baseline) por alguns autores;

Desligar a luz da esfera ou da fonte da sonda, posicionar para amostragem o
objeto escuro e fosco (um pedaco de borracha preta ¢ uma boa op¢do) e armazenar a
referéncia escura (menu Spectrum=>Store Dark); gravar a referéncia escura para

posterior utilizacdo (menu File=>Save=>Dark);
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Ativar a op¢do de subtracdo da referéncia escura (menu Spectrum=>Scope
Mode Minus Dark);

Abandonar o modo Scope, ativando o modo Transmission (menu Spectrum=>
Transmission Mode);

Acender a luz da esfera ou da fonte da sonda;

Posicionar uma amostra do material a ser estudado no orificio de amostragem
da esfera ou diante da extremidade da sonda;

Aguardar a estabilizagdo do sinal e gravar o espectro (menu
File=>Save=>Processed). Este procedimento armazena os dados em um arquivo
* sample que pode ser lido pelo OOIbase32 ou por editores de texto. Caso se queira
analisar os dados em outro aplicativo, basta copid-los para a area de transferéncia (menu
Edit=>Copy Spectral Data=>All Spectrometer Channels) e cold-los no outro aplicativo
(Ctrl+V). Caso se queira apenas exportar o grafico, basta copia-lo para a area de
transferéncia (menu Edit=>Copy Graphical Spectra) e cola-lo em seu destino (um editor

de textos, um editor de imagens, etc).

Pode-se notar pelo exposta acima que a operagdo do espectrometro ¢ bastante
simples, porém, para que haja consisténcia nos dados de uma série de espectros, ¢ de
suma importidncia manter-se a padronizagdo dos procedimentos. Especialmente os
registros de abertura dos arquivos das referéncias claras e escuras devem receber
atencao durante o trabalho, pois em espectroscopia os resultados sdo sempre expressos
de maneira relativa a tais padrdes. Ou seja, um conjunto de espectros para terem
validade em analises qualitativas ou quantitavas, devem ter sido obtidos sempre com o

mesmo padrio.

A.3. O algoritmo computacional

A seguir, encontra-se transcrito em sua integra, o algoritmo computacional
construido sobre a plataforma MATLAB® para a realizacdo dos célculos e confec¢do
dos gréaficos apresentados no decorrer deste trabalho. E importante notar que é
necessario um razoavel conhecimento prévio da linguagem de programagao MATLAB
para a compreensdo e utilizacdo deste algoritmo. Especial atencdo deve ser dada ao

momento de entrada de dados.
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Para que o algoritmo funcione corretamente basta copiar literalmente o codigo
transcrito a seguir para um arquivo de sccript do MATLAB (*.m ou m-file) ou
diratamente para a janela de comando.

O simbolo% indica uma linha de comentério ou comandos que podem ser ora
utilizados, ora nao utilizados. Por exemplo, os comandos relativos a confec¢ao de
alguns gréficos sdo anulados quando se dejesa somente a obtencdo dos resultados finais,

a saber, as analises de variancia e os erros dos modelos.

% ALGORITMO PARA O AJUSTE DE MODELOS DE CALIBRACAO

% UTILIZANDO A REGRESSAO POR COMPONENTES PRINCIPAIS COM OS
COMPONENTES

% SENDO ADICIONADOS PELA ORDEM DECRESCENTE DE VARIANCIA OU
PELA MAIOR

% CORRELACAO COM OS RESIDUOS (METODO FORWARD)

% CHRISTOVAO PEREIRA ABRAHAO
% UNIVERSIDADE FEDERAL DE VICOSA

clear
tic

for met=2:2% fecha no fim do loop dos metodos de regressao
max_trans=1;
max_transXD=1;
for test=1:1% fecha no fim do loop dos testes
RESUMOmin=ones(18,6,3);
RESUMOmed=ones(18,6,3);
RESUMOmax=ones(18,6,3);
for enttrans=1:max_trans% fecha no fim do loop das trnsformagoes
if enttrans==1; trans_ X=0; end% reflectancia
if enttrans==2; trans X=3; end% absorbancia
if enttrans==3; trans_X=4; end% kubelka-munk
if enttrans==4; trans_ X=5; end% raiz quadrada da reflectancia
if enttrans==5; trans_ X=6; end% dividir pela variancia
if enttrans==6; trans X=7; end% Box-Cox

for entderiv=1:max_transXD% fecha no fim do loop das derivada
if entderiv==1; trans_ XD=0; end% sem derivar
if entderiv==2; trans_ XD=1; end% derivada primeira
if entderiv==3; trans XD=2; end% derivada segunda

load totalmed ppfisarl
load totalmed ppfisar2
load uv_especmed
load uv_difmed
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% carregando o vetor dos comprimentos de onda
load CVoutl

load WL

load WL uv

% RODADAS Numero de vezes que o programa rodara tomando
aleatoriamente amostras para a calibragao e validacao

nrodadas=100;
%%%%%%%%%%% %% %% % %% DEFININDO CONDICOES DE
ANALISE %%%%%%%%%%%

local=0;% se=0 => mistura L1 e L2, se=1=> Local 1, se=2=> Local 2

%DEFINIDO O METODO DE ENTRADA DAS VARIAVEIS (PC's) NOS
MODELOS

% metodo_regr=0;% 0O=pela ordem (variancia dos PCs); 1=pela avaliagao da
correlacao com o residuo (FORWARD)

if met==1;metodo regr=0; end

if met==2;metodo_regr=1; end

% =>=>=>=>=>=> PELA ORDEM

if metodo_regr==0; entrada="PO';end

% =>=>=>=>=>=>FORWARD

if metodo_regr==1; entrada='"FW';end

centrar na media=0;% O=nao 1=sim

%TRANSFORMACOES SOBRE AS VARIAVEIS X

% trans_ X=0 ;

%% 0=> sem transformar 3=> Absorbancia; 4=> Kubelka;

%% 5=> raiz quadrada;6=> dividir pela varia“ancia 7=> Box-Cox

%
% trans XD=0 ;
% %0=>sem derivar;1=>derivadal;2=>derivada2

% corregao da dispersao espectroscopica

SC=0;% 0=> sem corecao; 1=> MSC; 2=> PMSC
WINDOW=20;% Numero de janelas para PMSC
window=(WINDOW?/0.31)/2;

%%0%%%%%%%% LARGURA DO FILTRO DE MEDIAS - SMOOTH"
S=0;% DEVE SER IMPAR; se S=0 ou S=1 => nao suavizar;
if S==1 | S==0
s=0;
end
if S>0 & ((S/2)-fix(S/2))==0;
% beep
warning('S deve ser impar e foi tomado como S+1');
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S=S+1;
end
if S>0
s=(S-1)/2;% METADE DA LARGURA MENOS 1 DO FILTRO DE
MEDIAS - SMOOTH
end

