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RESUMO 

 

FERRAZ, Alexandre Gomes, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, julho de 2022. 
Eficiência preditiva de características de qualidade da madeira de Eucalyptus 
com abordagens de Machine Learning aplicadas a dados NIR. Orientador: Cosme 
Damião Cruz. 
 

A qualidade da madeira é uma das características decisivas na recomendação de 

clones nos programas de melhoramento de eucaliptos. Essa informação mensurada 

de forma acurada e precoce, auxilia nas decisões do melhorista e aumenta as chances 

de obter clones superiores. A mensuração dessa característica no gênero Eucalyptus 

é laboriosa, requer vários dias para determinação em laboratório, é um processo caro, 

aplicado em um número restrito de indivíduos e, muitas das vezes, demanda a perda 

total dos indivíduos amostrados. Para contornar essas dificuldades, a técnica de 

espectroscopia no infravermelho próximo tem sido uma alternativa que possibilita a 

predição dessas características da associação de comprimentos de ondas e as 

características avaliadas em laboratório. O principal método usado para predição é o 

dos mínimos quadrados parciais ou PLS (Partial Least Squares) que, apesar de 

eficiente para algumas características, ainda se mostra limitante no que se refere à 

acurácia preditiva, sendo necessário testar novas metodologias de predição. Além 

disso, os métodos de pré-tratamentos usados para limpeza dos dados espectrais são 

poucos difundidos, gerando muitas dúvidas de qual é o melhor a se usar. O objetivo 

desse trabalho foi avaliar a importância do uso de pré-tratamento na predição de 

características tecnológicas da madeira e testar metodologias de Machine Learning 

na predição dessas características, com base em informações de NIR (Near Infrared 

Spectroscopy), para fins de seleção indireta de indivíduos de Eucalyptus. O material 

para as análises foi composto por 75 indivíduos de E. benthamii 3 de E. saligna, 3 de 

E. grandis e 3 de E. dunnii, totalizando 87 indivíduos escolhidos por critérios 

industriais. Para avaliação dos pré-tratamentos e modelos de predição, foram usadas 

11 características obtidas por análises laboratoriais. Para a avaliação da importância 

dos pré-tratamento, usou-se 15 métodos de pré-tratamentos, sendo que alguns 

apresentam parâmetros variáveis, totalizando 199 possibilidades. Para os modelos de 

predição, foram testadas 4 metodologias de Machine Learning (Árvores de decisão, 

Floresta Aleatória, bagging e boosting) e comparadas ao PLS em diferentes cenários 

(no mesmo background genético, usando diferentes background com os dados pré-



 

 

tratados e sem pré-tratamento). A avaliação de pré-tratamento para fins de ajustes de 

modelos para predição foi indispensável via PLS. Diferentes técnicas de pré- 

tratamentos se mostram eficientes, considerando informações de diferentes 

características na população de E. benthamii, sendo recomendável estudos prévios 

para adequação do melhor pré-tratamento. O uso do pré-tratamento envolvendo 

técnicas de segunda derivada com gap se destacou no conjunto de dados analisados 

e deve ser enfatizado como uma alternativa vantajosa em estudos de ajuste de 

modelo. No estudo de predição, conclui-se que diferentes características se 

identificam com diferentes abordagens e que o procedimento PLS é uma opção de 

análise a ser considerada, mas seu generalizado não é recomendado, sendo que 

outras opções podem apresentar resultados comparativamente superiores. O 

background considerado nos conjuntos de dados de treinamento e validação 

influenciam os resultados. Validar conjuntos de mesmo background conduz a 

resultados de eficiência de predição mais elevados.  

 

Palavras-chave: Eucalyptus. Aprendizado de Máquina. Qualidade da Madeira. 
Melhoramento Genético. 
  



 

 

ABSTRACT 

 

FERRAZ, Alexandre Gomes, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, July, 2022. 
Predictive efficiency of Eucalyptus wood quality characteristics with Machine 
Leaning approaches applied to NIR data. Adviser: Cosme Damião Cruz.  
 

The wood quality is one of the decisive traits in a clonal recommendation in Eucalyptus 

breeding programs. This information, measured accurately and early, helps in the 

breeder's decisions and increases the chances of obtaining superior clones. The 

measurement of this trait in the Eucalyptus genus is laborious, requires several days 

to be determined in the laboratory, is an expensive process, applied to a limited number 

of individuals and, often, requires the total loss of the sampled individuals. To 

overcome these difficulties, the technique of near-infrared spectroscopy has been an 

alternative that allows the prediction of these traits of the association of wavelengths 

and the traits evaluated in the laboratory. The main method used for prediction is the 

partial least squares or PLS which, despite being efficient for some traits, is still limiting 

in terms of predictive accuracy, making it necessary to test new prediction 

methodologies. In addition, the pre-treatment methods used to clean spectral data are 

not widespread, generating many doubts as to which is the best to use. The objective 

of this work was to evaluate the importance of the use of pre-treatment in the prediction 

of technological traits of wood and to test Machine Learning methodologies in the 

prediction of these traits, based on information from NIR (Near Infrared Spectroscopy), 

for the purpose of indirect selection of Eucalyptus individuals. The material for the 

analysis consisted of 75 individuals of E. benthamii 3 of E. saligna, 3 of E. grandis and 

3 of E. dunnii, totaling 87 individuals chosen by industrial criteria. For the evaluation of 

pre-treatments and prediction models, 11 traits obtained by laboratory analysis were 

used. To assess the importance of pre-treatment, 15 pre-treatment methods were 

used, some of which have variable parameters, totaling 199 possibilities. For the 

prediction models, 4 Machine Learning methodologies were tested (Decision Trees, 

Random Forest, bagging and boosting) and compared to PLS in different scenarios (in 

the same genetic background, using different background with pre-treated and non-

pre-treated data). The pre-treatment evaluation for the purpose of model adjustments 

for prediction was indispensable via PLS. Different pre-treatment techniques are 

shown to be efficient, considering information on different traits in the E. benthamii 

population, and prior studies are recommended for the adequacy of the best pre-



 

 

treatment. The use of pre-treatment involving gapped second derivative techniques 

stood out in the analyzed dataset and should be emphasized as an advantageous 

alternative in model fit studies. In the prediction study, it is concluded that different 

characteristics are identified with different approaches and that the PLS procedure is 

an analysis option to be considered, but its generalization is not recommended, and 

other options may present comparatively superior results. The background considered 

in the training and validation datasets influences the results. Validating sets from the 

same background leads to higher prediction efficiency results. 

 

Keywords: Eucalyptus. Machine Learning. Wood Technology. Genetic Breeding. 
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1. INTRODUÇÃO GERAL 
 

O Brasil é o maior exportador de celulose do mundo, sendo o Eucalyptus a 

cultura usada como principal matéria prima com 6.69 milhões de hectares de área 

plantadas (IBÁ, 2020). Apesar da grande extensão territorial do Brasil e variações 

climáticas, as espécies desse gênero apresentam grande adaptação às condições 

ambientais do país. Este fato desafia os melhoristas que precisam selecionar o melhor 

material genético para diferentes localidades ou regiões. 

 O melhoramento de Eucalyptus tem foco em dois grupos de características. O 

primeiro, são as características de crescimento da madeira representadas pelo 

diâmetro na altura do peito, altura total, volume e incremento médio anual. Já o 

segundo grupo é composto pelas características tecnológicas da madeira que podem 

ser químicas, físicas, mecânicas e anatômicas. Durante anos, o melhoramento 

florestal tem dado mais importância às características do primeiro grupo, entretanto, 

esse cenário vem mudando e as do segundo grupo têm sido o principal alvo de 

estudos, com foco em uma avaliação precoce. A seleção precoce em características 

de qualidade da madeira é muito vantajosa para o melhorista florestal, visto que o ciclo 

de melhoramento para espécies florestais é em torno de 18 anos, se considerarmos 

idade de corte de 6 anos para as 3 etapas do ciclo de seleção (teste de progênie, teste 

clonal e teste clonal ampliado) e essas são avaliadas apenas no final de cada ciclo, 

pois nas etapas iniciais não se consegue avaliar todas as características, uma vez que 

são indivíduos únicos.  

A importância das características tecnológicas da madeira deve-se 

principalmente ao grande impacto dessas no produto final, principalmente focando a 

indústria de Celulose. No entanto, alguns desafios podem ser listados quando se 

refere à obtenção das características tecnológicas da madeira no gênero Eucalyptus, 

pois é uma avaliação laboriosa e requer vários dias para ser determinada em 

laboratório. Além disso, é um processo caro e aplicado em um número restrito de 

indivíduos e, muitas das vezes, demanda a perda total do indivíduo amostrado, o que 

o caracteriza como método destrutivo (Nunes, 2015). Ademais, em algumas 

situações, para se ter uma caraterização mais próxima da que se obtém na indústria, 

se faz necessário o transporte da árvore toda, e, ainda no total, são avaliadas três 

árvores para cada clone. Deve-se ter em mente que os métodos destrutivos 

necessitam que os indivíduos estejam em idade de corte (6 anos) para que se 
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obtenham informações das características de qualidade da madeira, o que 

impossibilita a seleção precoce para essas características.  

Assim, para obtenção dessas características, métodos rápidos e que contornem 

esses problemas, sem redução da acurácia na seleção, são fundamentais para o 

sucesso do programa de melhoramento florestal. Neste contexto, técnicas como a 

espectroscopia de infravermelho próximo (Near Infrared Spectroscopy – NIR’s) tem 

grande potencial de utilização no melhoramento florestal, pois é um método que 

contorna as barreiras dos métodos em uso, principalmente quando o enfoque é 

predizer a qualidade da madeira. Outras áreas de estudos já têm aplicado essa 

técnica, como, por exemplo, em química de alimentos (Núñez-Sánchez et al 2015), 

alimentação animal (Decruyenaere et al 2015) e solos (Chodak, 2011).  

A NIRS é uma técnica não destrutiva, rápida na mensuração das amostras que 

pode ser aplicada a qualquer tipo de material biológico, demandando pouca ou 

nenhuma preparação das amostras (Pasquini, 2003). Essa tecnologia é baseada em 

espectroscopia vibracional que monitora mudanças nas vibrações moleculares 

intimamente associadas às mudanças na estrutura molecular. O NIRS tem vantagem 

substancial sobre outros indicadores, pois os espectros contêm informações sobre 

todos os constituintes químicos do material orgânico, principalmente CH, OH e NH, 

que representam a espinha dorsal de todos os compostos biológicos (Baillères et al. 

2002). Essa tecnologia também está sendo usada de forma crescente na área de 

florestais e da madeira para previsão rápida do rendimento da polpa e de outras 

características de polpação (Downes et al 1997; Hoffmeyer et al 1995; Raymond et al 

1993; Schimleck et al 1998; Schimleck et al 1997; Wright et al 1990). 

Ferramentas de análise multivariada são amplamente utilizadas na análise e 

modelagem de dados espectroscópicos (Jin and Xu, 2011; Smith-Moritz et al, 2011; 

Xu et al., 2013; Lupoi et al., 2014), sendo as principais: a Análise Componente 

Principal (PCA) e Mínimos Quadrados Parciais (PLS). Entretanto, para determinadas 

características, essas técnicas apresentam baixa acurácia, principalmente por serem 

utilizados modelos estatísticos lineares. Portanto, há a necessidade de avaliar a 

aplicação de novas técnicas não lineares, como técnicas de Machine Learning, a fim 

de testar técnicas para esses tipos de análises. 

As técnicas de Machine Learning, as Árvores de Decisão e seus refinamentos, 

não necessitam de pressuposições sobre o modelo (Sousa et al., 2021). Além do mais, 

tais metodologias apresentam boa performance preditiva (James et al., 2013), 
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permitindo a não-linearidade dos dados e também são de fácil interpretação (Prasad  

et al., 2006) por fornecerem as informações sobre quais atributos são mais 

importantes para previsão ou classificação (Beiki et al., 2012; Ebrahimi et al., 2011; 

Hosseinzadeh et al., 2012). 

Assim, objetivo desse trabalho foi avaliar a importância do uso de pré-tratamento 

na predição de características tecnológicas da madeira e predição de características 

de qualidade da madeira, com base em informações de NIR, por técnicas de Machine 

Learning para fins de seleção indireta de indivíduos de Eucalyptus. Além de avaliar a 

eficiência de técnicas de Machine Learning para realizar predição da qualidade da 

madeira genótipos de Eucalyptus. 

 

2. REVISÃO DE LITERATURA  

 

2.1. Qualidade da madeira para a produção de celulose 

 

O termo qualidade da madeira expressa o conjunto de características físicas, 

químicas e anatômicas que uma árvore ou parte possui, e essa qualidade é alterada 

de acordo com o objetivo final do uso da madeira (Mitchell, 1961).  

A produção de celulose de forma simplificada consiste na degradação e remoção 

da lignina da madeira que une as fibras, possibilitando a separação e individualização 

delas. Segundo Gomide (1997), para que a produção de celulose seja de alta 

qualidade, é necessário que a madeira tenha características físicas, químicas, 

anatômicas e mecânicas com especificações de acordo com o produto final. Além da 

genética, as práticas silviculturais, manejo dos povoamentos florestais e a espécie são 

fatores determinantes para características da madeira. 

Os programas de melhoramento para a indústria de celulose e papel visam 

principalmente o aumento no incremento volumétrico, genótipos tolerantes a 

estresses abióticos e bióticos, e características relacionadas com a qualidade da 

madeira. Sendo que, a determinação desta última, consiste em grande desafio devido 

ao fato de que para se obter informações desta característica, é necessária a 

destruição completa do indivíduo, por meio do cozimento. Outro desafio é a 

necessidade de a planta estar na idade de corte para determinação das propriedades 

da madeira, o que ocasiona em maior tempo para a seleção de genótipos superiores 

(Silva Junior et al., 1997). 
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De acordo com Foelkel (1997), a densidade básica, o teor de lignina total e 

insolúvel em ácido, o teor de cinzas e o teor de extrativos são alguns parâmetros 

importantes relacionados à madeira e necessitam ser analisados e incluídos em 

programas de melhoramento, principalmente quando o foco são características de 

qualidades da madeira para celulose.  

O teor de cinzas é a fração que permanece como resíduo após a combustão do 

carvão vegetal. Esta, varia de 0,5% a mais de 5%, dependendo da espécie, da 

quantidade de casca e da presença de terra e areia na madeira. Teores muito 

elevados exigem limpezas da caldeira mais frequentes e podem provocar corrosão 

em equipamentos metálicos.  O carvão vegetal de boa qualidade deve ter um teor de 

cinzas inferior a 3% (Klock et al., 2005). 

O teor de extrativos é um dos constituintes menores da madeira, ele é 

encontrado fora da parede celular, dependente de fatores como espécie, idade e local 

de ocorrência. Esses constituintes são responsáveis por características de cor, cheiro, 

resistência ao apodrecimento, sabor e propriedades abrasivas da madeira (D’Almeida, 

1998). O teor de extrativos é importante para o desempenho da polpação, já que a 

presença de compostos fenólicos tende a aumentar o consumo de reagentes químicos 

durante o cozimento e a reduzir o rendimento (Hilli and Brow, 1978). Os tipos de 

extrativos podem ser: extrativos em água, extrativos em acetona e extrativos totais.  

