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RESUMO

Os setores que incorporam o uso de carvao vegetal em seus processos industriais
devem investir em caracterizacdo desse material, a medida que a busca por
métodos ageis e precisos, especialmente no ambiente de chdo de fabrica, se
intensifica. Entre as tecnologias aplicadas na caracterizagdo, destacam-se a
espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) e o aprendizado de maquina. Nesse
contexto, o objetivo deste estudo foi desenvolver modelos multivariados e de
aprendizado de maquina para estimar as propriedades quimicas imediatas do carvao
vegetal, que incluem teor de carbono fixo, matéria volatil, cinzas e umidade. Para a
construcdo do modelo NIR, utilizaram-se amostras de carvao de trés clones
pertencentes ao género Eucalyptus, produzidas no sistema de fornos-fornalha da
UFMG e provenientes de empresas privadas. Coletaram-se espectros nas
superficies transversal e tangencial das pecgas de carvao vegetal e determinaram-se
os valores das caracteristicas, por meio de técnicas de laboratério convencionais. A
partir desses dados, foram desenvolvidos os modelos, empregando tanto a técnica
dos Minimos Quadrados Parciais (PLS) quanto a regressado de Vetor de Suporte
(SVR). Durante a etapa de validagdo, os modelos demonstraram ajustes
satisfatorios, com énfase na superficie tangencial. Para os parametros de umidade,
matéria volatil e carbono fixo, os modelos PLS atingiram valores de R? de 89,52%,
88,8% e 94,09%, respectivamente, além de apresentarem baixos valores de RMSE,
altos RPD e um numero apropriado de variaveis latentes. Os modelos SVR também
obtiveram resultados expressivos na superficie tangencial, com R? de 95,57% para
umidade, 90,48% para matéria volatil e 95,10% para carbono fixo. No entanto, é
importante ressaltar que os modelos de cinzas nao atingiram significancia, com um
R? inferior a 1%. A aplicacéo da técnica de espectroscopia no infravermelho préximo,
especialmente em conjunto com o aprendizado de maquina, revelou-se altamente
promissora. Além disso, a superficie tangencial do carvao vegetal destacou-se como
a mais adequada para a determinacao dos teores de material volatil, carbono fixo e
umidade, em ambientes de produgéo de energia no chao de fabrica.

Palavras-chave: SVR; PLS-R; Cadeia de suprimentos; Analise rapida.



ABSTRACT

Sectors that incorporate the use of charcoal in their industrial processes must invest
in the characterization of this material, as the search for agile and precise methods,
especially in the factory floor environment, intensifies itself. Among the technologies
applied, it stands out near-infrared spectroscopy (NIR) and machine learning. In this
context, the objective of this study was to develop multivariate and machine learning
models to estimate the immediate chemical properties of charcoal, which include
fixed carbon content, volatile matter, ash and moisture. To build the NIR model, they
were used charcoal samples from three clones belonging to the Eucalyptus genus,
produced in the UFMG oven -furnace system and from private companies. They were
collected spectra on the transverse and tangential surfaces of the charcoal pieces
and the we determined values of the characteristics using conventional laboratory
techniques. From this data, models were developed, using both the Partial Least
Squares (PLS) technique and Support Vector regression (SVR). During the validation
stage, the models demonstrated satisfactory adjustments, with emphasis on the
tangential surface. For the moisture, volatile matter and fixed carbon parameters, the
PLS models achieved R? values of 89.52%, 88.8% and 94.09%, respectively, in
addition to presenting low RMSE values, high RPD and an appropriate number of
latent variables. The SVR models also obtained impressive results on the tangential
surface, with R? of 95.57% for moisture, 90.48% for volatile matter and 95.10% for
fixed carbon. However, it is important to highlight that the ash models did not reach
significance, with a R? of less than 1%. The application of the near-infrared
spectroscopy technique, especially in conjunction with machine learning, has proven
to be highly promising. Furthermore, the tangential surface of charcoal stood out as
the most suitable for determining the contents of volatile material, fixed carbon and
moisture in energy production environments on the factory floor.