%%0%%%%%%%%%%0%0%%%%%% FILTRAGEM POLINOMIAL POR
SAVITZKY-GOLAY

% for SGgrau=1:3
% cont=0
%  for SGframe=7:2:15

SGframe = 0;% DEVE SER IMPAR; se S>1 == A FILTRAGEM 'E FEITA
PELO FILRO DE MEDIA MOVEL;

if SGframe>0 & ((SGframe/2)-fix(SGframe/2))==0
% beep
warning('S deve ser impar e foi tomado como SGframe+1');
SGframe=SGframe+1;

end

SGgrau=3;% DEVE SER MENOR QUE SGframe

%%%%%%%%%%% AMPLITUDE (em nm) DA JANELA DE MEDIAS
PARA CALCULO DOS PONTOS X

RESOLUCAO=5;% para RESOLUCAO=0 =>m=0 => nao calcula medias;
m=fix(RESOLUCAO/0.31) ;%; m=0 => nao calcula medias;

%%%%%%%%%%%%%%PERCENTUAL DAS AMOSTRAS QUE SERA
UTILIZADO NA VALIDACAO
VAL=33 ;% percentual das amostras a serem utilizadas para validagao

azul uv=190 ;%mais baixo lambda a ser computado
vermelho _uv=400 ;%mais alto lambda a ser computado

azul=401 ;%mais baixo lambda a ser computado
vermelho=1000;%mais alto lambda a ser computado

%%0%%%%%%%%%%%%6%0%%%%%%%%%%%% DEFININDO Y
%%0%%%0%0%%%%%%%%%%6%6%0%%0%0%0%0%6%%%%%%%%

%%0%%%%%%%%%%%%0%0%%%%6%%%%%% %%
%%0%%0%0%0%%%%%%%%%6%6%6%%0%0%0%0%0%6%%%%%%

%% definindo a vari~avel dependente a ser modelada:

% 88747022 marln

% y cal=y dados(sel cal,dependente);
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%%definindo os valores da variavel dependente para validar o modelo
%y val=y dados(sel val,dependente);

dependente=10;
if dependente==9
dep='densar";
end
if dependente==10
dep='densbas';
end
if dependente==11;
dep='dsec'
end
% clear CondAnalise
% CondAnalise=char([dep,' centrar na media=',num2str(centrar na _media),...
% ' trans X= 'num2str(trans X),' S=num2str(S),, RESOLUCAO=
", num2str(RESOLUCAO),...
% ' VAL= 'num2str(VAL),"%') azul= 'num2str(azul),!’ vermelho=
',num2str(vermelho)]);
clear strl
strl(1)={['centrar na media=",num2str(centrar na media)]};
strl(2)={['trans X=",num2str(trans_X)]};
str1(3)={['S=",num2str(S)]};
strl(4)={['RESOLUCAO=",num2str(RESOLUCAO),'nm']};
strl(5)={['"VAL=",num2str(VAL),'%']};
str1(6)={['SGframe=",num2str(SGframe),' SGgrau=",num2str(SGgrau)]};
strl(7)={['GAMA=",num2str(azul_uv),":',;num2str(vermelho_uv),'nm
'num2str(azul),":',num2str(vermelho),'nm']};

% str1(6)={['azul=",num2str(azul),'nm']};

%0%%%0%0%0%%%0%0%0%%6%0%0%%%6%0%0%%%6%0%0%%%0%0%%6%6%%0%%%6%%%%%
%%%%%0%0%%%%:%%%%%

%%0%%%%%0%0%0%0%0%%%%%%0%0%0%6%6%%%%%%0%0%0%%%%%%%0%0%%%%%
%%0%%%0%%%%%%%%%%

% azul=401 ;%mais baixo lambda a ser computado
% vermelho=1000;%PARA O UV-VIS
limite_inferior=azul;

limite superior=vermelho;

[linf ljinf]= find(wI>limite_inferior);

[Isup ljsup]= find(wI>limite_superior);
liminf=linf(1,1);

limisup=Isup(1,1);

WL=wl(liminf:limisup,:);

%%0%%%%%%PARA UV%%%%%%%%0%%%%%
limite_inferior uv=azul uv;
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limite_superior uv=vermelho uv;

[linf uv ljinf uv]= find(wl_uv>limite_inferior uv);
[Isup uv ljsup uv]= find(wl uv>limite superior uv);
liminf uv=linf uv(1,1);

limisup_uv=Isup uv(1,1);

WL _uv=wl_uv(liminf uv:limisup uv,:);

%carregando a matriz de dados das variaveis dependentes
%%%%%0%%%6%0%%%%%%%%%:%%% % Y
%%%%6%%%%%6%%%%%%%% %%

[y_dados, y_rotulo] = xIsread('densidadetudo.xls");
y_dados dep=y_dados(:,dependente);

%%%%% ATENCAO0%%%%% ATENCAO0%%%%%
ATENCAO

%%%%% ATENCAO remocao de ouliers detectados na Cross Validation

LCVsai=[1 2 32 3543 61 69 70 80 81 86 104 135 140 141 151 152 160 169
176 210 211 216 226 228 250];

y_dados_dep(LCVsai,:)=[];

[Ly Cy]=size(y_dados dep);

y_dados(LCVsai,:)=[];

% ydaout=y_dados;

% ydaout(valotXytud(:,1),:)=[1;

% [y_dados, y_rotulo] = xlsread('densidadetudo.xls');
% y rotulo =

% 1 'bagueta’ 2 'tomada' 3 'Local' 4 'arvore'

% 6 'posicao cm' 7 'amos_por_bag' 8 'posicao_%'
% 9 'dsar' 10 'dbas' 11 'dsec'

%%0%%0%0%%%6%0%0%%%0%0%%%6%%%%%:% % X
%%%%%0%%%%6%0%%%%:%%%%%

x_dados_vis=[totmedppfis_arl(liminf:limisup,:)";totmedppfis_ar2(liminf:limisup,:)'];
% x_dados=[uv_especmedppfis ar(liminf:limisup,:)'];
x_dados uv=[uv_difmedppfis_ar(liminf uv:limisup uv,:)'];

clear uv_especmedppfis_ar totmedppfis_arl totmedppfis_ar2
uv_difmedppfis_ar uv_difmedppfis_ar

if azul uv>0 & vermelho uv>0 & azul>0 & vermelho>0%400 ;%mais alto
lambda a ser computado
x_dados=[x_dados uv x_dados_vis];
WL=[WL uv;WL];
end

if azul uv==0 & vermelho uv==0,%400 ;%mais alto lambda a ser computado
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x_dados=[x_dados vis];
WL=[WL];
end
if azul==0 & vermelho==0 & azul uv>0 & vermelho uv>0 ,%400 ;%mais
alto lambda a ser computado
x_dados=[x_dados _uv];
WL=[WL uv];,
end

clear x_dados_vis x_dados_uv uv_especmed uv_difmed

ATENCAO

x_dados=x_dados";

% ATENCAO REMOVE OUTLIERS:::
x_dados(:,LCVsai)=[];

%% removendo as amostras de maior desvio na Crossvalidation ("""outro
algoritimo""")

[Lx_dados Cx_dados]=size(x_dados);

%%%%0%0%0%%%6%0%0%%6%0%0%%%6%0%0%%%6%0%0%%%0%0%%6%6%0%0%%%6%%%%%
%

% SEPARANDO OS LOCAIS ITAMARANDIBA E PARAOPEBA
matXY bruta=[y dados'; x_dados];

[L_bruta C_bruta]=size(matXY _bruta);

matXY bruta(1:15,1:5);