A lignina é uma substância abundante e importante para a madeira, sendo um 

agente permanente de ligação entre células, formando uma estrutura resistente ao 

impacto, compressão e dobra (Klock et al., 2005). Ela é a terceira substância 

macromolecular componente da madeira, sendo suas moléculas completamente 

constituídas por diferentes polissacarídeos, formadas por um sistema aromático 

composto de unidades de fenilpropano. Há maior teor de lignina em coníferas do que 

em folhosas, e existem algumas diferenças estruturais entre a lignina encontrada nas 

coníferas e nas folhosas. Na utilização da madeira, na, maioria das situações, a lignina 

é parte do produto, no entanto, para a polpação, esta deve ser parcialmente ou 

totalmente retirada (Klock et al., 2005). Quando relacionamos teor de lignina e a 

densidade básica, observamos uma correlação positiva entre estes (Dias & Junior, 

1985; Foelkel, 1978; Barrichelo et al., 1984). Os tipos mais importantes para a polpa 

de celulose são: lignina klason e lignina total.  

O número kappa é definido como o número de mililitros de solução de 

permanganato de potássio 0,1 N consumido por um grama de pasta de celulose 



15 

 

 

absolutamente seca sob condições específicas, e corrigido para um consumo relativo 

de 50% de permanganato. O aumento do número kappa de polpas não-branqueadas 

pode aumentar o rendimento e o consumo específico de reagentes químicos no 

branqueamento e aumenta à medida que se reduz o número kappa (Leite & Kivialho, 

1988).  

A densidade básica é uma das características mais importante a ser 

considerada, pois está relacionada a alguns aspectos tecnológicos e econômicos 

muito importantes. Características da madeira como, densidade e rendimento de 

celulose, são importantes para ser inseridas em programas de melhoramento com 

foco na produção de celulose e papel (Silva et al., 2009; Milagres et al., 2013; Hamilton 

et al.,2017). 

O crescimento, a densidade básica e o rendimento de celulose são 

características importantes para serem inseridas em programas de melhoramento 

com foco na produção de celulose e papel (Silva et al., 2009; Hamilton et al., 2017). 

Essas características são importantes, pois as indústrias concentram-se em 

resultados de toneladas de celulose produzidas por hectare por ano, e, esse valor, é 

obtido mediante o produto do incremento médio anual de volume da madeira, da 

densidade básica e do rendimento de celulose (Raymond et al., 2010; Brawner et al., 

2012). 

Em populações de programas de melhoramento, a avaliação da qualidade da 

madeira é um desafio, pois nem sempre é possível derrubar e abater uma árvore 

superior, devido ao seu valor genético no programa de melhoramento. Assim, métodos 

de avaliação não-destrutivos são necessários para possibilitar a coleta de uma 

pequena amostra de madeira sem comprometer a sobrevivência do indivíduo. Outro 

fator importante, é a idade de avaliação da madeira, visto que as propriedades da 

madeira só podem ser determinadas após a árvore atingir a idade de corte (Pasquini 

et al., 2007), o que dificulta o tempo de seleção e o avanço da geração. Portanto, a 

idade mínima ótima de avaliação que permite uma boa correlação com a qualidade da 

madeira com 7 anos de idade deve ser determinada para permitir um melhoramento 

precoce (Schimleck et al., 2005). Diante desses desafios, a técnica de espectroscopia 

no infravermelho próximo tem sido avaliada para com grande potencial para auxiliar 

os programas de melhoramento na busca de materiais genéticos superiores em 

qualidade da madeira. 
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2.2. Near Infrared Reflectance (NIR) 

 

A descoberta da região do infravermelho próximo foi em 1800, pelo cientista 

inglês Frederick William Herschel. Os espectros dessa região têm um alto potencial 

quando aplicados em análises químicas e\ou físicas, pois armazenam muitas 

informações sobre as amostras avaliadas (Pasquini, 2003). 

Na década de 30, já haviam relatos da utilização desta técnica, mas foi na 

década de 60 que o grupo de pesquisadores de Karl Norris iniciaram as pesquisas 

com a aplicação da espectroscopia no infravermelho próximo (NIRS) em novo método 

de determinação da umidade em produtos agrícolas (Bokobza, 1998). Nas décadas 

de 80 e 90, devido aos avanços de algumas ciências importantes para a técnica NIRS, 

como a Quimiometria e o desenvolvimento dos microcomputadores, foram 

possibilitadas forte impulsão no uso desta técnica a partir de métodos matemáticos, 

estatísticos e informáticos de forma a adquirir informações relevantes dos dados 

químicos medidos para representar e interpretar essas informações dos espectros 

(Wold & Sjöström, 1998). 

A espectroscopia no NIR tem fornecido resultados eficientes para a 

determinação de moléculas orgânicas e variáveis quantitativas (Muñiz et al 2012). 

Devido ao nível que o desenvolvimento tecnológico tem atingido nos últimos anos, a 

espectroscopia NIR está presente em praticamente todas as áreas, como: áreas 

agrícolas, alimentícia, médica, petroquímica, farmacêutica e florestal. Sendo o setor 

florestal o foco deste trabalho. 

 

2.3. Near infrared spectroscopy no setor florestal 

 

A espectroscopia NIR é uma potencial tecnologia que pode fornecer um grande 

conjunto de informações a respeito das propriedades da madeira de forma a auxiliar 

na compreensão de como a genética e os fatores do ambiente influenciam na madeira 

(So et al., 2004). Essa tecnologia, nas últimas décadas, tem sido aceita como uma 

ferramenta na modelagem local e global para a predição de muitas características de 

madeira maciça e madeira dura (Meder et al., 2011). Pelo fato da possibilidade rápida 

de estimação por um simples espectro de NIR, os modelos gerados pelo aparelho é 

um grande atrativo para os programas de genética e melhoramento (Santos et al., 

2015). Na área florestal, a técnica é utilizada na previsão e classificação das 
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propriedades da madeira (Schimleck et al., 2007), na calibração de modelos para 

estimar o número Kappa de diferentes tipos de polpas de processos Kraft (Birkett & 

Gambino 1989), na caracterização da lignina em madeira (Kihara et al. 2002), na 

predição de propriedades mecânicas da madeira (Schimleck et al. (2001a), Thumm & 

Meder (2001), Meder et al. (2002), Gindl et al. (2002), Hauksson et al. (2001) e 

Hoffmeyer & Pedersen (1995)), na avaliação das propriedades energéticas de 

resíduos de madeiras tropicais (Silva et al., 2014), entre outras. Com o auxílio de 

modelos estocásticos, as informações obtidas por meio da espectroscopia NIR têm 

sido utilizadas para classificar madeiras e outros materiais biológicos conforme 

diferentes critérios (Tsuchikawa & Kobori, 2015).  

Em resumo, essa técnica se baseia no desenvolvimento de uma calibração que 

relaciona os espectros gerados pelo NIR com uma grande quantidade de amostras de 

madeiras com a sua constituição química já conhecida, por exemplo, rendimento de 

polpa ou teor de celulose (Raymond, 2001). Esta calibração é então realizada para 

predizer rendimento de polpa ou teor de celulose apenas com o uso das informações 

obtidas pelo NIR, sem a necessidade de destruição dos indivíduos por completo 

(Raymond, 2001). Além dessas, as propriedades químicas, físicas, mecânicas 

também podem ser preditas usando espectroscopia NIR (Cogdill et al., 2004; Kelley 

et al., 2004). 

 

 

2.4. Técnica de espectroscopia no infravermelho próximo 

 

O espectro é a informação que é obtida por meio de instrumentos de 

espectroscopia. Sendo que, para a obtenção do espectro no infravermelho, é 

necessário que comprimentos de onda na região do infravermelho incidam sobre os 

átomos de algumas moléculas. Com isto, parte da radiação é absorvida e outra é 

transmitida. A leitura é feita na radiação transmitida gerando os espectros (Ferreira, 

2018). A região de radiação que permite a obtenção dos espectros no NIR varia de 

4000 a 10000 cm-1 em comprimento de onda (Bokobza, 1998).  

Após obtenção dos dados do NIR estes são organizados em uma matriz X em 

que as linhas se correspondem a cada amostra (espectro) e as colunas aos números 

de ondas (variáveis), que podem ser visualizados na figura 1. É possível observar que 
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apenas uma amostra pode gerar muitas variáveis, sendo, em geral, o número de 

comprimentos de ondas lidos no NIR muito superior ao de amostras coletadas. 

 

 

Figura 1- Organização dos dados NIR, FONTE: (Roque, 2015). 
 

Na figura 1 podemos observar a organização dos dados NIR, sendo as amostras 

(indivíduos avaliados) contidas no eixo Y, valores estes obtidos por algum método de 

referência e as variáveis (comprimento de onda em cada banda espectral) contidas 

no eixo X. Os dados provenientes do NIR são altamente correlacionados, originando 

problemas de multicolinearidade (Freund et al., 2006). Assim, métodos como os 

mínimos quadrados podem não ser os mais indicados nessa situação, sendo 

necessário empregar métodos específicos de redução de dimensionalidade para o 

modelo ajustado (Teófilo, 2007). 

Para análise e modelagem de dados de espectroscopia NIR, deve-se realizar 

algumas fases como: pré-tratamentos e a calibração multivariada. O pré-tratamento é 

realizado na matriz de dados antes da obtenção do modelo estatístico de forma a 

minimizar os erros sistemáticos presentes nos mesmos (Xu et al., 2008, Souza & 

Poppi, 2012). Pode-se aplicar aos espectros diferentes pré-tratamentos: centragem 

na média, normalização, alisamento, derivação e correção multiplicativa de sinal 

(MSC) (Souza & Poppi, 2012; Ferreira, 2015). Aqueles que apresentarem o melhor 

ajuste são aplicados aos dados, sendo que pode ser aplicado apenas 1 ou a 

combinação de mais de um pré-processamento. Logo após, os dados estarão prontos 



19 

 

 

para análise. Mais detalhes e esclarecimentos sobre pré-tratamentos podem ser 

obtidos em Ferreira (2015). 

As técnicas multivariadas para modelagem e calibração dos dados NIR mais 

usadas são as de componentes principais (PC) e regressão dos mínimos quadrados 

parciais (PLS) (Næs et al., 2002). 

 

2.5. Métodos estatísticos utilizados em predições  

 

Para contornar os desafios apresentados em relação à predição, vários métodos 

têm sido propostos, os quais se diferem pelo tipo de suposição sobre o modelo 

genético associado ao caráter quantitativo (Sant’anna 2018). Entre eles, os métodos 

estatísticos como RR-BLUP, Bayes A e Bayes B (Meuwissen et al. 2001), LASSO 

Bayesiano (Legarra et al. 2008, De Los Campos et al. 2009), ou baseadas em 

inteligência computacional como as redes neurais artificiais (RNAs), Função de Base 

Radial (RBF) e Perceptron Multicamadas (MPL) (Glória et al. 2016, Li et al. 2018, 

Sant’anna 2018, Silva 2018, Azodi et al. 2019) e as Árvores de decisão e seus 

refinamentos (bagging, random forest e boosting) (Ghafouri-Kesbi et al. 2017, Alves 

et al. 2020, Souza et al. 2020). As metodologias que irão ser aplicadas no presente 

projeto são descritas a seguir. 

A depender do método estatístico usado para a predição de características de 

qualidade da madeira por dados de espectroscopia no infravermelho próximo, a 

acurácia pode aumentar ou reduzir. A escolha deste modelo está ligada às 

pressuposições acerca do mesmo, tais como: dimensionalidade das matrizes 

envolvidas, multicolinearidade entre os comprimentos de onda e a complexidade dos 

caracteres quantitativos em estudo (Sant’anna 2018). 

 

 

2.6. Árvore de Decisão e seus refinamentos 

 

A Árvore de Decisão (AD) é uma metodologia que particiona o espaço preditor 

em sub-regiões através de alguns critérios. Para cada sub-região formada é atribuído 

um valor que será utilizado como valor predito para os novos indivíduos que serão 

alocados a essas sub-regiões (James et al., 2013). O nó é dito interno quando os 

dados contidos neste nó são divididos de acordo com um critério de divisão, formando, 
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assim, dois novos grupos de dados, sendo esses novos grupos ligados ao grupo 

antigo pelos ramos. Já o nó é dito externo (folha) quando não ocorrem mais divisões 

dos indivíduos pertencentes a este nó. O aprendizado indutivo de árvores de decisão 

é geralmente dividido em aprendizado supervisionado e não-supervisionado, embora 

o aprendizado semi-supervisionado também tenha sido considerado ao longo dos 

últimos anos (Chapelle et al. 2006). 

Árvores de Decisão e seus possíveis refinamentos (Boosting, Bagging, Random 

Forest) demandam menos recurso computacional e apresentam a importância dos 

marcadores (entrada) de maneira fácil e direta se comparadas às técnicas de 

inteligência Artificial (James et al. 2013, Souza et al. 2020). Outra diferença, é que não 

necessitam de pressuposições sobre o modelo (Souza et al. 2020). Além do mais, tais 

metodologias apresentam boa performance preditiva (James et al. 2013), permitindo 

a não-linearidade dos dados e são de fácil interpretação (Prasad et al. 2006), por 

fornecerem as informações sobre quais atributos são mais importantes para previsão 

ou classificação (Ebrahimi et al. 2011, Beiki et al. 2012, Hosseinzadeh et al. 2012). 

 

2.7. Árvore de Decisão 

De acordo com Tan et al. (2006), a Árvore de Decisão pode ser utilizada para os 

seguintes propósitos: modelagem descritiva (classificação) e modelagem preditiva 

(regressão). Árvore de Decisão pode ser classificada como árvore de regressão 

quando a variável resposta é do tipo quantitativa (contínua) ou árvore de classificação 

quando a variável dependente assume valores qualitativos (categóricos). A árvore de 

decisão tem como objetivo subdividir diversas vezes o conjunto de observações de tal 

forma que os subgrupos formados subsequentes sejam cada vez mais homogêneos 

(Sousa et al., 2020). Entretanto, existem diferentes tipos de critérios de seleção, sendo 

esta uma das variações entre os diversos algoritmos de indução de árvores de 

decisão. Esses critérios são definidos em termos da distribuição de classe dos 

exemplos antes e depois da divisão (Tan et al. 2006). 