Keywords: SVR; PLS-R; Supply chain; quick analysis.
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1 INTRODUGAO

Diante dos compromissos assumidos para reduzir os danos ambientais
ocasionados por fontes energéticas ndo renovaveis, o carvao vegetal tornou-se um
substituto para o carvdo mineral nas siderurgicas. Seu uso faz com que o setor
cumpra, de maneira indireta, seus compromissos ambientais, como a redugao nas
emissdes de gases do efeito estufa proporcionada pela produgdo do ago verde
(WANG et al., 2016).

O Brasil é considerado o maior consumidor mundial de carvao vegetal, com
um quantitativo de 4,19 milhdes de toneladas consumidas pela industria siderurgica
em 2021 (IBA, 2021). Segundo o balango energético nacional (BEM, 2021) a
madeira e o carvao vegetal correspondem a um percentual de 8,9% de todo fluxo
energético interno produzido, correspondentes, junto ao bagaco de cana de acgucar,
a um percentual de 9,1% de toda matriz energética brasileira. A Industria Brasileira
de Arvores (IBA, 2021) reporta que 85% do carvdo vegetal consumido no ano de
2020 foi produzido a partir de madeira de floresta plantada, e estima-se que mais de
80 mil toneladas de carvao para uso doméstico sejam consumidas anualmente pelos
brasileiros.

As industrias que utilizam o carvao vegetal para energia ou como biorredutor,
como as siderurgicas, por exemplo, podem monitorar e controlar as propriedades do
carvdo vegetal para a produgdo de ferro ou ago com qualidade homogénea.
Entretanto, grande parte do carvao vegetal produzido para consumo no pais é feito
por pequenos produtores, de forma rudimentar e com pouca tecnologia. Ademais, a
desimportancia atribuida a qualidade da matéria-prima corrobora um carvao de
qualidade duvidosa e desconhecida, o qual nao passa por nenhuma caracterizagao
antes da comercializacao.

Sao muitos os fatores que afetam a qualidade do carvdo vegetal. Esses
aspectos podem envolver a matéria-prima, o sistema de produgao e as variaveis de
controle. No tocante a matéria prima, madeiras de alta densidade, baixo teor de
lignina e de minerais garantem a producédo de carvao vegetal com altos niveis de
rendimento gravimétrico, poder calorifico e teor de carbono fixo (NEVES et al., 2011;
OLIVEIRA et al., 2010; PROTASIO et al., 2012; TRUGILHO et al., 2001; TRUGILHO,
2009).

Assim, denota-se que atualmente as possiveis metodologias para analisar ou
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classificar a qualidade do carvdo vegetal de forma rapida e confidvel ndo sao
aplicadas e/ou estudadas. Diversos estudos sobre a qualidade do carvao sao
baseados em analises convencionais reconhecidas como onerosas e demoradas.
Em fungéo dos elevados custos e da demora, as analises prévias néo sao realizadas
pelo produtor, e raramente o consumidor tem como avaliar a qualidade do carvao.
Uma possivel solugdo para esse impasse é a aplicagdo da técnica de
espectroscopia de infravermelho proximo e as técnicas de aprendizado de maquina
na sua caracterizagao.

A espectroscopia no infravermelho proximo (Near Infrared Spectroscopy -
NIRS) é uma técnica rapida e acurada para avaliagdo de materiais, aplicavel em
muitas amostras em processos online. Esta pode ser utilizada em qualquer
substancia cujas moléculas contenham, principalmente, as ligagbes C-H, O-H, N-H,
S-H ou C=0 (HEIN, 2008). Assim sendo, a tecnologia NIRS surge como um método
que pode ser considerado n&o destrutivo, capaz de predizer propriedades quimicas
(HANS; ALISSON, 2021; LENGOWSKI et al., 2018), mecanicas (SHUKLA;
SHARMA, 2021), fisicas (AMARAL et al., 2020; LAZAROTTO; MAGALHAES, 2014;
LIANG et al., 2019; ROSSO et al., 2013; TOSCANO et al., 2022) e anatdbmicas da
madeira (HEIN et al., 2012; NISGOSKI et al., 2015).