[Lmostra L1 Cmostra_L1]=find(matXY _bruta(1,:)==18 &
matXY bruta(3,:)==1);
[Lmostra 1.2 Cmostra_L2]=find(matXY _bruta(1,:)==21 &

matXY _bruta(3,:)==2);

% figure(45), subplot(1,2,1), plot(WL,matXY bruta(12:L_bruta,Cmostra 1))

% axis([150 1020 0 100])

%  legend('0-1cm','1-2cm',"2-3cm','3-4cm','4-5cm','S-6cm','6-7cm','7-8cm','8-
9cm','9-10cm")

% subplot(1,2,2), plot(WL,matXY bruta(12:L_bruta,Cmostra_L2))

% axis([150 1020 0 100])

bruta transp=matXY bruta';

[Lbrut Cbrut]=size(bruta_transp);
% LOCAL 1

[Llc_1 Clc_1]=find(bruta_transp(:,3)==1);

X local _1=((bruta_transp(Llc_1,12:Cbrut)))';
MEDIA 1=mean(X local 1');

VARIA 1=var(X local 1';
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SD 1=std(X local 1");
CV_1=100*(SD_1./MEDIA _1);
[ImL1 cmL1]=size(MEDIA 1);

% LOCAL 2

[Llc_2 Clc_2]=find(bruta_transp(:,3)==2);

X local 2=((bruta_transp(Llc 2,12:Cbrut)))';
MEDIA 2=mean(X local 2');

VARIA 2=var(X local 2");

SD 2=std(X local 2');
CV_1=100*(SD_1./MEDIA _2);

[ImL2 cmL2]=size(MEDIA 2);

%%%%%0%0%%%6%0%%%%6%0%%%6%0%%%%6%0%0%%%6%0%%%%%%%%%%%%%
%%$$$$$$$$$$$$$$5$55585$5$5%6%6%6%6%0%0%%%% %% %% % %% %% %% % % %

%%0%%0%0%6%%%%%%%%%6%6%6%0%0%0%0%0%6%6%6%%%%%%%%%6%0%0%%%% %%
%%3$$3$SEFFSEFFSEFFEE55885$5%6%%6%6%0%6%%6%%6%%%6%0%%%% %% % %% %
% clear x_dados
if local==
x_dados=X local 1;% local 1
y_dados_dep=y dados_dep(Llc_1);%local 1
end
if local==2
x_dados=X_ local 2;% local 2
y_dados_dep=y dados dep(Llc_2);%local 2
end
y_local 1=y dados(Llc _1,dependente);
y_local 2=y dados(Llc 2,dependente);
if local==0
x_dados=x_dados;% local 2
y_dados_dep=y dados_dep;%local 2
cleary local 1y local 2

end
% clear dataXcal dataXwval
if local==4

dataXcal=X local 1;
dataXval=X local 2;
y_cal=y local I,
y_val=y local 2;

end

if local==5
dataXcal=X local 2;
dataXval=X local 1;
y_cal=y local 2;
y_val=y local 1;

end
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x_dados=x_dados;
[Lx_dados Cx_dados]=size(x_dados);

[Lyps Cyps]=size(y_dados_dep);

clear matXY bruta wl wl uv bruta transp

%%0%%%%%0%0%0%0%0%6%%%%%0%0%0%0%%%%%%0%0%0%6%%%%%%%0%0%%%%%
%%$$$$$$$$S$$$$$5$55585555%06%6%6%0%0%0%0%%%% %% %% %% %% %% % % %

%%0%0%%%%%%%0%0%0%0%%%%% %% %%%%%
$3$ $$3 533 $35 $35 $5 $38 $585%%6%%%%

%% %ott# # ## Hi# H#Hi## #H#HA INICIO DO PROCESSAMENTO # ### #####
H#H HHHHHHRY0%0%0%0%0%0% %

%%0%0%%%%%%%0%0%0%0%%%%% %% %%%%%
$3$ $33 533 $35 $35 $5 $38 $585%%6%%%%

%%%%0%0%0%%%6%0%0%%6%0%0%%%6%0%0%%%6%0%0%%%0%0%%6%6%%0%%%6%%%%%
%%3$$$$5FFFSETFFSETF55$85596%0%%6%6%%0%%6%0%%6%6%%%% %% %% %% %0

% selecionando as linhas (amostras) que comporao os conjuntos de calibragao
e validacao

% clear rand y cal Rod

% tic toc

cal=Cx_dados-fix(Cx_dados/(100/VAL))+1;

val=fix(Cx_dados/(100/VAL))+1;

rand y cal=-100*ones(cal,nrodadas);

rand y val=-100*ones(cal,nrodadas);

rand ym_cal=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

rand ym_val=-100*ones(val,val,nrodadas);

rand betas=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

rand_desviocal=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

rand_desvioval=-100*ones(val,val,nrodadas);

% save RANDS rand ym cal rand y cal rand ym val rand y val rand betas
rand_desviocal rand_desvioval

% clear rand ym cal rand y cal rand ym val rand y val rand betas
rand_desviocal rand_desvioval

% end

%

% if metodo _regr==1

% rand y cal fw=-100*ones(cal,nrodadas);

% rand y val fw=-100*ones(cal,nrodadas);

% rand_ym_cal fw=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

% rand_ym_val fw=-100*ones(val,val,nrodadas);

% rand_betas fw=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

% rand_desviocal fw=-100*ones(cal,cal,nrodadas);

% rand_desvioval fw=-100*ones(val,val,nrodadas);

% end
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for Rod=1:nrodadas
per=randperm(Cx_dados);
[Lp CpJ=size(per);
sel cal=per(1:fix(Cp-(Cp/(100/VAL))));
[Lselcal Cselcal]=size(sel cal);
sel val=per(Cselcal+1:Cp);
[Lselval Cselval]=size(sel val);
if Cx_dados-Cselcal<Cselval
sel val=per(Cselcal+1:Cp);
[Lselval Cselval]=size(sel val);
end
y_cal=y dados_dep(sel cal,1);
y_val=y dados_dep(sel val,l);
mesel=[mean(sel_cal),mean(sel val)];
while abs(mesel(1,1)-mesel(1,2))>2 |min(y_val)<min(y_cal) |...
max(y_val)>max(y_cal) | abs(mean(y_val)-
mean(y_cal))>((mean(y_dados(:,1)))/100)
per=randperm(Cx_dados);
[Lp Cp]=size(per);
sel _cal=per(1:fix(Cp-Cp/(100/VAL)));
[Lselcal Cselcal]=size(sel cal);
sel val=per(Cselcal+1:Cp);
[Lselval Cselval]=size(sel val);
if Cx_dados-Cselcal<Cselval
sel val=per(Cselcal+1:Cp);
[Lselval Cselval]=size(sel val);
end
mesel=[mean(sel_cal),mean(sel_val)];
y_cal=y dados_dep(sel cal,1);
y_val=y dados dep(sel val,1);
end

randsel cal(Rod,:)=sel cal;
randsel val(Rod,:)=sel val;
[Lycal Cycal]=size(y cal);

[Lyval Cyval]=size(y_val);

%%0%%%%%%%%%0%6%6%%%%%%%%0%6%6%%%%:% %% %%
ESCOLHENDO UMA RODADA  #% #% #% #% #% #% #% #% #% #% #%
HYo#YoHYoH Yo YoH %0

if nrodadas==

load sel cal
load sel val

end

y_cal=y dados_dep(sel cal,1);

y_val=y dados_dep(sel val,l);