O valor obtido pelos nós externos nos dados de treinamento é o valor médio das 

suas observações. Assim, a uma nova observação de dados, atribui-se o valor médio 

correspondente. Para cada região formada na árvore é atribuído um valor, que será 

utilizado para predizer o valor da variável resposta de um novo indivíduo, sendo este 

valor a média de todos os indivíduos pertencentes à região utilizada na construção da 

respectiva árvore. A estrutura da árvore de decisão é feita pela busca da árvore que 
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leva a partição dos dados até a formação de grupos homogêneos. Para isso, avalia-

se o quão razoável é uma dada árvore T através do erro quadrático médio, como na 

equação abaixo: 

𝑃(𝑇) =  ∑ ∑ (𝑦𝑘 −  �̂�𝑅𝑚)2𝑘∈ 𝑅𝑚
𝑀

𝑚=1  

 

em que: �̂�𝑅𝑚 é a média da variável resposta das observações de treinamento 

pertencente a m-ésima região-- e 𝑦𝑘 é o valor verdadeiro da característica de cada 

indivíduo dentro do grupo k.  

Porém, o custo computacional é muito alto, sendo inviável considerar cada 

partição possível do espaço em M regiões para obter o menor erro quadrático médio. 

Para contornar o custo computacional, James et al. (2013) recomendam um 

procedimento baseado em divisões binárias recursivas, no qual o objetivo é obter a 

variável Xp e o ponto s, que divide o espaço em duas regiões, como: 𝑅1(𝑝, 𝑠) =  {𝑋𝑝 ≤ 𝑠} 𝑒 𝑅2(𝑝, 𝑠) =  {𝑋𝑝 > 𝑠} 
em que o ponto s divide a p-ésima variável em duas regiões que obtenha o menor erro 

quadrático médio. Por fim, utilizamos a variável que obteve o menor erro quadrático 

médio para a primeira divisão, em seguida, repetimos o processo para cada região 

gerada. 

Quando árvores de decisão são construídas, muitas das arestas ou sub-árvores 

podem refletir ruídos ou erros. Enquanto uma árvore muito grande pode sofrer 

overfitting (super-ajuste) dos dados, uma árvore pequena pode não capturar uma boa 

estrutura. Para detectar e excluir essas arestas e sub-árvores, são utilizados métodos 

de poda (pruning) da árvore, cujo objetivo é melhorar a taxa de acerto do modelo para 

novos exemplos, os quais não foram utilizados no conjunto de treinamento (Han 

2001). Uma abordagem para a escolha do tamanho da árvore, seria construir uma 

árvore até que nenhuma região obtenha mais que 5 indivíduos e, em seguida, podá-

la usando o custo de complexidade da poda (Hastie et al. 2009). Assim, em uma 

segunda etapa, é realizada a poda com o objetivo de tornar a árvore de regressão 

menor e menos complexa, de modo a diminuir a variância deste estimador. Nessa 

etapa do processo, cada nó é retirado, um por vez, observando-se como o erro de 

predição varia no conjunto de validação e, posteriormente, baseando-se nas 

observações, é decidido quais nós permanecerão na árvore (Hastie et al. 2009). 
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Geralmente, uma única árvore não possui boa precisão preditiva quando 

comparada com outras abordagens (Souza et al. 2020). Alguns refinamentos com o 

intuito de melhorar a performance do modelo de árvore de decisão são apresentados 

na literatura. O pior desempenho da Árvore de Decisão quando comparado com seus 

refinamentos pode ser explicado porque essa metodologia sofre alta variação em 

termos de previsão (James et al. 2013). Hastie et al. (2009) enfatizaram que a baixa 

precisão preditiva da Árvore de Decisão pode ser melhorada pelo uso de métodos de 

ensemble, como Bootstrap Aggregation (bagging), random forest e boosting (Breiman 

2001). Essas estratégias combinam múltiplas Árvores de Decisão para reduzir a 

variabilidade (Souza et al. 2020). 

 

2.7.1. Bagging 

 

Uma das variações das árvores de decisão é o Bagging. Um dos problemas 

apresentados pela árvore de decisão é a grande variabilidade entre os resultados 

obtidos, ou seja, se utilizarmos uma parte de um banco de dados para construirmos 

uma árvore e em seguida utilizarmos a outra parte do mesmo banco de dados para 

construir uma segunda árvore, iremos obter duas árvores com estruturas diferentes. 

Para contornar esse problema, o ideal seria obter várias amostras de uma mesma 

população, construir várias árvores e em seguida obter a média/moda dos valores 

preditos. 

Como não é uma tarefa fácil obter vários conjuntos de treinamento de uma 

população, o Bootstrap Aggregation (bagging) (Breiman 2001) é um método que 

aplica a técnica de bootstrap. O bootstrap consiste em obter B amostras com 

reposição da amostragem disponível, obtendo assim B modelos 𝑓1̂(𝑥), 𝑓2̂(𝑥), … , 𝑓�̂�(𝑥) 

(Efron 1992). A amostragem é feita com a substituição dos dados originais e a 

formação de novos conjuntos de dados. Os novos conjuntos de dados podem ter uma 

fração das colunas e das linhas, que geralmente são hiperparâmetros em um modelo. 

Por fim, utilizam-se os modelos gerados para obter uma média, e, assim, diminuir a 

variabilidade obtida nas árvores de decisão (Breiman 2001). Essa média desses 

modelos irá ser o modelo final, e é dada por: 

𝑓𝑚é𝑑𝑖�̂�(𝑥) =  1𝐵  ∑ 𝑓�̂�(𝑥)𝐵
𝑏=1  
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Dessa forma, o bagging é uma técnica usada para reduzir a variância das 

previsões, que combina o resultado de vários classificadores, modelados em 

diferentes sub-amostras do mesmo conjunto de dados (Breiman 2001). Tomando 

frações de linha e coluna menores que 1 ajuda na montagem de modelos robustos, 

menos propensos a overfitting. A quantidade de árvores utilizadas no bagging não é 

um parâmetro que irá resultar num super-ajustamento do modelo. Na prática, é 

utilizado uma quantidade em que o erro tenha estabilizado (James et al. 2013). 

 

2.7.2. Random Forest 

Devido ao fato de sempre utilizarmos todas as variáveis em cada partição no 

bagging, as predições obtidas nas Árvores de Decisão estarão altamente 

correlacionadas, uma vez que as árvores criadas terão estruturas semelhantes. Além 

disso, está sujeito a quase sempre uma mesma variável esteja no topo da árvore 

(Hastie et al. 2009, James et al. 2013). A média de valores altamente correlacionados, 

não resulta numa grande redução da variância, como ocorre quando é feita com 

valores não correlacionados (James et al., 2013). Para melhorar a acurácia na 

classificação dos indivíduos, Ho (1995) propôs o random forest (RF). O random forest 

é um método de aprendizagem de máquina versátil capaz de executar tarefas de 

regressão e de classificação. Essa metodologia também aplica métodos de redução 

dimensional, trata valores faltantes, valores anómalos (‘outliers’) e outras etapas 

essenciais da exploração de dados. É um tipo de método de aprendizado no qual um 

grupo de modelos fracos é combinado para formar um modelo mais forte (Ho 1995). 

O random forest segue a mesma ideia do bagging, no entanto, além do conjunto 

de observações, altera também o número de variáveis preditoras (m<p) utilizadas em 

cada partição. Dessa forma, no random forest obtêm-se os valores preditos mais 

independentes, o que gera redução da variabilidade encontrada nas árvores de 

decisão. Hastie et al. (2009) sugerem que o número de variáveis preditoras utilizadas 

em cada partição seja 𝑚 = √𝑝 para árvore de classificação e 𝑚 = 𝑝3 para árvores de 

regressão. Assim, as predições das árvores se tornam menos correlacionadas e, 

ainda, corrige o fato de que apenas uma variável esteja sempre no topo da árvore. 
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2.7.3. Boosting 

O termo boosting refere-se a uma família de algoritmos que converte uma 

aprendizagem fraca (também conhecida como base de aprendizagem) em uma 

aprendizagem forte. Para converter a aprendizagem fraca em aprendizagem forte, a 

previsão de cada aprendizagem fraca é combinada por métodos que utilizam a média 

e média ponderada e/ou que consideram a previsão que apresentar mais “votos”. Para 

encontrar uma regra fraca, aplicam-se algoritmos de base de aprendizagem com uma 

distribuição diferente. Cada vez que o algoritmo de base de aprendizado é aplicado, 

ele gera uma nova regra de previsão fraca. Este é um processo iterativo. Após muitas 

iterações, o algoritmo de boosting combina essas regras fracas em uma única regra 

de predição forte (Martins et al. 2009). 

Ao contrário do bagging que cria múltiplas árvores independentes, o boosting 

cria árvores sequencialmente utilizando-se de informação prévia da árvore anterior. 

Ao invés de ajustar um modelo para a variável resposta Y, o boosting ajusta um grande 

número de árvores de decisão, 𝑓1̂(𝑥), 𝑓2̂(𝑥), … , 𝑓�̂�(𝑥), para o resíduo atual (Freund 

and Schapire 1999). Nessa metodologia, a aprendizagem é lenta, necessitando, 

assim, que o número de modelos (B) seja grande. Entretanto, é necessário ter cuidado 

para criar um overfitting do modelo. Assim, no boosting é utilizada a validação cruzada 

para se escolher o número de árvores que será construída, isso diminuiu a 

possibilidade de overfitting, uma vez que todos os indivíduos participarão do conjunto 

de validação (Bengio; Grandvalet 2004). 
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Abstract 
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Resumo 

Este trabalho visa compreender a importância e definir os melhores pré-tratamentos de 

espectros que levariam a maior eficiência de predição de características tecnológicas da 

madeira, utilizando a metodologia de mínimos quadrados parciais (PLS), com base em 

informações do NIR, para seleção indireta de indivíduos de Eucalyptus benthamii. O 

material para as análises foi composto por 75 indivíduos de E. benthamii 3 de E. saligna, 3 

de E. grandis e 3 de E. dunnii totalizando 87 indivíduos, escolhidos por critérios industriais. 

Para avaliação dos pré–tratamentos e modelos de predição foram usadas 11 características 

obtidas por análises laboratoriais. Para a avaliação da importância dos pré-tratamentos, 

usou-se 15 métodos de pré-tratamentos, sendo que alguns apresentam parâmetros 

variáveis, totalizando 199 possibilidades. Conclui-se que o pré-tratamento aumenta as 

acurácias do modelo expressas pelos valores de R² (coeficiente de determinação) e 

REQMv (Raiz do Erro Quadrado Médio de Validação). Diferentes técnicas de pré-

processamentos são eficientes considerando informações de diferentes características na 

população de E. benthamii. O uso de pré-tratamento envolvendo técnicas de segunda 

derivada gap se destacou no conjunto de dados analisado e deve ser enfatizado como uma 

alternativa vantajosa em estudos de ajuste de modelos. 

Palavras-chave: NIRS; Tecnologia da Madeira; Reprodução; Modelos; PLS 
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Introdução 

O NIR (Near Infrared Spectroscopy) é um tipo de espectroscopia vibracional 

que utiliza comprimentos de ondas na faixa do infravermelho próximo (750 a 2500 nm) 

para determinação de moléculas orgânicas e variáveis qualitativas, sendo utilizado em 

áreas como agricultura, alimentação, farmacêutica e florestal (Muñiz et al., 

2012).   Essa tecnologia tem como vantagem ser um método rápido, não invasivo e 

com aplicação quase universal (Pasquini, 2003; Cen & HE, 2007; Pasquini 2018;).  

Estudos utilizando este tipo de espectroscopia têm tido sucesso no 

melhoramento genético de plantas. Estopa et al. (2017) enfatizaram o potencial do 

NIR no melhoramento do eucalipto que permite uma avaliação precoce e não 

destrutiva, reduzindo custos e melhorando o desempenho da matéria-prima na 

indústria. Li e Altaner (2018) verificaram a confiabilidade da espectroscopia NIR no 

estudo do conteúdo de extrativos (CE) de Eucalyptus bosistoana, sendo uma 

ferramenta para o melhoramento genético para esta característica. Ferreira et al. 

(2018) constataram que a espectroscopia NIR, aliada à quimiometria, foi suficiente 

para prever a composição química dos resíduos da madeira de eucalipto pós-colheita. 

As informações presentes nos espectros NIR são complexas e quase nunca 

são prontamente analíticas, os algoritmos quimiométricos/biométricos visam resolver 

a falta de seletividade para fins quantitativos (Pasquini, 2018). Além disso, os dados 

obtidos pela espectroscopia NIR contém ruídos, oriundos das vibrações do aparelho 

e efeitos externos próximos ao aparelho, (Manley & Baeten, 2018) que devem ser 

eliminados/ajustados através de pré-tratamento dos dados (Cen & He, 2007). Essa 

etapa é de grande importância para qualquer análise e, geralmente, vários métodos 

são testados, para que o melhor pré-tratamento seja utilizado e se obtenha um modelo 

de predição de qualidade (Ferreira, 2015). De acordo com Ferreira, (2015) e Melo, 

(2017) o objetivo do pré-tratamento é reduzir/ajustar, uma vez que não podem ser 

eliminadas, os ruídos/variáveis indesejáveis que podem influenciar negativamente na 

confecção do modelo. Entretanto, a escolha do pré-tratamento é uma etapa 

desafiadora e requer conhecimento muito específico de transformação de dados para 

se obter um modelo de confiança e bem acurado. 

Ferramentas de análise multivariada são amplamente utilizadas na análise de 

dados espectroscópicos (Jin and Xu, 2011; Smith-Moritz et al., 2011; Xu et al., 2013; 

Lupoi et al., 2014), sendo as principais: a Análise Componente Principal (PCA) e 
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Mínimos Quadrados Parciais (PLS). Normalmente, um modelo adequado precisa 

apresentar altos valores do coeficiente de determinação, mas, principalmente, baixos 

valores do erro de predição REQMv (Zhou et al., 2016; Pasquini, 2018). Entretanto, 

para determinadas características essas técnicas, PCA e PLS apresentam baixa 

acurácia, principalmente por serem utilizados modelos estatísticos lineares. 

Pelo exposto, o objetivo do trabalho foi otimizar e definir os melhores pré-

tratamentos que conduziriam a maior eficiência de predição usando metodologia de 

mínimos quadrados parciais (PLS) considerando características tecnológicas da 

madeira, com base em informações de NIR e de química da madeira, para fins de 

seleção indireta de indivíduos de E. benthamii. 

 

Material e Métodos 

Material Genético e localização do experimento 

O material genético utilizado é proveniente de um teste de progênies de 

Eucalyptus benthamii, de propriedade da empresa CMPC Celulose Riograndense, 

localizado no município de Encruzilhada do Sul, no estado do Rio Grande do Sul. 

Foram avaliadas 87 amostras, sendo 75 de E. benthamii, e 12 indivíduos de outras 

três espécies (quatro de E. saligna, quatro de E. grandis e quatro de E. dunnii). 

 

Preparação das amostras 

Amostragem 

Para a seleção das amostras para avaliação dos dados, inicialmente retirou-se 

uma alíquota de serragem, pelo método não-destrutivo, de 87 árvores no povoamento 

(número de árvores vivas e em condições de amostragem) definidas anteriormente. 

Com o auxílio de uma furadeira e uma broca, a serragem foi coletada em quatro 

pontos distintos na altura do DAP (diâmetro a altura do peito, sem casca) e 

acondicionada em sacos de papel. 