A analise de dados espectrais e o desenvolvimento de modelos preditivos
baseados em espectros sao possiveis com o uso de técnicas de analise univariada
e/ou multivariada de dados. Desse modo, informacgdes obtidas no espectrometro sdo
correlacionadas com informagdes das propriedades do material, determinadas por
métodos convencionais (HEIN, 2008).

Ao buscar a respeito na literatura, nota-se auséncia de experimentos que
realizem a caracterizagdo nao destrutiva com uso do NIR em carvdo vegetal
adquirido em chao de fabrica. Apresentam-se apenas estudos realizados com
carvao vegetal comercial (COSTA et al.,, 2019) e classificagdo do carvao entre
espécies (DAVRIEUX et al., 2010; RAMALHO et al., 2017). Em relagédo a analise
quantitativa, notou-se que existem apenas poucos estudos que se dedicam a esse
aspecto. Destacam-se Labbé et al. (2006), Andrade et al. (2012) e Costa et al.,
(2018).

Nesse sentido, buscam-se alternativas para a caracterizacdo da qualidade do
carvao vegetal de maneira rapida, simples, confidvel e ndo destrutiva. Com as

avaliagdes do NIR e a técnica de aprendizado de maquina, sera possivel obter
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informacgdes sobre a qualidade do carvao vegetal para produgcdo de energia, por
meio de ensaios indiretos, reduzindo o custo e o tempo despendido nas analises

laboratoriais de rotina.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

O objetivo deste trabalho é aplicar a espectroscopia no infravermelho proximo
(NIR), para desenvolver modelos de previsdo da qualidade do carvéo vegetal

produzido a partir de espécies de Eucalyptus spp., em condi¢des de campo.

2.2  Objetivos especificos

De maneira mais especifica, propdéem-se os seguintes objetivos:
a) Calibrar modelos de previsao, utilizando a técnica NIR para os parametros de
umidade, cinzas, materiais volateis e carbono fixo do carvao vegetal;
b) Aplicar a técnica dos regressdo dos minimos quadrados parciais e de
maquina de vetor de suporte, para a previsao dos parametros estudados;
C) Avaliar qual superficie do carvao vegetal contribui de maneira mais eficaz

para os modelos de previsao.
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3 REVISAO DE LITERATURA
3.1 Qualidade da madeira para produgéo de carvao vegetal

A avaliacdo da qualidade da madeira € uma importante etapa a ser cumprida
para observagdo do seu potencial para a produgao, bem como para prever a
possivel qualidade do carvao vegetal que sera produzido. Assim, parametros como a
densidade basica, a umidade e a caracterizacdo quimica da madeira sao
constantemente estudados para observar seu impacto no carvao vegetal (CANAL et
al., 2020; COSTA et al,, 2014; PROTASIO et al., 2013; RAMOS et al., 2019;
SANTOS et al., 2012; SIMETTI; BONDUELLE; SILVA, 2018).

A densidade basica da madeira expressa a quantidade de massa lenhosa
contida em um determinado volume (VIDAURRE et al.,, 2020). Essa é uma
caracteristica que apresenta variagcdes entre espécies e no tronco de um mesmo
individuo arbéreo, no sentido longitudinal e radial, entre cerne e alburno, em madeira
juvenil e adulta, no lenho inicial e final e dentro do mesmo anel de crescimento
(PADUA, 2009). Os valores elevados podem ser ocasionados pela presenca de
fibras de parede celular mais espessas ou mediante o acréscimo da proporcao das
fibras em relagcdo aos vasos. No entanto, a reducdo da densidade pode ser
ocasionada pela situagao contraria, ou seja, maior proporcdo dos vasos e/ou fibras
de parede celular mais espessa (OLIVEIRA; SILVA, 2003).

A umidade representa a quantidade de agua presente no material, além de
ser uma caracteristica que apresenta variagcdes entre arvores da mesma espécie,
entre cerne e alburno de um tronco, discos retirados em diferentes posicoes, de
acordo com estagdo do ano e em madeiras com diferentes densidades (LOPES;
GARCIA, 2002; SKAAR, 1988). Em geral, as toras de madeira de eucalipto recém-
abatidas possuem umidade por volta de 50% a 60% na base umida, mas, apos
passar pelo processo de secagem ao ar livre e sem cobertura, elas sao entregues
para a industria de processamento com um teor médio (base umida) de 25% a 35%
(EUFRADE-JUNIOR et al., 2021).