%%%%sel_cal=randsel cal(155,:);

%%%%sel _val=randsel val(155,:);
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%%%%%%%%%0%0%0%%%%%%%0%0%%%%%%%%%0%0%%%%%%%:%0%%%%%
%%0%%%%6%0%0%0%0%%%% %%

[Lselcal Cselcal]=size(sel cal);

[Lselval Cselval]=size(sel val);

% figure(71),plot(1:Cselcal,sel cal,'ob',1:Cselval,sel val,'or")
% clear dataXcal dataXval

%dataXcal=x_dados(:,sel cal);
%dataXval=x_dados(:,sel val);

dataXcal=x_dados(:,sel cal);

dataXval=x_dados(:,sel val);

if local==4
clear dataXcal dataXval
dataXcal=X local 1;
dataXval=X local 2;
y_cal=y local 1;
y_val=y local 2;

end

if local==5
dataXcal=X local 2;
dataXval=X local 1;
y_cal=y local 2;
y_val=y local 1;

end

X cal=dataXcal;
X val=dataXval;
[Lx_cal Cx_cal]=size(X_ cal);
[Lx val Cx_val]=size(X val);

% Calculando a absorbancia
if trans X==0%('Reflectancia’)
strd(1)={['Reflectancia'l};
end
if trans X==3%('absorbancia')
str4(1)={['Absorbancia'l};
X cal=1./(log(X cal/100));
X val=1./(log(X val/100));
end
% Kubelka-Munk
if trans X==4%('"Kubelka')
str4(1)={['Kubelka-Munk']};
X cal=((1.-(X _cal/100)).72)./(2*X_cal/100);
X val=((1.-(X _val/100)).72)./(2*X_val/100);

end
% raiz quadrada
if trans_ X==5

str4(1)={['Raiz quadrada'l};
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X cal=X_ cal."0.5;
X val=X val."0.5;

end
% dividir pela vari“ancia
if trans X==6

strd(1)={['Reflec./Variancia']};
for irq=1:Cx_cal
X cal(:,irq)=X_cal(:,irq)/var(X_cal(:,irq));
end
for irqv=1:Cx_val
X wval(:,irqv)=X_val(:,irqv)/var(X_val(:,irqv));
end
end
[Lx_cal Cx_cal]=size(X cal);
[Lx val Cx_val]=size(X val);

%******** sk ok o sk ok skeook skosk skokosk deokskokockokokskokskok  ckokokskokskokskokok  skoskskokskokokkok sk
sieoskoskokoskoskosk ko sk skokeskokoskoksksk ok

%%0%0%%%%%%%%0%6%6%%%%%%%:%6%%%% FILTRO DE
MEDIAS%%%%%%%%%0%%%%%%%%%6%%%%%%%%%6%6%%%%%% %%
%suavizando as curvas espectrais com um filtro de m’edia m’ovel de
amplitude=2s+1
% for s=10:10:50;
% X _cals=ones(Lx_cal-2*s,Cx_cal); X vals=ones(Lx_val-2*s,Cx_val);
% WLs=ones(Lx_cal-2*s,1); is=ones(1);
clear X cals X vals WLs
if s==0%=> nao suavizar
X cals=X cal;
X vals=X val;
WLs=WL;
end

if s > 0 & SGframe == 0 & SGgrau == 0
for is=s+1:Lx_cal-s;
X cals(is-s,:)=mean(X_cal(is-s:is+s,:));
X vals(is-s,:)=mean(X_val(is-s:is+s,:));
WLs(is-s,1)=(WL(median(is-s:is+s),1));
end
end

%suavizando as curvas espectrais com filtros de Savitzky-Golay

if s==0 & SGframe > 0 & SGgrau >0
strd(3)={['Savitzky-Golay(',num2str(SGgrau),"/',num2str(SGframe-
DT
X cals= sgolayfilt(X cal,SGgrau,SGframe);
X vals= sgolayfilt(X val,SGgrau,SGframe);
WLs=WL;
end
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[Lx_cals Cx_cals]=size(X cals);
[Lx vals Cx_vals]=size(X vals);

% figure(60), plot(WL,X cal(:,1:2),WLs,X cals(:,1:2))
% legend('X cal',’X_cals',num2str(s))

%%0%%%%%%%%0%6%%%%%%%0%0%6%%%%6%%%:%6%6%%%%%%%:%0%%% %%
%%%%%%%%%0%0%%%%%%%%%6%6%%%%%%%%6%%%%% %% %%
%% CORRECAO DA DISPERSAO ESPECTROSCOPICA
EM X cals=(mean(X cals'))';
EM_X vals=(mean(X vals'))';
if SC==
str4(4)={["]};
end
if SC==
strd(4)={['CEA"]};
for jsc=1:Cx_cals
betas sc=([ones(Lx cals,1) EM_X cals])\X_cals(:,jsc);
X cals_sc(:,jsc)=(X_cals(:,jsc)-betas_sc(1,1))/betas_sc(2,1);
end
X cals=X cals_sc;
for jscv=1:Cx_vals
betas scv=([ones(Lx_vals,1) EM_X vals])\X vals(:,jscv);

X wvals_sc(:,jscv)=(X vals(:,jscv)-betas scv(1,1))/betas_scv(2,1);
end

X vals=X vals_sc;
end

%
figure(350),subplot(1,2,1),plot(EM_X cals,X cals(:,1:5),+' . EM_X cals,EM X cals,'+'
)
% subplot(1,2,2),plot(EM_X cals,X cals sc(:,1:10))

if SC==
% while abs(Lx cals/window-fix(Lx cals/window))>0 |
abs(Lx_vals/window-fix(Lx_vals/window))>0
%  window=window+1
% end
wd=fix(1)% fix(Lx_cals/)
str4(4)={['CEM',num2str(wd),'nm']};

for jsc_cal=1:Cx_cals
for isc_cal=wd+1:Lx_cals-wd

betas psc_cal=([ones((2*wd+1),1) EM_ X cals((isc_cal-
wd):(isc_cal+wd),1)])\X_cals(isc_cal-wd:isc_cal+wd,jsc_cal);
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X cals_psc(isc_cal-wd,jsc_cal)=(X cals(isc_cal,jsc_cal)-
betas psc_cal(1,1))/betas psc_cal(2,1);
% end
end
end
for jsc=1:Cx_vals
for isc=wd+1:Lx_cals-wd
betas psc=([ones((2*wd+1),1) EM_X wvals((isc-
wd):(isctwd),1)])\X _vals(isc-wd:isc+wd,jsc);
X vals_psc(isc-wd,jsc)=(X_vals(isc,jsc)-
betas psc(1,1))/betas_psc(2,1);
% end
end
end
[Lxcal psc Cxcal psc]=size(X cals psc);
[Lxval psc Cxval pscl=size(X vals psc);
X cals=X cals psc;
X vals=X vals_psc;
end
%calculando as derivadas dos espectros suavizados