No laboratório de Espectroscopia de Infravermelho foi medido o espectro das 87 

amostras utilizando espectrômetro de infravermelho próximo BRUKER, modelo MPA. 

Para tal, a madeira, em forma de serragem, foi compactada manualmente em 
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recipientes adaptados para leitura na esfera de integração. Os recipientes eram 

providos de fundo de quartzo transparente.  

Anteriormente à primeira leitura, o aparelho foi calibrado com os padrões de 

referência (Background). O processamento e a análise dos dados foram realizados 

em software OPUS Quant 6.5 (BRUKER). 

 

Determinação das propriedades tecnológicas da madeira 

As propriedades químicas da madeira foram coletadas de acordo com as normas 

apresentadas na Tabela 1. 

Tabela 1 - Normativas empregadas para análises químicas de madeira moída. Todas as 

análises foram feitas com base na madeira seca. 

Análise química Norma utilizada 
Teor de cinzas TAPPI 21 1 OM-02 

Extrativos (Totais, em acetona e em água) TAPPI 280 PM-99 
Densidade básica da madeira SCAN – CM 43:95 

Análises Químicas TAPPI T 257 

Lignina Klason e Total TAPII 222 OM-2 e 
TAPPI UM-250 

Teor de Pentosanas TAPPI T223 CM-01 
 

Fonte: Centro I+D da CMPC Celulose S.A. 
Assim foi possível obter informações de 11 variáveis: Teores de cinzas, Teores 

de extrativos (totais, acetona e em água), Densidade Básica da Madeira, Lignina 

Klason, Lignina Total, Teores de Pentosanas, Celulose, Holocelulose, número kappa 

e rendimento de celulose. Esse conjunto de variáveis pode ser definido como o 

representativo das características tecnológicas da madeira. 

 

Pré-tratamentos  

Foram testados 15 pré–tratamentos básicos, usados em estudos de 

quimiometria aplicados às técnicas de espectroscopia no infravermelho próximo 

(Ferreira, 2015). Sendo que, em alguns, foram incorporadas variações em alguns 

parâmetros. Dessa forma, no estudo testou-se 199 possibilidades de pré-tratamento, 

como mostrado na Tabela 2. Assim, um algoritmo desenvolvido no software R 

implementado no Portal Genes, permitiu uma varredura no conjunto de dados sob 

diferentes métodos, e apresentou todas as possibilidades para encontrar o melhor pré-

tratamento. 
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Na Tabela 2 é descrito todos os métodos que foram aplicados para a análise 

dos pré-tratamentos. Após a aplicação dos diferentes métodos, o conjunto de dados 

foi utilizado para fins de predição de características da qualidade da madeira utilizando 

o procedimento estatístico PLS (Mínimos Quadrados Parciais). Considerou-se que os 

maiores R² e os menores REQMv da predição evidenciavam que o pré-tratamento era 

o mais apropriado.  

Tabela 2. Métodos de pré-tratamento para dados espectrais.  
Pré-tratamento  Variação Parâmetro* 

1 Sem nenhum ajuste 1  
2 Média 8 Tamanho da janela 
3 Média Móvel 40 Valor m da janela 

2m+1 
4 Savitzky-Golay 87 Parâmetros m e p 
5 Primeira derivada sem gap 1  
6 Segunda derivada sem gap 1  
7 Primeira derivada com gap 11 Parâmetro g 
8 Segunda derivada com gap 11 Parâmetro g 
9 Normalização 1  
10 Detrend signal 1  
11 Centragem e escalamento - blockScale type 

soft 
1  

12 Centragem e escalamento - blockScale type 
hard   

1  

13 Centragem e escalamento - blockNorm   1  
14 Transformação de Fourier – reflectância 1  
15 Transformação de Fourier – absorbância   1  

(*) Descrição do método de pré-processamento e dos parâmetros encontram-se descrita em SOUSA (2008) FERREIRA 2015 

As avaliações foram feitas para cada característica em análise. Para escolha 

do melhor pré-tratamento, foi realizada a análise preliminar de componentes principais 

para identificar a quantidade de variáveis latentes necessárias para explicar pelo 

menos 80% da variação total de cada característica. Por fim, foram testadas todas as 

possibilidades de pré-tratamentos e suas variações.  

 

Desempenho em relação às características fenotípicas 

A avaliação do desempenho das características foi realizada através da análise 

descritiva do conjunto de dados em avaliação. Os parâmetros obtidos foram a média, 

desvio padrão, mínimo, máximo e coeficiente de variação. Essa análise permite ter 

uma visão geral da variação dos dados e avaliar a representatividade da amostra. 

 

Importância do uso de pré-tratamento 
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Uma das premissas para realizar a calibração via PLS é realizar o pré-

tratamento. Há diversos pré-tratamentos e é necessário um conhecimento 

aprofundado sobre técnicas quimiomêtricas. Assim, essa avaliação irá permitir se é 

necessário o uso de pré-tratamento, quais características precisam ou não de pré-

tratamento tanto levando em consideração o Erro (REQMv) e o coeficiente de 

determinação (R²).  

 

Escolha de pré-tratamentos ótimos para cada característica. 

Para essa escolha, foram avaliadas as características de forma individual em 5 

diferentes cenários. Em cada cenário foram tomados, de forma aleatória, 80% dos 

dados para treinamento e 20% para validação. Estatísticas de qualidade de ajuste 

foram obtidas para cada subconjunto e, de acordo com REQMv e o R² do conjunto de 

dados de validação, foram reconhecidos os melhores pré-tratamentos para cada 

cenário e com a avaliação conjunta dos 5 cenários foram avaliadas e obtidas medidas 

de eficiência comparativa destes pré-tratamentos.  

 

Desenvolvimento dos modelos de calibração  

Os espectros de refletância das amostras, coletados nos diversos comprimentos 

de onda pelo espectrômetro NIR, foram importados para o computador (software 

OPUS Quant 6.2), submetidos a pré-tratamento e associados com os valores 

determinados para as madeiras de Eucalyptus em laboratório. 

A calibração do modelo foi estabelecida por análise de Partial Least Squares. Os 

modelos foram ajustados utilizando um número variáveis latentes (VLs) necessárias 

para fornecer um adequado ajuste do modelo, sem perdas consideráveis da variância 

dos dados. O número de variáveis adotadas para cada modelo foi definido em função 

da Raiz do erro Quadrado Médio da validação (REQMv) e do aumento do coeficiente 

de determinação (R²) aferido no conjunto de dados destinados à análise de validação. 

Foram excluídas as faixas espectrais acima de 10.000 cm-1, posto que, nessa 

região, o espectro apresenta repetições de ruídos que não apresentam informação 

relevante sobre a propriedade de interesse. As amostras anômalas, visivelmente 

diferentes do restante, foram detectadas não representativas (outliers) e excluídas do 

modelo.  
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Todas as análises foram realizadas utilizando o Portal Genes (Cruz, 2016) em 

integração com o software R. 

 

Resultado e Discussão 

Desempenho em relação às características fenotípicas 

Foram determinadas as propriedades tecnológicas da madeira avaliadas com 

base na madeira seca conforme apresentado na Tabela 3. Observou-se grandes 

variações nas características referentes às propriedades em estudo, principalmente 

para o teor de cinzas, extrativos em acetona, extrativos em água, extrativos totais e 

teor de pentosanas, com alto coeficiente de variação para o grupo de genótipos 

avaliados (Tabela 3). Os valores máximos e mínimos observados foram semelhantes 

aos observados por outros autores (Abjaud et al., 2017;), indicando a possibilidade de 

uma adequada calibração do modelo.  

 

Tabela 3 – Descritores estatísticos das propriedades químicas da madeira moída 
analisadas com base na madeira seca. 
Propriedades Média  DP Mínimo Máximo CV (%) 
Rendimento de celulose 49,42 2,24 42,60 54,20 4,53 
Teor de Cinzas 0,54 0,26 0,29 2,51 48,14 
Extrativos em acetona 0,95 0,35 0,29 1,97 36,84 
Extrativos em água 2,59 0,71 0,02 6,72 27,41 
Extrativos Totais 3,55 0,85 0,67 7,55 23,94 
Teor de Pentosanas 16,83 2,59 12,66 22,01 15,38 
Lignina Klason 27,54 1,71 22,87 34,30 6,20 
Lignina Total 31,13 1.58 27,35 36,77 5,07 
Holocelulose 65,13 2,12 56,20 69,80 3,25 
Densidade básica da madeira 414,4 31,72 349,0 502,0 7,65 
Número Kappa 18,78 1,75 15,70 23,60 9,31 
*DP – Desvio Padrão; CV – Coeficiente de variação. 

 

É importante destacar a amplitude da variação dos dados em estudos que 

tratam de calibrações espectroscópicas (Hein et al., 2010). Para a calibração de um 

modelo com base no NIR, as amostras do conjunto de calibração e treinamento 

precisam ser representativas de forma a garantir as extrapolações dos modelos 

estabelecidos para outros conjuntos de dados (Costa et al., 2018; Trugilho et al., 2015; 
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Gomide et al. 2010). Ainda neste sentido, os limites superiores e inferiores de cada 

propriedade se fazem importante, visto que valores menores ou maiores que os limites 

da faixa de variação contabilizada no modelo não poderão ser satisfatoriamente 

preditos em outros conjuntos de dados experimentais.  

 

Importância do uso de pré-tratamento 

O pré-tratamento é uma das etapas no processo de calibração em estudos com 

NIR e existem algumas alternativas de análises que são apresentadas para este fim. 

A justificativa para essa etapa é relacionada aos ruídos gerados no aparelho de leitura 

das amostras que são devidos à vibração do aparelho e a efeitos externos nos 

momentos da obtenção dos dados. Na Tabela 4 estão apresentados os valores de 

acurácia de predição das 11 características em estudo (R² validação) dos dados sem 

pré–tratamento e quando se aplica o melhor pré–tratamento. Em abordagens 

biométricas é fundamental que a técnica de pré-tratamento consiga alta correlação 

entre o valor predito com o observado para que o julgamento da superioridade de um 

genótipo em relação a outro, sob seleção, não seja comprometido. 

Tabela 4. Média e desvio padrão das medidas de acurácia de predição de 
características R2v (coeficiente de determinação na validação) relacionadas à 
qualidade da madeira, considerando conjunto de dados sem e com pré-
processamento. 

Características 

R²v (sem pré-
processamento) 

 R²v (com pré-
processamento) 

Média Desvio Padrão  Média Desvio 
Padrão   

Rendimento de 
Celulose 

0.41 0.25  0.60 0.16  

Teores de Cinzas 0.04 0.04  0.20 0.12  

Extrativos em 
acetato 

0.57 0.15  0.66 0.17  

Extrativos em água 0.06 0.07  0.29 0.11  

Extrativos Totais 0.06 0.10  0.23 0.11  

Holocelulose 0.47 0.18  0.63 0.16  

Número kappa 0.02 0.02  0.24 0.14  

Lignina Total 0.48 0.16  0.68 0.17  

Lignina Klason 0.53 0.20  0.73 0.09  

Teor de pentosanas 0.17 0.35  0.18 0.08  

Densidade Básica 0.49 0.11  0.57 0.09  
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Nas Tabelas 4 e 5 podemos ver a melhoria da predição com a adoção de 

procedimentos de pré-tratamento, evidenciando que ele é fundamental para o ajuste 

de modelos. Entretanto, trabalho como realizado por Milagres (2009) encontrou os 

melhores resultados de R² em características de qualidade da madeira não usando 

nenhum tipo de pré-tratamento. O mesmo autor, ao avaliar o menor REQMv, verificou 

que a primeira derivada foi a que apresentou melhores resultados para os parâmetros 

avaliados. Assim, podemos definir que o uso de pré-tratamento deve ser considerado, 

mas em algumas situações os dados não tratados podem ser a melhor opção. Além 

disso, os tipos de pré-tratamento usados para R² e REQMv podem ser diferentes, ou 

seja, nem sempre o método que forneceu o melhor R² é aquele que fornecerá o 

REQMv. 

Tabela 5. Média e desvio padrão das medidas de acurácia de predição de 
características REQMv (raiz do erro quadrático médio) relacionadas à qualidade da 
madeira, considerando conjunto de dados sem e com pré-processamento 

Características 

REQMv(sem pré-
processamento) 

 REQMv(com pré-
processamento) 

Média Desvio 
Padrão 

 
Média Desvio Padrão 

  
Rendimento de 
Celulose 

39.45 9.29  14.12 12.68  

Teores de Cinzas 2.60 1.82  0.64 0.13  

Extrativos em acetato 0.98 0.67  0.21 0.04  

Extrativos em água 13.91 6.45  2.45 0.68  

Extrativos Totais 20.31 3.40  3.87 0.32  

Holocelulose 43.25 7.12  15.66 9.12  

Número kappa 13.68 6.97  2.13 0.39  

Lignina Total 30.64 6.55  17.35 10.17  

Lignina Klason 41.25 4.67  11.66 6.03  

Teor de pentosanas 44.96 10.10  16.78 7.58  

Densidade Básica 675.97 142.88  102.06 59.74  

 

O erro REQMv é condicionado à dimensão de cada variável e para o ajuste dos 

modelos é importante que seja o menor possível, pois significa que os valores preditos 

estão mais próximos do observado permitindo fazer uso de tais valores para melhor 

tomada de decisão de recursos a serem utilizados e para fazer projeções de 

desempenho comparativos. Ao comparar os erros, sem aplicação e com pré-

tratamentos, pode-se observar que houve redução no valor do erro e que o uso do 

pré-tratamento é a uma etapa importante e deve ser considerada nas análises. 
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Escolha de pré-tratamentos ótimos para cada característica 

Os resultados anteriores evidenciaram a importância do pré-tratamento, 

entretanto, um fator complicador é a existência de várias possíveis técnicas de pré-

tratamentos que, em alguns casos, envolvem a necessidade de estabelecimento de 

parâmetros iniciais para ajuste. A aplicação do pré-tratamento é algo primordial para 

obter melhores resultados usando a técnica de PLS. Dessa forma, é preciso avaliar 

os melhores de acordo com cada característica. Assim, resumiremos, a seguir, 

algumas opções de pré–tratamentos para cada característica analisada, considerando 

o bom desempenho quantificado pelos valores de R² e REQMv obtidos em ajustes de 

modelo em conjuntos de dados de validação.  

A seguir, na tabela 6, foram listados os melhores pré-tratamentos para cada 

característica avaliada referente aos cincos conjuntos de treinamento e validação. 

Para a característica de rendimento de celulose, o pré-tratamento segunda derivada 

com gap demonstrou ser o mais eficiente em apenas uma das 5 análises, 

proporcionando valor de R² igual a 0,84 bem superior ao obtido sem o uso de pré-

tratamento que foi de 0.41. O pré-tratamento detrend signal se destacou por ser o 

mais eficiente em 2 das 5 análises, com valores de R² superiores ao 0.41 (obtido sem 

pré-tratamento), mas inferior ao obtido pelo uso da segunda derivada. 
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Tabela 6 – Melhores pré-tratamentos em cada um dos 5 cenários com os respectivos 
R² e REQMv considerando as 11 características. 
 