Sabe-se que a quantidade de agua presente na madeira possui grande
influéncia sobre as propriedades e respostas que esse material apresenta em seus
possiveis usos (CRISOSTOMO et al., 2014). Na perspectiva da producdo de carvéo

vegetal, o alto teor de umidade pode aumentar o tempo de igni¢céo, a taxa de
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aquecimento e causar instabilidade na temperatura maxima da pirélise (ARRUDA, et
al., 2011). Além disso, caso a taxa de aquecimento seja muito baixa mediante a alta
taxa de evaporagdo da agua, a superficie externa da madeira estara sujeita a
degradagao, enquanto o processo de evaporagao da agua no interior da madeira
ainda acontece (BLASI et al., 2016). Tudo isso pode causar elevagao na pressao do
interior das células, estando sujeita a ruptura das células de parénquima (ZENG et
al., 2017). Isso causara danos nas propriedades fisicas e mecanicas da madeira que
esta no processo e, consequentemente, nas propriedades do carvao resultante
(MISSIO et al., 2013).

O conteudo de lignina, holocelulose, extrativos, cinzas e poder calorifico da
madeira também s&o relacionados com o conteudo energético da biomassa.
Madeiras com alto teor de lignina podem ter contribui¢des significativas no
rendimento gravimétrico do processo (ARAUJO et al., 2016). Em termos de
qualidade de biomassa para produgado de energia, quanto mais alto o poder
calorifico, maior é a energia contida no material (HABITZREITER et al., 2019).
Elevados teores de extrativos também se constituem como uma caracteristica
vantajosa para a produgao de energia, diante do alto poder calorifico desses
componentes (BUFALINO et al., 2012; CASTRO et al., 2013).

3.2  Propriedades do carvao vegetal

3.2.1 Rendimento gravimétrico

O rendimento gravimétrico é a relacdo percentual de peso entre o produto
(carvao anidro) e a matéria-prima (madeira anidra), expresso em porcentagem

(ALMEIDA, 2019). Segundo Oliveira (1988) o rendimento gravimétrico possui:

° Correlagao positiva com o teor de lignina total e teor de extrativos;
° Correlagao positiva com massa especifica basica da madeira;
° Correlagao negativa entre largura e didametro dos lumes das fibras.

O aumento do RGC tende a ser obtido pelo controle do processo e por meio
da utilizagdo de madeiras mais densas e com maior concentragao de lignina (BRITO;
BARRICHELO, 1977; NEVES et al., 2011; PEREIRA et al., 2013; TRUGILHO et al.,
2001).
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3.2.2 Quimica imediata

O carbono fixo pode ser definido como a quantidade de carbono presente no
carvdo. O rendimento em carbono fixo apresenta uma relagdo diretamente
proporcional aos teores de lignina, extrativos e massa especifica da madeira, e
inversamente proporcional ao teor de holocelulose. Assim, ha uma correlagao direta
com o teor de carbono fixo presente na madeira e com o rendimento gravimétrico
(OLIVEIRA, 1988). Segundo Carmo (1988), a quantidade de carbono fixo fornecido
por unidade de madeira € fungédo da porcentagem de lignina da madeira.

Segundo Oliveira et al. (2010) as propriedades quimicas consideradas
satisfatérias para o carvao sdo os maiores teores de carbono fixo, menores teores
de substéncias volateis e cinzas e estdo associadas a madeira com altos teores de
lignina, para determinadas condi¢gdes de carbonizagdo, sendo que a temperatura
final tem grande influéncia na qualidade do carvao vegetal. Trugilho e Silva (2001)
observaram aumento do poder calorifico com o aumento da temperatura final de
carbonizagdo. Segundo os autores, isso ocorreu devido ao teor de carbono fixo
também ter aumentado com a elevacao da temperatura (TRUGILHO; SILVA, 2001).