%%0%%%%%6%0%0%0%0%0%%%%%%0%0%0%0%%%%%%0%0%0%0%%%%%% %%
PRIMEIRA DERIVADA

if trans XD==1 | trans_ XD==2
clear Xcaldl Xvaldl id Lxcaldl Cxcaldl Lxvaldl Cxvaldl
Xcaldl=ones(Lx cals-1,Cx_cals);
Xvaldl=ones(Lx vals-1,Cx_vals);
id=ones(1);
for id=1:Lx_cals-1
Xcaldl1(id,:)=(X cals(id+1,:)-X _cals(id,:))/(WLs(id+1,1)-WLs(id,1));
Xvald1(id,:)=(X vals(id+1,:)-X_vals(id,:))/(WLs(id+1,1)-WLs(id,1));
end
[Lxcaldl Cxcaldl]=size(Xcaldl);
[Lxvaldl Cxvaldl]=size(Xvaldl);
end

%%0%%%%%6%%%0%6%%%%%%%%0%0%0%%%%%%%%0%6%%%% %% %%
SEGUNDA DERIVADA
% clear Xcald2n Xcald2n id1 Lxcald2 Cxcald2 Lxvald2 Cxvald2
if trans XD==2
Xcald2n=ones(Lxcald1-1,Cx_cals);
Xvald2n=ones(Lxvald1-1,Cx_vals);
id1=ones(1);
for id1=1:Lxcald1-1
Xcald2n(id1,:)=(Xcald1(id1+1,:)-Xcald1(id1,:))/(WLs(id1+1,1)-
WLs(id1,1));
Xvald2n(idl1,:)=(Xvald1(id1+1,:)-Xvald1(id1,:))/(WLs(id1+1,1)-
WLs(id1,1));
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end

[Lxcald2 Cxcald2]=size(Xcald2n);

[Lxvald2 Cxvald2]=size(Xvald2n);
end

0 s e e ks e e ks e ke ks s ek ks e e ks s ekl s e kel s st kel s etk s o

%%%0%%0%%%6%%%%0%%%% %% % DEFININDO X
%%%%%0%%0%%%6%%6%%6%%0%%%% %% %

0 ke e e e e ke koo s s e e ek ks s e ek okl s e e ek ookl s e e

clear X entracal X entraval
if trans XD==0 %('sem_derivar')

X entracal=X_cals;
X entraval=X vals;
[Lx_entracal Cx_entracal]=size(X entracal);
[Lx_entraval Cx_entraval]=size(X entraval);
end
if trans XD==0%('derivada 1")
str4(2)={["1};
end
if trans XD==1%('derivada 1)
str4(2)={['Derivada 1*a"]};
X entracal=Xcaldl;
X entraval=Xvaldl;
X entra=Xcaldl;
[Lx_entracal Cx_entracal]=size(X entracal);
[Lx_entraval Cx_entraval]=size(X entraval);
end
if trans XD==2%'derivada 2'
str4(2)={['Derivada 2"a']};
X _entracal=Xcald2n;
X entraval=Xvald2n;
[Lx_entracal Cx_entracal]=size(X entracal);
[Lx_entraval Cx_entraval]=size(X entraval);
end

% DEFININDO AS VARIAVEIS X como medias das reflect®ancias em
intervalos de s pontos
% CADA 10 PONTOS REPRESENTAM APROXIMADAMENTE 3nm

clear WLsm X calsm X valsm
if m==
X calsm=X_ entracal;
X valsm=X_entraval;
WLsm=WLs;
end

ifm>0
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for k=1:(fix(Lx_entracal/m));
X calsm(k,:)=mean(X_entracal((k-1)*m+1:k*m,:));
X valsm(k,:)=mean(X_entraval((k-1)*m+1:k*m,:));
WLsm(k,1)=WLs(fix(median((k-1)*m+1:k*m)),1);
end
end

Xcal=X_ calsm';

[Lxcal Cxcal]=size(Xcal);
Xval=X valsm';

[Lxval Cxval]=size(Xval);
%Box-Cox

if trans X==

str4(1)={['Box-Cox']};

Xcal=Xcal+(-min(min(Xcal)))+1;

Xval=Xval+(-min(min(Xval)))+1;

for Lbx=1:Lxcal
Xcal(Lbx,:)=(boxcox((Xcal(Lbx,:))"))";

end

for Lbxv=1:Lxval
Xval(Lbxv,:)=(boxcox((Xval(Lbxv,:))"))’;

end

end

96********************************************************

%%0%0%%%6%6%%%%%%%%%6%%0%%%0%%6%6%6%%%%%%%%%%6%:%% %% %%
%%0%%%0%%%%%%%%%%
96********************************************************
MYCAL=mean(y_cal);
MY VAL=mean(y val);
MXCAL=mean(Xcal);
MXVAL=mean(Xval);

%CENTRANDO NA MEDIA

if centrar_na_media==1
Xcalem=Xcal-((ones(Lxcal,1))*(mean(Xcal)));
Xvalem=Xval-((ones(Lxval,1))*(mean(Xval)));
y_calem=y_cal-((ones(Lycal,1))*(mean(y_cal)));
y_valem=y_val-((ones(Lyval,1))*(mean(y_val)));
Xcal=Xcalcm;
Xval=Xvalcm;
y_cal=y calcm;
y_val=y valcm;

end

[Lxcal Cxcal]=size(Xcal);

[Lxval Cxval]=size(Xval);
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% figure(61), plot(WLsm,Xcal')%,WLs,X cals(:,1:2))
% legend('Xcal-1','Xcal-2")

% agrupando o vetor da variavel dependente a ser modelada a matriz X
clear dataXYcal dataXYval
dataXYcal=[y cal Xcal];
dataXYval=[y val Xval];

%% wk1write('datacal.wk1',dataXY cal);

%% wk1write('dataval.wk1',dataXYval);

%calculando os coeficientes de correlacao entre as vari~aveis
CORR _cal=corrcoef(dataXYcal);
[Lcal Ccal]=size(CORR cal);

CR2 cal=CORR _cal."2;%calculando os coeficientes de determinagao R2

CR2Y cal=CR2 cal(2:Lcal,1);%isolando uma coluna que contem os
coeficients de determinacao entre y e as vari~aveis X

WLsm_cal=WLsm(1:Cxcal);

CORR _val=corrcoef(dataXYval);

[Lval Cval]=size(CORR _val);

CR2 val=CORR val."2;%calculando os coeficientes de determinagao R2

CR2Y val=CR2 val(2:Lval,1);%isolando uma coluna que contem os
coeficients de determinacao entre y e as vari~aveis X

clear CORR cal CR2 cal CORR val CR2 val

% figure,plot(CR2Y cal,CR2Y val,'x')
WLsm_val=WLsm(1:Cxval);

% size(WLsm_cal)
cor_R2caR2val=corrcoef(|[CR2Y cal CR2Y val));
cor_R2caR2val=cor R2caR2val(1,2);
Varcal=var(dataXYcal);

Varval=var(dataXYval);
Varcal R=Varcal(1,2:Lcal);
Varval R=Varval(1,2:Lval);

% figure(2),plot(WLsm_cal,CR2Y cal,'-r',\WLsm_cal,CR2Y val,'-b")
% title(['Derivada ',num2str(trans_X),"a'])

% xlabel('Comprimento de onda (nm)')

% ylabel('R*2 com a densidade basica')