Características Pré-tratamento Parâmetro R² REQMv 

Rendimento de 
Celulose 

Segunda derivada com gap g=120 0.84 44.36 
Savitzky-Golay m=30,p=2 0.41 34.41 
Média Móvel m=40 0.48 44.27 

Detrend signal  0.49 2.21 
Detrend signal   0.55 7.55 

Teor de Cinza 

Segunda derivada sem gap   0.12 0.92 
Média w=16 0.12 0.89 
Média w=21 0.11 5.05 

Segunda derivada com gap g=120 0.23 3.33 
Média w=26 0.30 0.72 

Extrativos em 
Acetato 

Primeira derivada com gap  g=110 0.72 0.19 
Primeira derivada com gap  g=105 0.63 0.21 
Primeira derivada sem gap  0.42 0.22 
Segunda derivada com gap g=105 0.78 0.19 
Segunda derivada com gap g=90 0.44 0.34 

Extrativos em 
Água 

Segunda derivada sem gap   0.20 2.57 
Segunda derivada com gap g=75 0.40 11.89 
Segunda derivada sem gap  0.28 2.88 
Segunda derivada sem gap  0.11 3.25 

Média Móvel m = 27 0.32 14.57 

Extrativos Totais 

First Derivative Without Gap   0.08 6.78 
Segunda derivada com gap g = 110 0.21 14.46 
Segunda derivada com gap g = 75 0.20 15.48 
Segunda derivada com gap g = 100 0.34 15.47 

Média J = 40 0.33 13.59 

Holocelulose 

Segunda derivada com gap g = 110 0.55 55.95 
Detrend signal  0.40 9.14 
Média Móvel m = 40 0.38 25.09 

Detrend signal  0.72 11.88 
Média Móvel m = 40 0.75 25.19 

Número Kappa 

Segunda derivada com gap g = 90 0.10 3.48 
Segunda derivada com gap g = 105 0.17 3.35 
Segunda derivada com gap g = 95 0.21 6.13 
Segunda derivada com gap g = 105 0.12 7.52 

centering and scaling - 
blockScale type soft 

  0.31 39.47 

Lignina Klason  

Segunda derivada com gap g = 75 0.71 25.90 
Média Móvel m = 40 0.74 40.58 

Segunda derivada com gap g = 100 0.58 25.60 
Segunda derivada com gap g = 100 0.68 16.04 
Segunda derivada com gap g = 85 0.82 21.49 

Lignina Total 
Segunda derivada com gap g = 75 0.65 27.47 

Detrend signal  0.72 12.74 
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Detrend signal  0.64 1.53 
Segunda derivada com gap g = 70 0.41 25.51 
Segunda derivada com gap g = 70 0.83 25.93 

Pentosanas 

Primeira derivada sem gap  0.22 47.13 
Média w = 40 0.20 50.97 

Segunda derivada com gap g = 105 0.23 45.58 
Segunda derivada com gap g = 110 0.20 44.02 
Primeira derivada com gap g = 90 0.04 62.67 

Densidade 
Básica da 
Madeira 

Primeira derivada sem gap  0.56 360.76 
Segunda derivada com gap g = 75 0.56 57.11 
Primeira derivada sem gap   0.52 254.89 
Segunda derivada com gap g = 70 0.45 268.13 
Segunda derivada com gap g = 75 0.55 62.96 

p = ordem do polinômio; w =janela (must be odd); m = m-th derivative; g = segment 
size; 
 

Para o teor de cinzas (tabela 6), o pré-tratamento média, usando janela de 16, 

21 e 36, foi o que mais se destacou, ou seja, demonstrou eficiente em 60% das 

avaliações realizadas.  Os valores de R² foram relativamente baixos, mas superior ao 

obtido nas análises realizadas sem o uso de pré-tratamento que foi de 0.04. Com 

estes resultados, já se pode observar que características diferentes podem se 

adequar a pré-tratamentos diferentes, cabendo ao pesquisador a busca desta 

informação para que o modelo ajustado seja o mais eficiente na predição dos 

indivíduos de interesse. Também nesta análise, observa-se que o pré-tratamento 

média se destacou na maioria das análises realizadas para esta característica, porém 

o parâmetro demandado pela abordagem, que no caso é o comprimento da janela, 

deve também ser adequadamente ajustado para se ter o ajuste, no modelo de 

predição, de maior acurácia. 

Para a característica de teor de extrativos em acetato, três pré-tratamentos se 

mostraram eficientes nas realizadas (tabela 6). A primeira derivada com gap, valores 

de g = 110 e g = 105, apresentou uma eficiência de 40%, assim como o pré-tratamento 

segunda derivada com gap (g = 105 e g = 90). Além dessas, a primeira derivada sem 

gap teve eficiência de 10%. Quando analisamos o R² é possível observar que se teve 

valores altos, ao se comparar às demais características, chegando até a 0.78 e o 

menor valor 0.42. Assim, nessa situação, a primeira derivada com gap e a segunda 

derivada com gap se mostraram mais eficientes, sendo a primeira derivada que 

apresentou maiores valores de R² nas duas análises que se mostraram mais 

eficientes.  
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Nas análises mostradas na tabela 6 da característica teor de extrativos em 

água, o pré-tratamento segunda derivada sem gap teve eficiência de 60%. A segunda 

derivada com gap, usando g = 75, teve eficiência de 20%, assim como a média móvel, 

com m = 27. Os valores de R² variaram entre 0.11 e 0.40 e os de erro médio de 2.57 

a 14.57. Podemos observar que quando o melhor pré-tratamento é a segunda 

derivada sem gap, os valores de erro médio foram os mais baixos em relação aos 

outros dois métodos. Do exposto, para a característica teor de extrativos em água, a 

segunda derivada sem gap é o pré-tratamento mais adequado. 

Extrativos totais é uma característica obtida através da soma do extrativos 

totais em acetato com os extrativos em água. A correlação fenotípica entre extrativos 

totais e em água foi significativa e de magnitude 0.90 (Ferraz et al. 2020). Na relação 

apresentada (tabela 6), pode-se observar que três pré-tratamentos se destacaram, 

sendo a primeira derivada sem gap com 20% de eficiência, a segunda derivada com 

gap, considerando valores de g iguais a 110, 75 e 100, com 60% de eficiência e, por 

fim, a média, com janela igual a 40.  Os valores de R² e erro médio variaram de 0.083 

a 0.34 e 6.78 a 15.48, respectivamente. Podemos definir que a segunda derivada com 

gap é o pré-tratamento mais eficiente para a característica Teor de extrativos totais. 

Nas análises do melhor pré-tratamento para a característica holocelulose 

(tabela 6), dois pré-tratamentos apresentaram a mesma eficiência de 40%, sendo 

estes o detrend signal e a média móvel, com janela de amplitude 40. Além desses, a 

segunda derivada com gap apresentou uma eficiência de 20%. Os valores de R² 

apresentaram valores entre 0.38 e 0.75, melhores quando se comparado aos dados 

sem pré-tratamento (Tabelas 4 e 5). Baldin et al. (2020) encontraram valores de R² e 

erro médio de validação cruzada (RMSEv) de 0.82 e 0.76%, respectivamente. Os 

valores de erro variaram de 9.14 a 55.95, ou seja, melhores do que quando foram 

comparados com os dados não processados. Além disso, os menores valores de erro 

médio foram os referentes ao do pré-tratamento detrend signal, mostrando que esse 

pré-tratamento é o mais eficiente para a característica holocelulose. 

De todas as análises com a característica número kappa, o pré-tratamento 

segunda derivada com gap, valores de g iguais a 90, 95 e 105, apresentou uma 

eficiência de 80% com destaque predominante (tabela 6). Analisando apenas esse 

pré-tratamento, os dados de R² apresentaram valores entre 0.10 e 0.21 e erros médios 

entre 3.35 e 7.52, valores melhores do que quando os dados não foram pré-tratados. 

Além desse pré-tratamento, a centragem e escalamento apresentou eficiência de 20% 
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com R² de 0.31, mais alto das análises feitas para esta características. No entanto, o 

valor de erro médio foi alto em comparação com os apresentados pela segunda 

derivada com gap, sendo o valor igual a 39.47, como mostrado na tabela abaixo. Do 

exposto, a característica segunda derivada com gap é o pré-tratamento mais 

adequado para a característica número kappa.  

A característica lignina klason teve resultado muito semelhante ao do número 

kappa com a segunda derivada com gap, com valores de g iguais a 75, 85 e 100, 

apresentando 80% de eficiência com R², variando de 0.58 a 0.82 e erro médio de 

16.04 a 25.90 (tabela 6). Além dessa, com 20% de eficiência, a média móvel, com 

janela de amplitude de 40, foi o outro pré-tratamento para a característica lignina 

klason com R² de 0.74 e erro médio 40.58.  Analisando os dois pré-tratamentos, os 

valores de R² foram melhores e relativamente altos em todas as análises. Quanto ao 

erro médio, os valores do pré-tratamento segunda derivada com gap apresentou 

valores menores. Assim, para a característica lignina klason tem como pré-tratamento 

mais adequado a segunda derivada com gap. 

É possível observar na tabela 6 que, para a característica lignina total, o pré-

tratamentos segunda derivada com gap e detrend signal são os dois métodos que se 

destacaram. O primeiro método apresentou eficiência de 60% com R² variando de 

0.41 a 0.83 e erro médio entre 25.51 a 27.47. Já para o segundo método, Detrend 

signal teve 40% de eficiência e R² com valores de 0.64 e 0.72 e erro médio 1.53 e 

12.74. Valores promissores que já eram esperados, pois, segundo Sousa (2008), os 

valores de lignina total são os que melhores se adaptam a modelos de predição. 

Andrade et al. (2015) verificaram o método de pré-tratamento da primeira derivada 

como superior a outros métodos para estas duas características, em seu estudo com 

híbridos naturais de Eucalyptus urophylla. Entretanto, para a lignina total no cenário 

apresentado a segunda derivada com gap foi mais eficiente. 

Também na tabela 6, para a características de teor de Pentosanas, quatro 

diferentes pré-tratamentos se destacaram nas análises. A primeira derivada sem gap 

apresentou média com janela igual a 40 e a primeira derivada com gap com g igual a 

90 e apresentaram, cada um, 20% de eficiência. O pré-tratamento segunda derivada 

com gap, com valores de g igual 105 e 110, teve eficiência de 40%. Quanto ao R² 

esse variou de 0.035 a 0.23 e o erro médio entre 44.02 a 62.67, apesar de baixos são 

relativamente bons quando comparados aos dados não tratados. Assim, para a 

características de teor de Pentosanas, o pré-tratamento segunda derivada com gap 
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foi o mais eficiente. Terdwongworakul (2005), avaliando propriedades químicas da 

madeira, também obteve suficientes valores com o método da segunda derivada para 

a análise do conteúdo de pentosanas, sendo o coeficiente do valor de correlação entre 

valores medidos e preditos, e erro padrão de predição, 0.94 e 0.91, respectivamente. 

Por fim, para a característica densidade básica da madeira dois pré-

tratamentos se destacaram: o método segunda derivada com gap, com valores de g 

iguais a 70 e 75, e o método primeira derivada sem gap (tabela). O primeiro 

apresentou eficiência de 60% e o segundo 40% de eficiência, respectivamente. No 

geral os valores de R² foram bons, no entanto, apenas no método segunda derivada 

com gap apresentou valores de erro médio mais baixos. Para essa característica, a 

segunda derivada com gap se mostrou mais eficiente. 

 

Visão geral dos pré-tratamentos mais eficientes por características 

Após a análise individual de cada característica, compilou-se na Tabela 7 os pré-

tratamentos mais eficientes no conjunto de características em estudos analisando a 

questão da possibilidade de priorizar um pré-tratamento ou se há um padrão entre 

elas no que diz respeito ao pré-tratamento que deva ser priorizado. Na Tabela 7 estão 

relacionadas todas as características analisadas com seus pré-tratamentos mais 

eficientes. De acordo com o exposto, é possível formar grupos de características de 

acordo com os pré-tratamentos.  

Tabela 7. Relação de pré-tratamento com destaque de maior eficiência para 

características relacionadas à qualidade da madeira em eucalipto 

Característica Pré – tratamentos mais eficientes 
Rendimento de Celulose Detrend signal 
Teor de cinzas Média usando janela de 16, 21 e 36 
Teor de extrativos em 
acetato 

Primeira derivada com gap (g = 110 e g = 105) e o 
Segunda derivada com gap (g = 105 e g = 90) 

Teor de extrativos em 
água 

Segunda derivada sem gap 

Teor de extrativos totais Segunda derivada com gap (g = 75 e g = 110) 
Holocelulose Detrend signal 

Número Kappa Segunda derivada com gap (g = 90, g = 95 e g = 
105) 

Lignina Klason Segunda derivada com gap (75, 85 e 100) 
Lignina Total segunda derivada com gap (g = 70 e g = 75) 
Pentosanas Segunda derivada com gap (g = 105 e g = 110) 
Densidade Básica Segunda derivada com gap (g = 70 e g = 75) 
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O pré-tratamento segunda derivada com gap foi eficiente para 7 características 

(Teor de extrativos em acetato, teor de extrativos totais, Número Kappa, Lignina 

Klason, Lignina Total, Pentosanas e Densidade Básica), ou seja, 64%. De acordo com 

Milagres (2009), a primeira e a segunda derivada são as que melhor definem os picos 

presentes em uma amostra que se encontram sobreposto em uma determinada 

região. Andrade et al., (2015), Li e Altaner (2019), para dados de teor de cinza, 

extrativos totais e teor de pentosanas, relatam que o método da segunda derivada 

superior a demais métodos de pré-processamentos estudados. 

Um segundo grupo pode ser formado com as características de holocelulose e 

rendimento de celulose que apresentaram, em comum, o método detrend signal como 

pré-tratamento mais eficiente. 

As outras duas características Teor de cinzas e Teor de extrativos em água 

apresentaram os métodos média e segunda derivada sem gap, respectivamente.  

 

CONCLUSÃO 

A avaliação de pré-tratamento para fins de ajustes de modelos de predição 

considerando características tecnológicas da madeira, com base em informações de 

NIR e de química da madeira, para fins de seleção indireta de indivíduos de E. 

benthamii permitiu concluir que: 

O uso de pré-tratamento é indispensável, pois seu uso proporciona acréscimo 

nas acurácias preditivas do modelo expressas pelos valores de R² e erro quadrático 

médio, respectivamente. 

Diferentes técnicas de pré-tratamento se mostram eficientes considerando 

informações de diferentes características na população de E. benthamii. Estudos 

prévios para adequação do melhor pré-tratamento é recomendável. 