De acordo com Soares et al. (2014), o teor de carbono fixo presente no
carvao vegetal é a propriedade de maior influéncia sobre o seu poder calorifico
superior, ou seja, o carbono fixo determina a quantidade de energia gerada por
unidade de massa de carvao. Para uso siderurgico, € desejavel que o carvao possua
elevados teores de carbono fixo (proximo a 75%). Nesse sentido, Asadullah et al.
(2010) e Wang et al. (2017) pontuam que se deve considerar o arranjo estrutural do
carbono na matriz carbonacea, ja que o carvao aromatico € menos reativo que o
carbono amorfo.

Os materiais volateis podem ser definidos como substadncias que sao
desprendidas da madeira, como gases durante a carbonizacdo e/ou queima do
carvao. Como fatores que influenciam os materiais volateis no carvao, destacam-se
a temperatura de carbonizagcado, a taxa de aquecimento e a composi¢ao quimica da
madeira (CARMO, 1988).

O efeito das matérias volateis se da na modificagdo estrutural do carvao.
Logo, a porosidade, o didmetro médio dos poros, a massa especifica e outras
caracteristicas fisicas do carvdo podem ser alteradas significativamente pela
eliminagao dos volateis (BARCELQOS, 2007).



20

A relacédo entre essas variaveis afeta consideravelmente a estrutura quimica
do carvao vegetal. O aumento no teor de carbono fixo e a consequente redugao no
teor de materiais volateis resultam em variagcdes, principalmente nos teores de
carbono, oxigénio, nitrogénio e hidrogénio. A concentragdo de carbono no carvao
vegetal, com o aumento da temperatura final de carbonizagdo, esta diretamente
relacionada a redugdo nos teores de oxigénio e hidrogénio (DELDICQUE;
ROUZAUD; VELDE, 2016; QI et al., 2018). A remogéo de alguns grupos funcionais
que contém oxigénio (GFO) afeta algumas caracteristicas do carvéo vegetal.

As cinzas sdo os materiais inorganicos presentes no carvao vegetal. De
acordo com Lin, Hirato e Horio (1994), a presenga de cinzas em elevadas
concentragcbes afeta a queima e pode dificultar algumas rotas energéticas como a
gaseificagdo, em razdo das interacdes entre a fragcdo inorganica e a matéria
combustivel, as quais podem resultar na formacdo de uma camada protetora ao
redor da particula de carvao, reduzindo ou impedindo a sua gaseificacdo. Ainda, de
acordo com os autores, a composi¢ao das cinzas € outro fator fundamental ao
processo, ja que, dependendo da composi¢cao quimica, pode ocorrer a formacao de
compostos de baixo ponto de fusdo (LIN; HIRATO; HORIO, 1994). O elevado teor de
cinzas contribui para a reducado do poder calorifico, uma vez que a fragcado mineral
nao participa do processo de combustdo, mas € contabilizada na massa do
combustivel (PROTASIO et al., 2011).

O teor de cinzas do carvao vegetal esta diretamente ligado a proporgéo de
materiais minerais na madeira de origem (QUIRINO et al. 2012). Dessa forma, a
presenca de cinzas compromete a qualidade do carvdo vegetal, principalmente
quanto ao seu uso na siderurgia, uma vez que causa desgaste no alto forno e pode
comprometer a qualidade do ferro-gusa, com consequente formagéo de trincas e
fissuras (CARNEIRO et al., 2013; NEVES et al., 2011).

3.3  Espectroscopia no infravermelho proximo

A espectroscopia € uma técnica de levantamento de dados fisico-quimicos,
sendo possivel avaliar, observar e estudar as interagdes de radiagdes
eletromagnéticas com moléculas ou particulas de um determinado material.
Conforme Skoog e Laery (1992), a espectroscopia produz o espectro a partir de

processos em que a radiagcdo é associada aos seus comprimentos de ondas. A
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radiacao eletromagnética contém um campo elétrico e outro magnético que
transmitem energia na forma de ondas (PASQUINI, 2003).

Essa técnica vem sendo amplamente utilizada, por ser rapida, acurada e pode
ser utilizada em qualquer substéncia cujas moléculas contenham, principalmente, as
ligacbes C-H, O-H, N-H, S-H ou C=0 (HEIN, 2008). A tecnologia de espectroscopia
no infravermelho préximo (NIRS) caracteriza-se como um método capaz de predizer
propriedades quimicas (PECORARO et al., 2015), mecanicas (KELLEY et al., 2004),
fisicas (ROSSO et al., 2013) e anatdbmicas da madeira (HEIN et al., 2012).