%%0%%%%%0%0%0%0%0%%%%%%0%0%0%6%6%%%%%0%0%0%0%%%%%%%0%0%%%%%
%%%

%%%%%0%%%%6%0%6%%%%%%%%0%%%%6%0%%%%%%%%%:%%%% %% %% %
%%%
% Calculando a matriz de covariancia,os componentes principais € seus

scores
covx = cov(Xcal);
covxval=cov(Xval);
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if local==
Xcal L1=Xcal;
Ycal Ll=y cal;
save Xcal L1 Xcal L1;
save Ycal L1 Ycal LI;
end

if local==2
Xcal L2=Xcal;
Ycal [.2=y cal;
save Xcal L2 Xcal L2;
save Ycal L2 Ycal L2;
end
[pc,variances,explained] = pcacov(covx);
[pcval,variancesval,explainedval] = pcacov(covxval);

score_cal=Xcal*pc;

randSCORE _cal(:,:,Rod)=score_cal;
score_val=Xval*pc;

randSCORE val(:,:,Rod)=score val;
scoreCORR _cal=corrcoef([y_cal score cal]);
scoreCORR _val=corrcoef([y_val score val]);

% regstats(y_cal,score_cal(:,1:20))
%%%%%%%%%%% PLOTANDO SCORES VS INDEPENDENTE X

XXX XXXXXX X XXXXXXXXXXXX XXXXXXXXXXXXX XXXXXXXX

%
% compon=30;
% figure(50),,subplot(1,2,1),plot(1:compon,explained(1:compon,1),'-

0',1:compon,explainedval(1:compon,1),"-xk")

% title([str4,])

% xlabel('Componente")

% ylabel('Percentual da variancia')

% legend('Calibracao','Validacao')

% subplot(1,2,2),plot(1:compon,(scoreCORR _cal(2:compon+1,1)).2,'-

0',1:compon,(scoreCORR _val(2:compon+1,1)).*2,"-xk")

% xlabel('Componente")

% ylabel('R"*2 com a densidade basica')

% axis([0 compon 0 0.6])

% legend('Calibracao','Validacao')

%

% figure(3),subplot(1,2,1),[AX,H1,H2] =

plotyy(WL,dataXcal(:,1), WLsm,Xcal(1,:),'plot");

% set(get(AX(1),"Ylabel'),'String',[str4(1)]")

% set(get(AX(2),'Ylabel"),'String',[str4(1);str4(2)])
% xlabel('Comprimento de onda (nm)')

% set(H1,'LineStyle','-")

% set(H2,'LineStyle','-")

%%% set(H1,'Marker','-")

% set(H2,'Marker',"+")
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%%% legend(‘espectro’,['trans_ X ',num2str(trans_X),"*0'])
% subplot(1,2,2),plot(WLsm_cal,CR2Y cal,'-0',WLsm_cal,CR2Y val,'-x")
% title([str4,])

% xlabel('Comprimento de onda (nm)')

% axis([150 1050 0 1])

% ylabel('R*2 com a densidade basica')

% legend('Calibracao','Validacao'")

%

% R2_X=(corrcoef(Xcal))."2;

% figure(200),surf(WLsm_cal, WLsm_cal,R2 X)
% axis([200 1000 200 1000 0 17)

% xlabel('Comprimento de onda (nm)')

% ylabel('Comprimento de onda (nm)')

% zlabel('R"2")

% colormap(gray)

% colorbar

% shading interp

%

% figure(201), imshow(R2_X)

% title([str4])

% colormap(gray)

% colorbar

%

% [counts,x] = hist(R2_X);

% counts=100*(counts./(sum(sum(counts))));

% figure(202), stem(x,counts)

% title([strd(1);strd(2);str4(3);str4(4)]")

% xlabel('R*2 com a densidade basica')

% clear dataXcal dataXval

% end

%%%%%%%%%%%%%%%6%6%6%%%%%%%%%%%%%%%%%6%% %% %% %%
%%0%0%0%%%6%6%%%%%%%6%6%6%:%%0%%%6%6%6%%%%%%%%6%%%:%% %% %%
%%

% ajustando modelos por forward

if metodo regr==
clear Lisc COMP S cal fw S val fw S cal fw S val fw s cal fw
s val fw betas fw
clear ym cal fw ym val fw desviocal fw desvioval fw
clear scoreCORR cal fw scoreCORR val fw Lisc fw EPE fw
R2cal fw
clear R2calorig fw RMSEP_fw R2val fw R2valorig_fw

[Lisc
Cisc]=find(abs(scoreCORR _cal(2:Cxcal+1,1))==max(abs(scoreCORR _cal(2:Cxcal+1,1
N));
COMP(1,1)=Lisc;
for NC=1:Cxcal-1;
S cal fw=score cal(:,COMP);
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S val fw=score val(:;,COMP);

s_cal fw=[ones(size(y cal)), S cal fw];

s val fw=[ones(size(y val)), S val fw];

betas fw=s cal fw\y cal;

ym_cal fw=s cal fw*betas fw;

ym_val fw=s val fw*betas fw;

desviocal fw=(y cal-ym cal fw);

desvioval fw=(y val-ym val fw);

scoreCORR _cal fw=corrcoef([desviocal fw score cal]);

scoreCORR _val fw=corrcoef([desvioval fw score val]);

[Lisc_fw Cisc_fw]=find(abs(scoreCORR cal fw(2:Cxcal+1,1))==...
max(abs(scoreCORR cal fw(2:Cxcal+1,1))));

COMP(NC+1,1)=Lisc_fw;

EPE fw(NC,1)=((sum((y_cal-ym_cal fw)."2))/Lxcal)"0.5;

R2cal fw=(corrcoef([y cal,ym cal fw]))."2;

R2calorig fw(NC,1)=R2cal fw(1,2);

RMSEP_fw(NC,1)=((sum((y_val-ym_val fw).*2))/Lxval)"0.5;

R2val fw=(corrcoef([y_val,ym val fw]))."2;

R2valorig_fw(NC,1)=R2val_fw(1,2);

[Ly cal Cy_cal]=size(y_cal);
rand y cal(1:Ly cal,Rod)=y cal;

[Ly val Cy val]=size(y val);
rand y val(l:Ly val,Rod)=y val;

[Lym_cal Cym_cal]=size(ym_cal fw);
rand ym cal(1:Lym cal,NC,Rod)=ym_ cal fw;

[Lym_val Cym_val]=size(ym_val fw);
rand ym val(1:Lym val,NC,Rod)=ym val fw;

[Lbetas Cbetas]=size(betas_fw);
rand betas(1:Lbetas,NC,Rod)=betas_fw;

[Ldesviocal Cdesviocal]=size(desviocal fw);
rand desviocal(1:Ldesviocal, NC,Rod)=desviocal fw;

[Ldesvioval Cdesvioval]=size(desvioval fw);
rand desvioval(1:Ldesvioval,NC,Rod)=desvioval fw;

[bl,bintl,rl,rintl,stats1] = regress(y_cal,s_cal fw);

randF(NC,Rod)=stats1(1,2);
rand prob(NC,Rod)=stats1(1,3);

end
figure(396),plot(COMP,'-x")

figure(397),plot(1:NC,(100*EPE_fw/mean(y_cal)),1:NC,(100*RMSEP_fw/mean(y_val
)
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legend('"EPE_fw')RMSEP_fw")
randCOMP(:,Rod)=COMP;