O uso do pré-tratamento envolvendo técnicas de segunda derivada com gap se 

destacou no conjunto de dados analisados e deve ser enfatizado como uma 

alternativa vantajosa em estudos de ajuste de modelo.  
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5. ARTIGO 2 
 

Eficiência preditiva de características de qualidade da madeira de Eucalyptus com 

abordagens de inteligência artificiais aplicadas a dados NIRs 

Resumo 

As técnicas de como a espectroscopia de infravermelho próximo (Near Infrared 

Spectroscopy – NIR’s) têm grande potencial de utilização no melhoramento florestal, 

pois é um método que contorna as barreiras dos métodos utilizados atualmente, 

principalmente quando o enfoque é predizer a qualidade da madeira. Os métodos 

estocásticos são os principais usados nas mais diversas áreas de estudos para 

predição de características em dados NIR. No entanto, nos últimos anos, os métodos 

de aprendizado de máquina (Machine Learning – ML) vêm sendo utilizados como 

alternativa para melhorar os valores de acurácia dos modelos, pois captam relações 

lineares e não lineares entre as variáveis independentes e a variável resposta, além 

de não necessitarem de pressuposições, como os métodos estocásticos apresentam. 

Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo aplicar métodos de aprendizado de 

máquinas (Machine Learning - ML) na predição de caraterísticas tecnológicas da 

madeira para avaliar seu potencial em termos de desempenho de predição em 

comparação com modelos convencionais usados na técnica NIR envolvendo 

características de qualidade da madeira. Para diferentes características, identifica-se 

diferentes abordagens de desempenho superior para fins de predição. O 

procedimento PLS é uma opção de análise a ser considerada, mas seu generalizado 

não é recomendado. Outras opções podem apresentar resultados comparativamente 

superiores. O background considerado nos conjuntos de dados de treinamento e 

validação influenciam resultados de R² nos modelos. Validar conjuntos de mesmo 

background conduz a resultados de eficiência de predição mais elevados. Por fim, 

analisar dados submetidos a pré-tratamentos proporciona resultados de eficiência de 

predição mais elevados. 

Palavras chave: Machine Learning, melhoramento florestal, Predição.
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Introdução 

Conhecer a base de características de qualidade da madeira é muito vantajosa 

para o melhorista florestal, visto que o ciclo de melhoramento para espécies florestais 

é em torno de 15 anos e essas são avaliadas apenas no final de cada ciclo. Neste 

contexto, técnicas como a espectroscopia de infravermelho próximo (Near Infrared 

Spectroscopy – NIR’s) tem grande potencial de utilização no melhoramento florestal, 

pois é um método que contorna as barreiras dos métodos utilizados atualmente, 

principalmente, quando o enfoque é predizer a qualidade da madeira. Diversas áreas 

de estudos já têm aplicado essa técnica, como, por exemplo, em química de alimentos 

(Núñez-Sánchez et al 2015), alimentação animal (Decruyenaere et al 2015) e solos 

(Chodak, 2011).  

Ferramentas de análise multivariada são amplamente utilizadas na análise de 

dados espectroscópicos (JinandXu, 2011; Smith-Moritzetal., 2011; Xuetal., 2013; 

Lupoietal., 2014). Sendo as de maior destaque, a Análise Componente Principal 

(PCA) e de Mínimos Quadrados Parciais (PLS). Entretanto, para determinadas 

características, não há trabalhos que mostrem resultados, principalmente por serem 

utilizados modelos estatísticos que captam relações lineares entre as variáveis 

independentes e a variável resposta. Portanto, há a necessidade de avaliar a 

aplicação de novas técnicas como técnicas de inteligência Artificial ou aprendizado de 

máquina, a fim de buscar melhores soluções para esses tipos de análises e aumentar 

o entendimento desses métodos nessas análises. 

Nos últimos anos, os métodos de aprendizado de máquina (Machine Learning – 

ML) têm sido considerados em diversos contextos. Os métodos ML são modelos não 

paramétricos que fornecem flexibilidade para se adaptar a associações não lineares 

e com a capacidade de se adaptar a padrões muito complexos. Métodos Machine 

Learning fazem uso de buscas exaustivas ou heurísticas fundamentadas em 

amostragens para busca de soluções. O uso de modelos baseados em aprendizado 

de máquina vem sendo aplicado com sucesso na solução de diversos problemas 

ligados à genética (Barbosa et al., 2021; Sousa et al., 2021; Tomaz et al., 2018). Estas 

metodologias se diferem das modelagens estocásticas, por não possuírem 

pressuposições quanto ao modelo, uma vez que seus resultados dependem do 

aprendizado e não da distribuição das variáveis em si (Ferreira et al., 2018). As 

árvores de regressão e seus refinamentos não requerem suposições sobre o modelo. 
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Além disso, as árvores de regressão permitem captar a não linearidade dos dados e 

proporcionam interpretações fáceis de resultados, além de fornecer informações 

sobre quais atributos são mais importantes para previsão. 

Desse modo, o presente trabalho tem por objetivo aplicar métodos de 

aprendizado de máquinas (ML) na predição de caraterísticas tecnológicas da madeira 

para avaliar seu potencial em termos de desempenho de predição em comparação ao 

PLS, modelo convencional para modelagem em técnicas NIR. 

 

Materiais e métodos 

Material genético e localização do experimento  

Os dados utilizados foram provenientes de um teste de progênies de Eucalyptus 

benthamii, da empresa CMPC Celulose Riograndense, localizado no município de 

Encruzilhada do Sul, no estado do Rio Grande do Sul. Foram avaliadas 87 amostras, 

sendo 75 de E. benthamii, e 12 indivíduos de outras três espécies (quatro de E. 

saligna, quatro de E. grandis e quatro de E. dunnii). 

 

Preparação das amostras para construção dos modelos de calibração  

 Amostragem inicial 

Para a seleção das amostras que constituíram o modelo de calibração, 

inicialmente, retirou-se uma alíquota de serragem, pelo método não-destrutivo, de 87 

árvores no povoamento (número de árvores vivas e em condições de amostragem) 

definidas anteriormente. Com o auxílio de uma furadeira e uma broca, a serragem foi 

coletada em quatro pontos distintos na altura do DAP (diâmetro a altura do peito, sem 

casca) e acondicionada em sacos de papel. 

No laboratório de Espectroscopia de Infravermelho foi medido o espectro das 87 

amostras, utilizando espectrômetro de infravermelho próximo BRUKER, modelo MPA. 

Para tal, a madeira, em forma de serragem, foi compactada manualmente em 

recipientes adaptados para leitura na esfera de integração. Os recipientes eram 

providos de fundo de quartzo transparente.  

Anteriormente à primeira leitura, o aparelho foi calibrado com os padrões de 

referência (Background). O processamento e a análise dos dados foram realizados 

em software OPUS Quant 6.5 (BRUKER). 



54 

 

 

Determinação das propriedades tecnológicas da madeira 

As propriedades químicas da madeira foram coletadas de acordo com as normas 

apresentadas na Tabela 1. 

Tabela 1 - Normativas empregadas para análises químicas de madeira moída. Todas as 

análises foram feitas com base na madeira seca. 

Análise química  Norma utilizada 

Teor de cinzas  TAPPI 21 1 OM-02 

Extrativos (Totais, Em água e acetato)  TAPPI 280 PM-99 

Densidade básica da madeira  SCAN – CM 43:95 

Análises Químicas  TAPPI T 257 

Lignina Klason e Total 
 TAPII 222 OM-2 e 

TAPPI UM-250 

Teor de Pentosanas  TAPPI T223 CM-01 

 

Fonte: Centro I+D da CMPC Celulose S.A. 

Assim, foi possível obter informações de 11 variáveis: Teores de cinzas, Teores 

de extrativos (totais, acetona e em água), Densidade Básica da Madeira, Lignina 

Klason, Lignina Total, Teores de Pentosanas, Celulose, Holocelulose, número kappa 

e rendimento de celulose. Esse conjunto de variáveis pode ser definido como o 

representativo das características tecnológicas da madeira. 

 

Pré-tratamentos  

Foram testados 15 pré-tratamentos básicos, sendo que, em alguns, foram 

incorporadas variações em alguns parâmetros, de forma que no estudo testou-se 199 

possibilidades de pré-tratamentos, como mostrado na Tabela 2. Assim, um algoritmo 

computacional foi implementado permitindo fazer uma varredura no conjunto de 

dados, sob diferentes métodos, e apresentar todas as possibilidades para encontrar o 

melhor pré-tratamento. 

Na Tabela 2 são descritos todos os métodos que foram aplicados aos dados. 

Após a aplicação dos diferentes métodos o conjunto de dados, foi utilizado para fins 

de predição de características da qualidade da madeira utilizando o procedimento 

estatístico PLS (Partial Least Squares). Considerou-se que os maiores R² e os 

menores REQMv da predição evidenciava que o pré-tratamento é o mais apropriado.  

Tabela 2. Métodos testados de pré-tratamentos para dos dados espectrais. 
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Pré-tratamento Testados Variação Parâmetro* 

1 Sem nenhum ajuste 1  
2 Média 8 Tamanho da janela 
3 Média Móvel 40 Valor m da janela 2m+1 
4 Savitzky-Golay 87 Parâmetros m e p 
5 Primeira derivada sem gap 1  
6 Segunda derivada sem gap 1  
7 Primeira derivada com gap 11 Parâmetro g 
8 Segunda derivada com gap 11 Parâmetro g 
9 Normalização 1  
10 Detrend signal 1  
11 Centragem e escalamento - blockScale type soft 1  
12 Centragem e escalamento - blockScale type 

hard   
1  

13 Centragem e escalamento - blockNorm   1  
14 Transformação de Fourier – reflectância 1  
15 Transformação de Fourier – absorbância   1  

(*) Descrição do método de pré-processamento e dos parâmetros encontram-se em SOUSA (2008) e FERREIRA (2015) 

As avaliações foram feitas para cada característica em análise e definido o 

melhor pré-tratamento. No quadro abaixo foram definidos os melhores pré-

tratamentos para cada característica. 

Característica Pré – tratamentos mais eficientes 
Rendimento de Celulose Detrend signal 
Teor de cinzas Média usando janela de 36 
Teor de extrativos em 
acetato Primeira derivada com gap (g = 110)  

Teor de extrativos em água Segunda derivada sem gap 
Teor de extrativos totais Segunda derivada com gap (g = 100) 
Holocelulose Detrend signal 
Número Kappa Segunda derivada com gap (g = 105) 
Lignina Klason Segunda derivada com gap (g = 85) 
Lignina Total segunda derivada com gap (g = 70) 
Pentosanas Segunda derivada com gap (g = 105) 
Densidade Básica Segunda derivada com gap (g = 75) 

Fonte: Autor;  

 

Desenvolvimento dos modelos de calibração  

Os espectros de refletância das amostras, coletados nos diversos comprimentos 

de onda pelo espectrômetro NIR, foram importados para o computador (software 

OPUS Quant 6.2).  

Foram excluídas as faixas espectrais acima de 10.000 cm-1, posto que, nessa 

região, o espectro apresenta repetições de ruídos que não apresentam informação 
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relevante sobre a propriedade de interesse. As amostras anômalas, visivelmente 

diferentes do restante, foram detectadas como outliers e excluídas do modelo. Em 

seguida, foram feitas as modelagens usando PLS e as metodologias de ML. 

 

PLS – Partial Least Squat 

Os modelos foram ajustados com o número de variáveis latentes (VLs) 

necessárias para fornecer o melhor ajuste, sem perder a variância dos dados. O 

número de variáveis adotadas para cada modelo era considerado em função da 

diminuição do erro padrão médio da validação (REQMv) e do aumento do coeficiente 

de determinação da validação (R²).  

 

Árvore de Regressão e seus refinamentos (Boosting, Bagging e Random Forest) 

A árvore de regressão tem como objetivo subdividir diversas vezes o conjunto 

de observações de forma que os subgrupos formados subsequentes sejam cada vez 

mais homogêneos (Breiman et al., 1984). A estrutura da árvore de regressão foi feita 

pela busca da árvore que levasse a partição dos dados até a formação de grupos 

homogêneos. Para isso, avaliou-se o quão razoável foi uma dada árvore T através de 

seu erro quadrático médio, como na equação abaixo: 𝑃(𝑇) =  ∑ ∑(𝑦𝑘 −  �̂�𝑅)²𝑘∈𝑅𝑅  

em que: �̂�𝑅 é o valor predito para a resposta fenotípica da característica e 𝑦𝑘 é o 

valor verdadeiro da característica de cada indivíduo dentro do grupo.  

Geralmente, uma única árvore não possui boa precisão preditiva quando 

comparada com outras abordagens (Rogan et al., 2008). Alguns refinamentos com o 

intuito de melhorar a performance do modelo de árvore de regressão são 

apresentados na literatura e apresentam desempenhos superiores (Balta e Topal, 

2020; Sousa et al., 2021). Dessa forma, também foi testado a performance preditiva 

dos modelos bagging, random forest (RF) e boosting. 

Um dos problemas apresentados pela árvore de regressão é a grande 

variabilidade entre os resultados obtidos. Para contornar esse problema o bagging é 

um método que aplica a técnica de bootstrap. Assim, obtém-se B amostras do 

conjunto de observações, com reposição, adquirindo assim um número de B modelos 𝑓1(𝑥), 𝑓2(𝑥), … 𝑓𝐵(𝑥) (Breiman, 1996). A média aritmética desses modelos irá ser o 

valor predito no modelo final.  
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O RF segue a mesma ideia do bagging, no entanto, além do conjunto de 

observações, altera-se também o número de variáveis preditoras (𝑚 = √𝑝) utilizadas 

em cada partição. O modelo RF funciona das seguintes maneiras: (1) ele produz 

subfases dos dados anteriores usando a ferramenta de reamostragem de bootstrap, 

assim diferentes variáveis podem ocupar o topo da árvore; (2) ele gera árvores de 

decisão aplicando as subfases; e (3) em última análise, ele produz a saída ao fundir 

os resultados da previsão de todas as árvores de decisão (Chen et al., 2019).  

Já o boosting cria árvores sequencialmente utilizando informações das árvores 

anteriores, ao contrário do bagging que cria múltiplas árvores independentes, e é 

realizado com um processamento sequencial. O boosting é empregado combinando 

modelos preditores fracos para produzir melhor precisão preditiva. Os dados 

incorretos da previsão anterior são classificados como dados "difíceis" e serão usados 

para o próximo processo de previsão para que o valor de precisão alcance um ponto 

máximo. Depois que todo o processo de previsão é realizado, todos os modelos são 

mesclados. O impulso transforma um modelo de preditor fraco em um preditor 

complexo confiável. As etapas deste processo de aprendizagem são a previsão para 

regressão, cálculo de erros do resíduo e processo de aprendizagem para processar o 

resíduo (Syahrani, 2019). 

 

Treinamento e validação 

Para a predição das características da madeira, foram gerados 5 cenários. Cada 

cenário consiste na partição da população com 75 indivíduos sendo 80% para 

treinamento e 20% para validação. Para cada cenário, foram combinações diferentes. 