Nesse sentido, as técnicas de analise que utilizam a espectroscopia tém
recebido destaque, pois a avaliagdo ocorre através da aplicacéo da radiagao sobre a
matéria e, a partir disso, a analise das interacdes que ocorrem entre elas. A faixa de
radiagcdo eletromagnética possui varias regides de energia que caracterizam
diversas técnicas de espectroscopia. Dentre elas, as mais utilizadas sdo as do
infravermelho, infravermelho proximo, visivel e ultravioleta (EISBERG; RESNICK,
1986).

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) baseia-se na emisséo de
um feixe luz sobre a amostra, que, ao absorvé-lo, tera vibragbes das ligacdes
quimicas dos seus constituintes, o que ocasiona mudangas nas vibracoes
moleculares intimamente associadas a diferentes estruturas moleculares (ESTOPA
et al, 2017).

Nesse caso, Yu et al. (2020) pontuam que a radiagao aplicada corresponde
ao intervalo de comprimento de onda entre 800 a 2500 nm e numero de ondas de
12.500 a 4.000"-1 (Figura 1). As vibragbes moleculares sao responsaveis pela
absorcao de energia nessa regido, e os comprimentos de onda em que acontecem
as vibragbes sdo em resposta a sua estrutura e composi¢cao quimica (PASQUINI,
2003).
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Figura 1 - NIR no espectro eletromagnético.

12.500 cm*' (800 nm) <Guummp 4.000 cm (2.500 nm)

Wavenumber 19° 107 108 10° 10° 102 107 1 10 102 103

= cmy || | | g

Wavelength
Vavelengt |||
100 107 10€ 107 10% 10° 10+ 107 102 107 1 10°

Fonte: BRUKER, 2021.

Um modo de medicdo muito utilizado € o da reflexao difusa, em que a luz é
refletida e direcionada por um feixe largo e paralelo a superficie da amostra, sendo
bem distribuida na esfera por meio de reflexos difusos, conforme ilustrado na Figura
2 (BRUKER, 2021).

Figura 2 - Representacdo de um espectrofotdmetro NIR, com modo reflexao difusa.

Detector

Source

Fonte: BRUKER, 2021.

E uma técnica comumente aplicada para avaliagdo ndo destrutiva de grande

numero de amostras, o que faz economizar tempo e reagentes para predicoes
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fundamentadas na composicdo e ligagdes quimicas da amostra (DIESEL et al.,
2014). Contudo, para que essa técnica seja aplicada, sdo necessarias analises
laboratoriais para obtencado de valores de referéncia para a caracteristica estudada

e, assim, possibilitar a geragdo de um modelo de predicdo (ESTOPA et al., 2017).

3.4  Carvao vegetal e espectroscopia no infravermelho préximo

As propriedades fisicas e quimicas do carvao vegetal foram investigadas com
técnicas de refletancia optica e espectroscopia de absorgcao, tendo em vista que sao
adequadas para analise de amostras solidas, usando instrumentagdo comumente
disponivel. Estudos de refletancia éptica mostraram que existe uma correlacao direta
com a quantidade de luz refletida e a temperatura na qual o carvao é formado
(BELCHER; HUDSPITH, 2016; BUSTIN; GUO, 1999; GUO; BUSTIN, 1998;
HUDSPITH et al., 2015; ROOS; SCOTT, 2018).

A aplicagdo da espectroscopia de absor¢do de infravermelho préximo (NIR)
também foi usada para caracterizar a estrutura molecular e os grupos funcionais em
materiais carbonizados em laboratério. A medi¢ao IR mais conveniente de carvao €
a espectroscopia de infravermelho por transformada de Fourier de refletancia total
atenuada (ATR-FTNIR), que normalmente mede a absorgcédo de vibragdes do grupo
funcional em regido do infravermelho proximo (NIR) entre 780 e 2500 nm (12.820-
4.000 cm -"). (BELCHER et al., 2018; BEZERRA et al., 2015; COSTA et al., 2018;
DAVRIEUX et al., 2010; GUO; BUSTIN, 1998; LABBE et al., 2006; PYLE et al., 2015;
RAMALHO et al., 2017).