% figure(396),plot(rand COMP,'x")

%
figure(397),plot(1:NC,(100*EPE_fw/mean(y_cal)),1:NC,(100*RMSEP_fw/mean(y_val
)

% legend('EPE_fw'/RMSEP_fw")

nc_cal fw=(1:NC)';
nc_val fw=(1:NC)';

% rand_ym_cal fw(:,Rod)=ym cal fw;

% rand_ym val fw(:,Rod)=ym val fw;

% rand betas fw(:,Rod)=betas fw;

% rand_desviocal fw(:,Rod)=desviocal fw;
% rand_desvioval fw(:,Rod)=desvioval fw;

EPEporcent fw=100*(EPE_fw./mean(y_cal));
randEPE fw(:,Rod)=EPEporcent fw;
randR2cal fw(:,Rod)=R2calorig_fw;

RMSEPporcent fw=100*(RMSEP_fw./mean(y val));
randRMSEP_fw(:,Rod)=RMSEPporcent fw;
randR2val fw(:,Rod)=R2valorig_fw;

[LR2max
CR2max]=find(randR2val fw==(max(randR2val fw(:,Rod))));

[LMin
CMin]=find(randRMSEP_fw==(min(randRMSEP_fw(:,Rod))));%determinando 0

menor RMSEP dentro da rodada Rod

[LszLmin CszLmim]=size(LMin);

if LszLmin>1 & LMin(1,1)==LMin(2,1)

LMin=LMin(1,1);

end

RMSEPMIN(Rod,1)=randRMSEP_fw(LMin,CMin);%acumulando  os
menores valores de RMSEP de cada rodada

RMSEPMIN(Rod,2)=LMin;%acumulando os numeros de componentes
que geraram os menores valores de RMSEP de cada rodada

[test cnttrans cntderiv Rod]

end% FIM DO LOOP DAS REGRESSOES FOWARD

%%0%0%0%%%%%0%0%0%0%0%%%%%6%0%0%0%0%0%%% %% %% %%
ADICIONANDO OS SCORES PELA ORDEM

% Ajustando modelos contendo numeros de componentes
% variando de 1 ao total de variaveis X (p=Cxcal)
% adicionando os escores pela ordem

if metodo_regr==0
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clear nc calnc val S cal S vals cals val betas ym cal
clear ym val desviocal R2valorig R2val RMSEP R2calorig R2cal EPE
clear desvioval m desviocal m desviocal betadesv desviocaldes
RMSEPdel
clear ym caldes EPEdel ym valdes
for c=1:fix(Cxcal);
S cal=score cal(:,1:c);
S val=score val(:,1:c);
s_cal=[ones(size(y_cal)), S cal];
s_val=[ones(size(y val)), S val];
betas=s_cal\y cal;
ym_cal=s_cal*betas;
ym_val=s_val*betas;
desviocal=(y_cal-ym_cal);
desvioval=(y_val-ym_val);

EPE(c,1)=((sum((y_cal-ym_cal).*2))/Lxcal)"0.5;
R2cal=(corrcoef([y_cal ym_cal]))."2;
R2calorig(c,1)=R2cal(1,2);
RMSEP(c,1)=((sum((y_val-ym_val).”2))/Lxval)*0.5;
R2val=(corrcoef([y_val ym val]))."2;
R2valorig(c,1)=R2val(1,2);

% load RANDS

[Ly cal Cy_cal]=size(y_cal);
rand y cal(1:Ly cal,Rod)=y cal;

[Ly val Cy val]=size(y val);
rand y val(l:Ly val,Rod)=y val;

[Lym cal Cym_cal]=size(ym_cal);
rand ym cal(1l:Lym_cal,c,Rod)=ym_cal;

[Lym_val Cym_val]=size(ym_val);
rand ym val(1:Lym val,c,Rod)=ym_ val;

[Lbetas Cbetas]=size(betas);
rand_betas(1:Lbetas,c,Rod)=betas;

[Ldesviocal Cdesviocal]=size(desviocal);
rand desviocal(1:Ldesviocal,c,Rod)=desviocal;

[Ldesvioval Cdesvioval]=size(desvioval);
rand desvioval(1:Ldesvioval,c,Rod)=desvioval,

[bl,bintl,rl,rintl,stats1] = regress(y_cal,s_cal);

randF(c,Rod)=stats1(1,2);
rand_prob(c,Rod)=stats1(1,3);
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end
% clear randEPE randR2cal randRMSEP randR2val

EPEporcent=100*(EPE./mean(y_cal));
randEPE(:,Rod)=EPEporcent;
randR2cal(:,Rod)=R2calorig;

RMSEPporcent=100*(RMSEP./mean(y_val));
randRMSEP(1:c,Rod)=RMSEPporcent;
randR2val(:,Rod)=R2valorig;

nc_cal=(1:c)";

nc_val=(1:c)';

[LR2max CR2max]=find(randR2val==(max(randR2val(:,Ro0d))));

[LMin
CMin]=find(randRMSEP==(min(randRMSEP(:,Ro0d))));%determinando o  menor
RMSEP dentro da rodada Rod

[LszLmin CszLmim]=size(LMin);

if LszLmin>1 & LMin(1,1)==LMin(2,1)

LMin=LMin(1,1);

end

RMSEPMIN(Rod,1)=randRMSEP(LMin,CMin);%acumulando 0s
menores valores de RMSEP de cada rodada

RMSEPMIN(Rod,2)=LMin;%acumulando os numeros de componentes
que geraram os menores valores de RMSEP de cada rodada

[test cnttrans cntderiv Rod]

end% FIM DO LOOP DAS REGRESSOES PELA ORDEM
end% FIM DO LOOP DAS RODADAS

[Lmin Cmin]=find(RMSEPMIN(:,1)==(min(RMSEPMIN(:,1))));
Lmin=Lmin(1,1); Cmin=Cmin(1,1);
[Lmax Cmax]=find(RMSEPMIN(:,1)==(max(RMSEPMIN(:,1))));
Lmax=Lmax(1,1); Cmax=Cmax(1,1);
% clear Lmed Cmed
[Lmed Cmed]=find((RMSEPMIN(:,1)>(mean(RMSEPMIN(:,1))-0.05)) &
(RMSEPMIN(:,1)<((mean(RMSEPMIN(:,1))+0.05))));

% [Lmed Cmed]=find((RMSEPMIN(:,1)>(mean(RMSEPMIN(:,1))-
(mean(RMSEPMIN(:,1))/20))) &
RMSEPMIN(:,1)<((mean(RMSEPMIN(:,1))+(mean(RMSEPMIN(:,1))/20))));

if isempty(Lmed)==
[Lmed Cmed]=find((RMSEPMIN(:,1)>(min(RMSEPMIN(:,1)))) &
(RMSEPMIN(:,1)<((max(RMSEPMIN(:,1))))));
end

RMSEPMIN minmedium=RMSEPMIN(Lmed,:);

[Lmediun
Cmediun]=find(RMSEPMIN(Lmed,2)==min(RMSEPMIN(Lmed,2)));
RMSEPMIN minimorumedium=RMSEPMIN minmedium(Lmediun,:);
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[Lmediunmin
Cmediunmin]=find(RMSEPMIN _minimorumedium(:,1)==min(RMSEPMIN_minimoru
medium(:,1)));