E, para cada cenário, foram aplicadas as 5 metodologias anteriormente descritas. As 

técnicas foram comparadas com base na média aritmética e no erro padrão médio 

das estimativas de desempenho dos conjuntos de validação. Os grupos de 

treinamento e validação foram os mesmos para todos os métodos avaliados, a fim de 

evitar a influência da variação de grupos aleatórios nos resultados entre um método e 

outro.  

Foram considerados 3 situações, sendo a primeira a predição de indivíduos 

dentro da mesma espécie, a segunda, a predição de características em espécies 

diferentes e, a terceira, a predição de indivíduos de espécies diferentes sem o pré-

tratamento. 
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Comparação da eficiência das metodologias 

Para avaliar a eficiência das metodologias, foram utilizados os parâmetros de 

raiz do erro quadrático médio de validação (𝑅𝐸𝑄𝑀) e o Coeficiente de determinação 

(𝑅2). 

A raiz do erro quadrático médio é adotada para expressar a acurácia preditiva 

dos modelos, pois apresenta a vantagem de apresentar os valores do erro na mesma 

escala da variável de interesse, e é descrita conforme a seguir:  𝑅𝐸𝑄𝑀 = √∑(�̂�−𝑦)²𝑛     

A acurácia seletiva é medida pelo quadrado da correlação entre os valores 

estimados (�̂�) e os valores verdadeiros (𝑦), ou seja, mede o quanto a estimativa obtida 

é relacionada ao valor real do parâmetro, que, em genética quantitativa, expressa a 

herdabilidade da característica (RESENDE et al., 2012). A acurácia foi dada pela 

seguinte equação: 𝑅2 = (𝑐𝑜𝑟(�̂�, 𝑦))2
   

A comparação dos resultados para cada cenário foi realizada a partir da média 

de todos os resultados que estavam contidos na avaliação de cada nível deste efeito, 

desconsiderando qualquer efeito de interação dos resultados de R² e REQMv entre 

os diferentes cenários. 

 

Aspectos computacionais 

As metodologias de PLS, árvore de regressão, boosting (iteração 1 e iteração 2), 

bagging e random forest foram realizadas com auxílio do software Genes em 

integração com o software R (R CORE TEAM, 2019; Cruz, 2016).  

Resultado e Discussão 

No presente trabalho avaliamos a eficiência comparativa da predição de valores 

de características da madeira, em eucalipto, considerando várias situações e as 

informações de espectros NIR em um conjunto de genótipos representativos de 

algumas espécies. A seguir, detalhamos os resultados obtidos em diferentes cenários, 

considerando valores de eficiência de predição em conjuntos de dados de validação. 

 

Predição dentro da mesma espécie - Eucalyptus benthamii 
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Para este cenário, tanto as informações utilizadas para treinamento ou 

calibração do modelo quanto para validação, eram provenientes de genótipos 

representativos da espécie Eucalyptus benthamii. Todos apresentados nos gráficos 

da tabela 3. 

A espectroscopia no infravermelho próximo (NIR) é uma técnica que tem sido 

amplamente aplicada à madeira (Tsuchikawa e Kobori 2015; Schimleck e Tsuchikawa 

2020), não destrutiva e pode fornecer uma estimativa do rendimento de celulose. O 

rendimento de celulose é crítico para a economia da indústria de celulose e papel 

(Greaves e Borralho 1996) e é muito caro para medir (Meder et al. 2011). Com isso, é 

importante buscar técnicas de predição cada vez mais precisas para uma maior 

assertividade. Assim, na Tabela 3 (pag. 67), verifica-se que, para a característica de 

Rendimento de Celulose, os valores de R² variaram de 0.42 (Árvore de Decisão) a 

0.22 (boosting com uma iteração). Valores relativamente altos em comparação com 

as demais características. Outros dois métodos que se destacaram, foram os métodos 

bagging com 0.36 de R² e o Floresta Aleatória com 0.39, considerados os mais 

eficientes. A metodologia considerada como tradicional (PLS) teve eficiência de 0.32, 

similar ao método boosting com 2 iterações. 

. 
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Tabela 3. Eficiência de predição, expressas R², considerando diferentes características da 
madeira, mensuradas em Eucalyptus benthamii, e obtidas pelas abordagens PLS e de árvores 
de decisão e seus refinamentos. 
 2 

 3 
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Na literatura, os esforços para melhorar o desempenho da calibração através 

da utilização de técnicas avançadas ainda é escasso. Mora e Schimleck (2008) 

utilizaram três técnicas diferentes de seleção de amostras (algoritmos CADEX, 

DUPLEX e SELECT) para identificar amostras mais representativas de seu conjunto 

de dados para o desenvolvimento de calibrações de rendimento de polpa. Eles 

mostraram que o desempenho da calibração foi melhorado utilizando apenas 

amostras selecionadas e recomendaram que esses métodos fossem empregados 

para identificar amostras únicas antes de fazer qualquer determinação de 

propriedades da madeira utilizando modelos baseados em espectros NIR. Mais 

recentemente, Li et al. (2018) utilizaram uma abordagem de otimização de máquina 

de vetor de suporte (SVM) e observaram uma previsão de densidade aprimorada para 

quatro espécies chinesas comercialmente importantes. 

O teor de cinzas é um material prejudicial ao processo de polpação da madeira, 

causando corrosão e incrustações no equipamento industriais, reduzindo o poder 

calorífico e diminuindo a produtividade industrial (Jardim et al.2017).  Para essa 

característica, os valores de R² foram baixos variando entre 0.11 e 0.04, sendo o 

método de Árvore de Decisão o que proporcionou maior valor e o PLS com menor 

valor. Como será destacado a seguir, a abordagem fundamentada em árvore de 

decisão se destacou em quatro (rendimento, teor de cinzas, kappa e pentosanas), das 

13 características mensuradas neste trabalho, indicando ser um procedimento útil e 

que deve ser considerado em trabalhos de melhoramento. Porém, se destacou como 

pior desempenho (holocelulose, lignina total, lignina Klason e densidade básica) em 

outras 4 características mensuradas. Este resultado já indica que não se pode apontar 

um determinado procedimento biométrico como aquele de uso mais apropriado, pois 

cada situação tem a sua particularidade que deve ser considerada para aplicação de 

determinada técnica. 

O conteúdo dos extratos totais pode ser subdividido em extrativos em acetona 

e extrativos em água. Em geral, o problema desta variável está relacionado com a sua 

viscosidade e aderência ao equipamento, exigindo paradas de todo o processo para 

limpeza (Jardim et al. 2017). Extrativos totais é uma característica com alta correlação 

entre extrativos em acetato e extrativos em água (Ferraz et al. 2020). Entretanto, 

tiveram divergências quanto ao método mais eficiente para o cenário em estudo. Para 

extrativos totais, o PLS com R² igual a 0.28 e a metodologia menos eficiente, foi a 

bagging com duas iterações com R² igual a 0.04. Para a característica Teor de 
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Extrativos em Acetato, foi a Floresta Aleatória com 0.35 de R² e o método menos 

eficiente foi o boosting com 0.12.  A metodologia bagging teve um desempenho bom 

com 0.34 de R². Os métodos PLS e Árvore Aleatória tiveram a mesma eficiência 

quando se refere a R² com 0.29. Para extrativos em água, a árvore de decisão foi o 

melhor método com R² igual a 0.22 e o boosting com 1 iteração foi o menos eficiente 

(R² = 0.06). 

Para a produção de celulose, quanto maior o teor de holocelulose, maior o 

rendimento e qualidade da celulose, enquanto para a produção de carvão vegetal 

ocorre o contrário (Protásio et al. 2012). Os resultados de R² para a característica 

variaram entre 0.14 e 0.31, sendo o método PLS, mais tradicional para predição de 

características por NIR e o método mais eficiente foi o de Árvore de Decisão. Os 

métodos bagging, Floresta Aleatória e boosting com iteração igual a 1 tiveram valores 

de R² muito similares. 

O número kappa é uma característica relevante em cozimento a lenha, sendo 

definido como o número de mililitros de solução de permanganato de potássio 0,1 N 

consumido por grama de polpa de celulose absolutamente seca, sob condições 

específicas, e corrigido para um consumo 50% de permanganato (D'Almeida 1988). 

O número kappa apresentou valores de R² baixo, de forma geral, apenas a 

metodologia Árvore de Decisão com 0.15. Os demais métodos apresentaram R² 

abaixo de 0.02 da metodologia Floresta Aleatória. 

O teor de lignina é importante para o desempenho da polpação, pois a presença 

de compostos fenólicos tende a aumentar o consumo de reagentes químicos durante 

o processo de cozimento e para reduzir o rendimento (Sousa et al. 2019). Para lignina 

total, as metodologias bagging e Floresta aleatória apresentaram a mesma eficiência 

com R² igual a 0.32. Já a metodologia menos eficiente, com R² igual a 0.18, foi a de 

Árvore de Decisão. Os métodos Floresta Aleatória e PLS apresentaram, ambos, 0.24 

de R². Já a lignina Klason apresentou resultados de R² entre 0.38 (PLS) e 0.16 e 

Árvore de Decisão. A metodologia PLS, que é a tradicional nesse tipo de análise, foi 

a mais eficiente. 

A importância do conteúdo de pentosanas da madeira no processo de polpação 

está ligado à relevância do teor de hemicelulose (Garcia 1998). Hemiceluloses 

contribuem para o rendimento e têm benefícios interfibras reações e resistência à 

polpa celulósica (Souza 2016). Segundo Gomes e cols. (2008), a maioria processos 

de obtenção de polpa de celulose buscam remover o mínimo possível deste material 
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devido aos seus benefícios, mas, em casos de produção de celulose solúvel, é 

importante uma menor quantidade nesse processo. Assim, materiais com alto teor de 

pentosanas são desejáveis no processo de polpação quando se trata de celulose para 

papel. Já quando o produto final é voltado para a indústria farmacêutica e alimentícia, 

essa característica não é desejável, caso esteja em baixa porcentagem. A Árvore de 

Decisão foi a metodologia mais eficiente para a característica pentosanas com r² igual 

a 0.20. Os demais métodos foram abaixo de 0.02, sendo o mais baixo, o método de 

Floresta Aleatória com R² igual a 0.02. 

A densidade básica da madeira foi a característica que apresentou boa 

eficiência para a maioria dos métodos, variando de 0.44(PLS) a 0.24(Árvore de 

Decisão). Os valores de R², com exceção da Árvore de Decisão, foram muito similares 

próximos a 0.40. Esse resultado é interessante pela importância dessa característica 

para a qualidade da madeira já que é considerada uma característica chave na 

determinação da qualidade da madeira inteira porque apresenta uma forte correlação 

com outras propriedades da madeira (Panshin; De Zeeuw, 1980), devido a sua 

importância. A densidade (densidade básica) é normalmente a primeira propriedade 

da madeira a ser avaliada em um programa de melhoramento de árvores (Lima et al., 

2000). De forma geral, a densidade é definida como a massa de madeira seca em 

estufa por unidade de volume de madeira em condição verde, é um traço crítico de 

qualidade da madeira para a produção de celulose, papel e serrado madeira (ZOBEL; 

VAN BUIJTENEN, 1989). No entanto, de acordo com Hein et al. (2010), a densidade 

não explica por si só o comportamento mecânico da madeira. 

De maneira geral, os resultados encontrados revelam que para cada 

característica analisada tem-se uma técnica que pode ser mais adequada que outra 

e, portanto, deve-se fazer o processamento de todas elas e, somente diante de seus 

resultados, proceder a escolha da melhor opção parece ser o mais apropriado. 

Atualmente, existem aplicativos computacionais que permitem rapidamente processar 

conjuntos de dados sob diferentes modelos de forma que o pesquisador possa 

escolher aquele que melhor lhe atende. 

A abordagem tradicionalmente utilizada (PLS) se destacou como de eficiência 

superior em quatro das características analisadas (Teor de extrativos totais, 

holocelulose, lignina Klason e densidade básica). Porém, teve pior resultado 

comparativo em relação ao teor de cinzas e Kappa. Deve-se ter em mente que 

técnicas como PLS evita problemas estatísticos de análises, tais como: 
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multicolinearidade e dimensionalidade, pois elas tendem a captar apenas relações 

lineares entre a variável resposta e as variáveis preditoras. Por outro lado, as 

abordagens fundamentadas em aprendizado de máquina, representadas pela árvore 

de decisão e seus refinamentos, seriam mais sensíveis a possíveis efeitos não 

lineares e de interação entre os preditores conduzindo a melhores resultados nesta 

situação.  

Por fim, merece destaque a abordagem de floresta aleatória que, apesar de 

não ter sido a melhor em muitas situações, esteve como a melhor ou a segunda 

melhor opção em 7 das 13 situações consideradas. 

Estudos sobre correlações genéticas são importantes para a seleção genética, 

pois verificam se os genes são pleiotrópicos e quais características são 

correlacionados positiva ou negativamente uma com as outras (Gion et al., 2011; 

Hung et al., 2015). Ferraz et al. 2020, através do estudo de correlação, conseguiu 

identificar grupos de características de alta similaridade. Extrativos Totais, Extrativos 

em água e extrativos em acetato são altamente correlacionados formando um grupo 

(grupo 1), um outro grupo (grupo 2), formado por lignina total e lignina klason, pois 

também são altamente correlacionados e um terceiro grupo (grupo 3) pode ser 

formado pelas características do rendimento de celulose e holocelulose. Já as demais 

características apresentaram moderada a baixa correlação (Ferraz et al. 2020). 

Definido esses grupos de similaridades, é interessante avaliar se os métodos 

entre as características agrupadas são semelhantes e assim fazer uma predição 

indireta de outras características através de uma mais fácil ou barata de se obter. O 

grupo 1, dos teores de extrativos, não apresentou nenhum método de predição em 

comum quanto a melhor eficiência. Para o grupo 2, com características ligadas ao teor 

de lignina, também foi similar ao que ocorreu no grupo 1. No grupo 3, constituído por 

características de produtividade de celulose, Rendimento de celulose e Holocelulose, 

a diferença dentre essas duas é apenas o conteúdo de pentosanas que está presente 

na segunda. No entanto, mesmo com essa similaridade os métodos de predição foram 

diferentes. 

Assim, nesse cenário podemos considerar que cada o método e predição é 

variável de acordo com cada conjunto de dados e precisa ser avaliado individualmente 

e em cada novo cenário. As correlações nos permitiram observar que não há 

similaridade entre métodos em relação características altamente correlacionadas. 
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Uma análise alternativa é saber se o background genético influência na predição e 

nos métodos. 

 

Predição com informações de diferentes espécies - Eucalyptus benthamii 

(treinamento) e E. saligna, E. grandis e  E. dunnii (validação) 

Para este cenário, as informações utilizadas para treinamento foram as 

mensuradas em indivíduos da espécie Eucalyptus benthamii mas, para fins de 

validação, foram utilizadas informações de indivíduos de outras espécies. Deve ser 

feita a ressalva de que se trata de uma geração de informações preliminares tendo 

em vista o tamanho amostral para representar as espécies de validação 

representadas por 12 indivíduos, sendo quatro de E. saligna, quatro de E. grandis e 

quatro de E. dunnii. No entanto, como é uma ferramenta ainda no processo de 

introdução nos programas de melhoramento, essa é uma realidade que acorre 

geralmente nas empresas. 