Diversos trabalhos foram realizados utilizando espectroscopia de
infravermelho proximo para determinar as melhores temperaturas de carbonizagao
do carvao. Com isso, os resultados encontrados foram indicados para aplicagdes
industriais ou comerciais (COSTA et al., 2018; LABBE et al., 2006; MONTEIRO et
al., 2010; TINTNER et al., 2018). Mudangas na assinatura espectral da madeira em
funcdo da temperatura de pirdlise tém sido exploradas em diversos estudos
(BEZERRA et al., 2015; COSTA et al., 2018; DAVRIEUX et al., 2010; GOSLING et
al., 2019; GUO; BUSTIN, 1998; LABBE et al., 2006; RAMALHO et al., 2017).

Logo, percebe-se auséncia de artigos que realizam experimentagdes com
materiais colhidos em chao de fabrica. Apresentam-se apenas estudos realizados

com carvao vegetal comercial e usos industriais. Em relagdo a analise quantitativa,
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existem poucos trabalhos realizados com carvao vegetal comercial (COSTA et al.,
2019) e classificagao do carvao entre espécies (DAVRIEUX et al., 2010; RAMALHO
et al., 2017). Notou-se que existem apenas poucos estudos que se dedicam a esse
aspecto. Destacam-se Labbé et al. (2006), Andrade et al. (2012) e Costa et al.
(2018).

Considerando que o carvdao é uma substancia complexa, diversa e
heterogénea, a atribuigdo e quantificagdo de grupos funcionais individuais para
bandas especificas ndo fornece uma descricdo precisa de sua composicao,
caracteristicas e seu desempenho na combustdo. Para isso, o espectro completo
deve ser considerado como um todo, o que envolve o manuseio de milhares de
variaveis. A combinacdo de materiais complexos e a necessidade de determinacdes
rapidas, confiaveis, exatas e precisas tém motivado os pesquisadores a desenvolver
e usar métodos de calibragdo multivariados, como a regressdo de minimos
quadrados parciais (PLS) (TESCH et al., 1992).

3.5 Construgao dos modelos preditivos

Para se utilizar a técnica NIR a fim de realizar previsbes qualitativas e
quantitativas de materiais, € necessario aplicar o principio da comparagado de
resultados, em que se determinam os parametros das amostras com as analises
convencionais de laboratério e os associam com os dados espectrais gerados pelo
espectrometro (VIANA, 2008).

Assim, o objetivo do processo de calibragao € produzir um modelo que melhor
represente ou relacione as informacgdes obtidas através da utilizacdo dos métodos
convencionais, que sao fixados como uma referéncia, com os dados espectrais
(PANTOJA, 2006). Utilizando a equacgao de calibragao, € possivel predizer, com bom
grau de confiabilidade, propriedades de amostras provenientes da populagdo que
até entdo nao foram avaliadas (ARRIEL, 2017).

A obtencao das informacdes dos espectros é realizada utilizando técnicas da
estatistica multivariada. Hein et al. (2017) abordam que, em estudos qualitativos, a
analise de componentes principais (PCA) possui destaque de aplicagédo e, nos
estudos quantitativos e qualitativos, a regressdo dos minimos quadrados parciais
(PLS) é a técnica mais utilizada.

Analise de componentes principais (PCA) é um método quimiométrico que
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objetiva reduzir a quantidade de variaveis originais e, para isso, ela identifica quais
sao as principais propriedades contidas nos espectros e as separa em pequenos
agrupamentos com propriedades semelhantes, que sdo chamados de componentes
principais (SANDAK et al., 2016).

A regressao dos minimos quadrados parciais (PLS) € aplicada para obtengao
de informacgdes quantitativas, a partir de dados espectrais. Sua aplicagdo maximiza a
covariancia entre os dados de entrada e saida, resultando em um modelo que
exprime a relagdo entre as variaveis latentes, que pode ser linear ou ndo (HEIN,
2008).