[Lmed 1
Cmed 1]=find(RMSEPMIN(:,:)==RMSEPMIN _minimorumedium(Lmediunmin,Cmedi
unmin));

%%0%0%%%%%%%%0%6%%%%%%%%0%%%%%%%% ANOVA
% randsel cal(Rod,:)=sel cal;
% randsel val(Rod,:)=sel val,
if Lmin>0 & Lmed 1>0 & Lmax>0
for ano=1:3
if ano==
ana=Lmin;
end
if ano==
ana=Lmed 1;
end
if ano==3
ana=Lmax;

end

clear XU yrec

XU=randSCORE _cal(:,1:RMSEPMIN(ana,2),ana);

yrec=rand_y cal(1:Ly_ cal,ana);

ymrec_cal=rand_ym_cal(1:Lycal,(RMSEPMIN(ana,2)),ana);
yrec_val=rand y val(1:Ly val,ana);

ymrec_val=rand ym_val(1:Ly val,(RMSEPMIN(ana,2)),ana);

Xvalo=[ones(size(yrec_val)) yrec val];

[bm,bintm,rm,rintm,statsm] = regress(ymrec_val,Xvalo);

XU1=[ones(size(yrec)) XU];

[b,bint,r,rint,stats] = regress(yrec,XU1);
% size(ymrec_val)

% size(Xvalo)

% size(

%
figure(5353),subplot(1,2,1),plot(yrec,ymrec_cal,'x',yrec_val,ymrec_val,'x',yrec_val,rm,
x',yrec,yrec,'x")

% legend('calibra','valida')

% subplot(1,2,2),plot(yrec,r,'x',yrec_val,rm,'x")

% legend('calibra','valida')

'

%b,bint,r,rint,
p=stats(1,3);
R2 val=statsm(1,1);

BU=XUl\yrec;

[nu pu]=size(XU);

%analise de variancia da regressao simples
u=ones(nu, 1);% vetor de 1s de comprimento nu
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cu=((1/nu)*yrec'*u*u'*yrec);%correcao para a media(eh necessario se
houve padronizacao???)

SQTu=yrec'*yrec-cu;% soma de quadrados total para y

SQRegu=BU"*XU1"*yrec-cu;% soma de quadrados da regressao para 'y

SQResu=yrec'*yrec-BU'*XU1'*yrec;% soma de quadrados do residuo
paray

R2u=SQRegu/SQTu;% coeficiente de determinacao multiplo para y

ru=(R2u)"0.5;% coeficiente de corre3lacao multiplo para y-cu

Syx=(((yrec'*yrec)-(BU'*XU1"*yrec)))/(nu-pu-1))"0.5;% erro padrao da
estimativa de y

GLRegu=pu;% grau de liberdade da regressao

GLResu=nu-pu-1;% grau de liberdade do residuo

GLTotu=nu-1;% grau de liberdade total

QMRegu=SQRegu/GLRegu;% quadrado medio da regressao

QMResu=SQResu/GLResu;% quadrado medio do residuo

QMTotu=SQTu/GLTotu;% quadrado medio total

Fu=QMRegu/QMResu;% F calculado

% figure(557),plot(yrec,XU1*BU,'0")

% Quadro da analise de variancia da regressao

result=[Syx R2u];

ANOVAu(:,:,an0)=[R2u R2 val 100*(Syx/mean(yrec))
(RMSEPMIN(ana,l));
GLRegu SQRegu QMRegu Fu;
GLResu SQResu QMResu p;
GLTotu SQTu 0 0];

end% FIM DO LOOP DA ANOVA

%[num do teste mimdmx tipodad derivada numdePC/RMSEPmin
R2 calibracao R2 validacao  EPE (calibra) RMSEP(valida) RMSEP & nPC
MEDIA RMSEP&nPC CV (%) RMSEP&nPC F calibracao p_calibracao
RESUMOmin(:,cnttrans,cntderiv)=[test 1 trans_ X trans_ XD

(ANOVAu(2,1,1)) ANOVAu(1,1,1) ANOVAu(1,2,1) ANOVAu(1,3,1)

RMSEPMIN(Lmin,:) mean(RMSEPMIN(:,1)) mean(RMSEPMIN(:,2))
100*(std(RMSEPMIN(:,1))./mean(RMSEPMIN(:,1)))
100*(std(RMSEPMIN(:,2))./mean(RMSEPMIN(:,2))) kurtosis(RMSEPMIN(:, 1))

kurtosis(tRMSEPMIN(:,2)) ANOVAu(2,4,1) ANOVAu(3.,4,1)];
RESUMOmed(:,cnttrans,cntderiv)=[test 2 trans_ X trans_ XD
(ANOVAu(2,1,2)) ANOVAu(1,1,2) ANOVAu(1,2,2) ANOVAu(1,3,2)

RMSEPMIN(Lmed 1,:) mean(RMSEPMIN(;,1)) mean(RMSEPMIN(:,2))
100*(std(RMSEPMIN(:,1))./mean(RMSEPMIN(:,1)))
100*(std(RMSEPMIN(:,2))./mean(RMSEPMIN(:,2))) kurtosis(RMSEPMIN(:, 1))

kurtosis(RMSEPMIN(:,2)) ANOVAu(2,4,2) ANOVAu(3,4,2)"];
RESUMOmax(:,cnttrans,cntderiv)=[test 3 trans_ X trans_ XD
(ANOVAu(2,1,3)) ANOVAu(1,1,3) ANOVAu(1,2,3) ANOVAu(1,3,3)

RMSEPMIN(Lmax,:) mean(RMSEPMIN(,1)) mean(RMSEPMIN(:,2))
100*(std(RMSEPMIN(:,1))./mean(RMSEPMIN(:,1)))
100*(std(RMSEPMIN(:,2))./mean(RMSEPMIN(:,2))) kurtosis(RMSEPMIN(:, 1))

kurtosis(RMSEPMIN(:,2)) ANOVAu(2,4,3) ANOVAu(3,4,3)]';
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rotResumo=char('MnMdMx','tipodad','derivada’, numdePC/RMSEPmin','/R2 _calibracao'
, 'R2 validacao','EPE
(calibra)',' RMSEP(valida)','nPC',)MEDIA RMSEP''MEDIA nPC''CV(%) RMSEP','C
V(%) nPC''kurtosis RMSEP','kurtosis nPC','F_calibracao','p_calibracao');
resres=[RESUMOmin(:,:,1)'; RESUMOmin(:,:,2); RESUMOmin(:,:,3)';...
RESUMOmed(:,:,1)'; RESUMOmed(:,:,2); RESUMOmed(:,:,3)';...
RESUMOmax(:,:,1)"; RESUMOmax(:,:,2);RESUMOmax(:,:,3)'];
wk1write(['resresfimt',entrada,num2str(test),'.wk1'],resres);%  gravando
resultados num arquivo do Lotus
end
end% FIM DO LOOP DAS DERIVADAS
end% FIM DO LOOP DAS TRANSFORMACOES
end % FIM DO LOOP DOS TESTES
end % FIM DO LOOP DOS METODOS DE REGRESSAO
beep
toc
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