O método mais eficiente para o Rendimento de Celulose foi a boosting com 

iteração igual a 1 com R² igual a 0.26.  O método PLS, a tradicional, foi a metodologia 

menos eficiente com R² menor que 0.01.  Este resultado já demonstra algumas 

particularidades importantes que devem ser consideradas pelo pesquisador em sua 

análise de dados. O primeiro fato é que o R2 da melhor técnica foi inferior ao obtido 

para a mesma característica, quando o background genético utilizado para fins de 

validação era o mesmo do utilizado para fins de treinamento, ou seja, ambos eram 

representados por genótipos de Eucalyptus benthamii. O segundo fato é a 

inconsistência da superioridade de uma técnica biométrica. Na Tabela 3, verificamos 

que a melhor técnica era Árvore de Decisão, mas na Tabela 4, para a mesma 

característica, destaca é o boosting com 1 iteração. 

A tabela 4 mostra os valores de R² para todas as características em análise, 

mostrando os mais eficientes e o menos eficiente para cada variável. Para o Teor de 

cinzas, se destacou o método PLS com R² de 0.27. A situação foi similar para a 

característica Extrativos em Acetato, sendo PLS com R² igual a 0.15. Já o mais 

eficiente método para a característica extrativos em água foi a bagging com R² igual 

a 0.09. O método de Floresta Aleatória foi o mais eficiente para Extrativos Totais com 

R² de 0.31 a fim de predizer características de outras espécies. Na caraterística 

Holocelulose, o método PLS se destacou na eficiência com R² igual 0.68.  A 

característica número kappa apresentou R² com valor de 0.21 no método PLS. Para 
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Lignina Total, o método mais eficiente com R² igual a 0.21 foi o método boosting com 

uma iteração. Para lignina klason, com 0.09 de R² o Árvore de Decisão foi o método 

mais eficiente. Para Teor de Pentosanas, o valor de R² foi de 0.26 usando se o método 

PLS e, para as demais características, os valores foram abaixo de 0.10. Por fim, para 

a Densidade Básica o método mais eficiente foi o PLS com R² igual a 0.14, 

relativamente alto em relação aos demais métodos.  
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Tabela 4. Eficiência de predição, expressas pelo coeficiente de determinação R², considerando 11 
características da madeira, de Eucalyptus benthamii (dados de treinamento) e em E. saligna,  E. grandis 
e  E. dunnii (dados de validação), por  abordagens PLS e de Árvores de Decisão e seus refinamentos. 
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A tabela 4 mostra os valores de eficiência de predição obtidos em ajuste de 

modelo usando mesmo background genético ou diferentes para treinamento e 

validação. Em questão de eficiência dos valores pelo método de R², o cenário em que 

as validações foram realizadas no mesmo background apresentaram melhores 

valores de R² com cerca de 55% das características sendo Rendimento de Celulose, 

Teor de Extrativos em Acetato e Teor de extrativos totais, lignina total, lignina klason 

e densidade básica da madeira. Ao se avaliar predição de diferentes backgrounds, as 

caraterísticas Teor de Cinzas, Teor de Extrativos Totais, holocelulose, número kappa 

e pentosanas foram as características que apresentaram melhores R².  

 

Tabela 5. Valores de eficiência de predição obtidos em ajuste de modelo usando 

mesmo background genético ou diferentes para treinamento e validação 

 Mesmo background/ou dentro da 

mesma espécie 

 Diferentes background/usando 

espécies diferentes 

Característica R2  Técnica  R2  Técnica 

Rendimento de Celulose 0.42 Árvore de Decisão  0.26 boosting_1 

Teor de cinzas 0.11 Árvore de Decisão  0.27 PLS 

Teor de extrativos em acetato 0.35 Floresta Aleatória  0.15 PLS 

Teor de extrativos em água 0.22 Árvore de Decisão  0.09 Bagging 

Teor de extrativos totais 0.28 PLS  0.31 Floresta Aleatória 

Holocelulose 0.31 PLS  0.68 PLS 

Número Kappa 0.15 Árvore de Decisão  0.21 PLS 

Lignina Total 0.32 Floresta Aleatória  0.21 boosting_1 

Lignina Klason 0.38 PLS  0.09 Árvore de Decisão 

Pentosanas 0.20 Árvore de Decisão  0.26 PLS 

Densidade Básica 0.44 PLS  0.14 PLS 

 

Quanto aos métodos de predição, apenas as características de Holocelulose e 

Densidade Básica da madeira apresentaram o mesmo método de predição que foi o 

PLS. Já as demais características não apresentaram essa mesma consistência.  

Afim de entender e relacionar os métodos testados com as características, será 

feito uma comparação destes com as herdabilidade de cada uma. A herdabilidade é 

um parâmetro genético imperativo, uma vez que quantifica a fração hereditária da 

variação fenotípica, que pode ser explorada na seleção (Resende, 2004).  As 

magnitudes de herdabilidade individual são classificadas como baixas (0,01 ≤ h2a ≤ 

0,15), moderado (0,15<h2a<0,50) e alto (h2a ≥ 0,50) (Resende, 2007).  
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Há vários trabalhos que mostram as herdabilidades de características da 

madeira (Gallo et al., 2018; Hein et al., 2010; Stackpole et al., 2011; Varghese et al., 

2017). Algumas características têm herdabilidade bem definidas, como Rendimento 

de Celulose, que possui herdabilidade moderada, teor de lignina que possui alta 

herdabilidade e Teor de extrativos totais com baixa herdabilidade. Assim, podemos 

relacionar os métodos de predição com herdabilidade de cada características. 

Primeiramente para cada tipo de herdabilidade houve perda no R² quando a 

validação foi em um background de base genética diferente como observado na tabela 

5. Quando se avalia o R² no mesmo background para características de alta 

herdabilidade, se destacou o método Floresta aleatória, para a de moderada 

herdabilidade o método de Árvore de decisão e a baixa herdabilidade a metodologia 

de PLS. Ao se analisar o R² para diferentes backgrounds, observamos a redução nos 

valores e que para baixas herdabilidades o método Floresta Aleatória foi mais 

eficiente. Já para moderada herdabilidade, foi o boosting com iteração igual a 1 e com 

altas herdabilidade que também apresentou este resultado. 

Os efeitos genéticos e ambientais sobre as técnicas utilizadas podem ser 

apreciados considerando os valores de acurácia nos cenários de diferentes 

herdabilidade. O impacto da herdabilidade sobre os resultados de R² foram 

destacados em outros trabalhos (Alves et al., 2020; Barbosa et al., 2021). De acordo 

com Barbosa et al., (2021) o boosting não é uma boa estratégia, principalmente para 

dados com baixa herdabilidade e com maior influência da variância residual, uma vez 

que é treinada repetidamente na mesma amostra para que a cada iteração, uma 

medida de erro de previsão seja calculada para cada indivíduo, e, na próxima iteração, 

indivíduos com maiores erros recebam maior peso no treinamento do modelo. 

 

Predição em outras espécies sem uso de pré-tratamento  

Nesse tópico foram realizadas análises semelhantes ao apresentado 

anteriormente envolvendo a predição em outras espécies que constituíam o conjunto 

de dados de validação de forma a entender se o background influencia na predição 

entre espécies diferentes, além de comprovar a superioridade dos pré-tratamentos. 

Os resultados das análises anteriores foram obtidos a partir de informações 

submetidas a pré-tratamento, ou seja, nesse caso, foram utilizados os dados brutos. 

Foram avaliados os valores de R² (Tabela 6) para cada característica, avaliando os 
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parâmetros mais eficientes para cada um. Por fim, definiu de acordo com R² qual o 

método de predição mais eficiente para cada variável. 

Para Rendimento de Celulose, o melhor valor de R² foi de 0.19 no método de 

Árvore de Decisão e o menor valor obtido foi pelo método de boosting, com iteração 

igual a 1 com valor de R² abaixo de 0.01. O PLS, método mais tradicional, obteve valor 

de 0.08, ficando em quarto lugar ao ranquearmos os do método mais eficiente para o 

menos. A partir desta informação básica, verifica-se que o pré-tratamento impacta 

tanto a eficiência da predição quanto influencia o desempenho das abordagens 

biométricas. 

Na característica Teor de Cinzas, os métodos PLS e boosting com iteração 

igual a 1 foram os mais eficientes com 0.32 de R². O destaque na característica teor 

de extrativos em Acetato vai para os métodos de bagging e boosting com iteração 

igual a 1. O método Árvore de Decisão foi o método de predição mais eficiente para a 

característica Teor de extrativos em Água com 0.07 de R². As características Teor de 

extrativos Totais e Holocelulose apresentaram PLS como método de melhor 

desempenho com R² de 0.21 e 0.13, respectivamente. Para as duas características, 

o restante dos métodos apresentou valores de R² muito baixos. A Árvore de Decisão 

com R² igual a 0.21 foi o método mais eficiente para a características número kappa. 

Para os valores de R², a características lignina total variaram de 0.39, boosting com 

iteração igual a 2, à 0.19, Árvore de Decisão e PLS, sendo respectivamente método 

mais eficiente e método menos eficiente. Com R² igual 0.44, Floresta Aleatória foi o 

método mais eficiente para lignina klason, sendo que o método bagging teve 

desempenho bem próximo com R² igual a 0.43. Boosting com iteração igual a 2 teve 

R² de 0.15 apresentando maior eficiência dentre os métodos para a característica 

pentosanas. Por fim, a densidade básica teve o PLS como método mais eficiente com 

R² igual a 0.57 e o método menos eficiente foi o boosting com iteração igual a 1 com 

R² igual a 0.16. 
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Tabela 6. Eficiência de predição, expressas pelo coeficiente de determinação R2, considerando 1 

diferentes características da madeira, mensuradas em Eucalyptus benthamii (dados de 2 

treinamento) e em E. saligna,  E. grandis e  E. dunnii (dados de validação), e obtidas pelas 3 

abordagens PLS e de árvores de decisão e seus refinamentos.  4 

 5 
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Na tabela 7 podemos observar a superioridade das análises com pré-6 

tratamentos. É valido lembrar que as análises foram orientadas de acordo com essa 7 

metodologia. Quando não se fez o uso de pré–tratamento, as metodologias de 8 

boosting e Árvore de Decisão se destacaram e em alguns casos até melhoraram o R² 9 

das características. Assim, em casos do não conhecimento das técnicas de pré-10 

tratamento dos dados podem se optar por esses modelos. 11 

 12 

Tabela 7. Valores de eficiência de predição obtidos em ajuste de modelo usando 13 

conjunto de dados sem e com pré-tratamento. 14 

 Sem pré-tratamento  Com pré-tratamento 

Característica R2  Técnica  R2  Técnica 

Rendimento de Celulose 0.19 Árvore de Decisão  0.26 boosting_1 

Teor de cinzas 0.32 boosting_1  0.27 PLS 

Teor de extrativos em acetato 0.12 boosting_1  0.15 PLS 

Teor de extrativos em água 0.07 Árvore de Decisão  0.09 Bagging 

Teor de extrativos totais 0.21 PLS  0.31 Floresta Aleatória 

Holocelulose 0.13 PLS  0.68 PLS 

Número Kappa 0.11 Árvore de Decisão  0.21 PLS 

Lignina Total 0.39 boosting_2  0.21 boosting_1 

Lignina Klason 0.44 Árvore de Decisão  0.09 Árvore de Decisão 

Pentosanas 0.15 boosting_2  0.26 PLS 

Densidade Básica 0.57 PLS  0.14 PLS 

 15 

Conclusão 16 

Para diferentes características, identifica-se diferentes abordagens de 17 

desempenho superior para fins de predição. O procedimento PLS é uma opção de 18 

análise a ser considerada, mas seu generalizado não é recomendado. Outras opções 19 

podem apresentar resultados comparativamente superiores. O background 20 

considerado nos conjuntos de dados de treinamento e validação influenciam nos 21 

resultados. Validar conjuntos de mesmo background conduz a resultados de eficiência 22 

de predição mais elevados, necessitando aumentar o tamanho amostral para melhor 23 

essa eficiência. O pré-tratamento de dados influencia os resultados. Analisar dados 24 

submetidos a pré-tratamento proporciona resultados de eficiência de predição mais 25 

elevados. 26 
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6. CONCLUSÃO GERAL 
 

O uso de pré-tratamento é indispensável, pois proporciona acréscimo nas 

acurácias seletivas e preditivas do modelo expressas pelos valores de R² e erro 

quadrático médio, respectivamente. Diferentes técnicas de pré-tratamento se mostram 

eficientes considerando informações de diferentes características na população de E. 

benthamii. Estudos prévios para adequação do melhor pré-tratamento é 

recomendável.  

Para diferentes características, identifica-se diferentes abordagens de 

desempenho superior para fins de predição. O procedimento PLS é uma opção de 

análise a ser considerada, mas seu generalizado não é recomendado. Outras opções 

podem apresentar resultados comparativamente superiores. O background 

considerado nos conjuntos de dados de treinamento e validação influenciam nos 

resultados. Validar conjuntos de mesmo background conduz a resultados de eficiência 

de predição mais elevados.
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7. CONSIDERAÇÕES GERAIS 
 

A principal contribuição científica deste trabalho refere-se à ampliação da base 

de conhecimento relacionada ao comportamento e potencialidade das metodologias 

baseadas em aprendizado de máquinas comparadas a metodologias tradicionalmente 

aplicadas. Esses conhecimentos podem fornecer subsídios para a escolha de 

metodologias mais apropriadas para a predição de características tecnológicas da 

madeira, tornando mais eficientes o uso destas dentro de um programa de 

melhoramento genético. 

A execução deste trabalho permitiu adquirir conhecimentos para um melhor 

entendimento da influência dos diferentes cenários e suas consequências para os 

resultados de R² e REQMv. Além disso, permitiu avaliar diferentes métodos de 

aprendizado de máquinas para 11 diferentes características tecnológicas da madeira, 

nunca realizado em um trabalho científico desta área. Espera-se ainda que os 

resultados possam ser motivadores, no sentido de outros pesquisadores optarem pelo 

uso dos métodos, de forma que possam agregar conhecimento e aumentar a 

eficiência e ampliação do uso dessas técnicas nos programas de melhoramento. 

Os conhecimentos gerados por este trabalho poderão ser utilizados como 

literatura para auxiliar no desenvolvimento de cientistas em diversas áreas de estudo, 

como na genética, estatística, bioinformática, melhoramento de plantas, entre outros. 

Esse trabalho fornece, ainda, oportunidades para novas perguntas e questionamentos 

que devem ser resolvidos em pesquisas futuras, a fim de obter um ganho contínuo no 

conhecimento científico. 
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