ApOs o processo de calibracdo, € necessario obter conhecimento acerca da
acuracia da calibracdo do modelo, através da validagdao. Os processos de validagao
mais aplicados na técnica NIRS sido a validagcdo externa e a validagcdo cruzada
(ARRIEL, 2017). Para validagdo externa, utilizam-se dados que se diferem do
conjunto de dados de calibragdo. No caso da aplicagao da validagao cruzada, utiliza-
se 0 mesmo banco de dados da calibragado (SOTELO, 2006).

A PLS-R é um método de regressdo baseado em todas as informagdes
espectrais, usado para classificacdo de grupos, que combina as propriedades da
regressao PLS com o poder de discriminagao de uma técnica de classificagao (FU et
al., 2009).

3.6  Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (ML), como um subcampo da Inteligéncia Atrtificial,
estd posicionado como uma abordagem de previsdo capaz de considerar um
elevado numero de variaveis de direcao e interacdes complexas entre essas
variaveis. Esses modelos de ML s&o capazes de aprender com os dados, prever e
generalizar, sem serem explicitamente programados para isso (SAMUEL, 1959).

Desde o advento da Inteligéncia Atrtificial, os algoritmos de aprendizagem de
maquinas vém sendo utilizados, ganhando mais forca depois dos anos 80, para
fazer operagoes referentes a classificagdo e a predicao (BARBOSA, 2013; FACELI
et al., 2011).

O aprendizado de maquina, ou ML, é uma abordagem que utiliza algoritmos e
técnicas computacionais para permitir que um sistema ou modelo "aprenda" com

dados e tome decisbes com base nessa aprendizagem, sem ser explicitamente
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programado para tarefas especificas. O uso do ML se justifica pelo fato de que essa
abordagem pode ser particularmente eficaz na classificagao e previsdo de materiais
lignoceluldsicos e seus componentes quimicos. Algoritmos classicos de ML, como
maquina vetorial de suporte (SVM), arvore de decisdo (DT) e floresta aleatdria (RF),
tém sido aplicados com sucesso em estudos anteriores (DAASSI-GNABA et al.,
2018; EHRHART et al., 2021; GAO et al., 2022; GU et. al., 2010; SOUZA et al.,
2020; XING et al.,, 2019), para abordar desafios de classificacdo e previséo
relacionados a esses materiais e componentes quimicos.

O SVM é uma técnica linear supervisionada, que pode ser empregada para
classificagdo e regressao para lidar com conjuntos de dados nao lineares. No SVM,
a ideia principal € construir um hiperplano em um espacgo de alta dimensionalidade
que seja capaz de separar diferentes classes. Para conjuntos de dados lineares
compostos por amostras de duas classes, o hiperplano € definido como aquele cuja
distancia das amostras nos limites das classes € maximizada (BURGES, 1998). As
amostras no limite de cada classe que sdo usadas para construir o hiperplano séo
chamadas de vetores de suporte, e a fungao classificadora g(x) € usada para decidir
qual a classe de uma amostra (VAPNIK, 1998).

O SVR é derivado da SVM, que originalmente define o hiperplano para
resolver tarefas de classificacdo e, em seguida, estende-se para resolver problemas
mais complexos, como a regressao (AWAD et al., 2015)

Vapnik et al. (2000) relatam a SVM como um novo método de aprendizado de
maquina para regressao e classificacdo, o que poderia prevenir a ocorréncia de
subaprendizagem e superaprendizagem. Este se mostra era adequado para
conjuntos de dados com pequeno numero de variaveis; por isso, sempre usado com
analise de componentes principais (PCA).

Entretanto, os algoritmos de ML possuem parametros especificos que devem
ser configurados para a realizagao da etapa de treinamento. Os modelos de ML nao
produzem resultados 6timos sem que estes parametros sejam apropriadamente
configurados, necessitando de métodos de busca que minimizem o erro do modelo
(BERGSTRA; BENGIO, 2012).
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4 ARTIGO

4.1. Artigo 1 - Estimativa de parametros da qualidade do carvao vegetal,

utilizando técnica NIRS e aprendizado de maquina

RESUMO

Os setores que incorporam o uso de carvao vegetal em seus processos industriais
devem investir em caracterizacdo desse material, a medida que a busca por
métodos ageis e precisos, especialmente no ambiente de chdo de fabrica, se
intensifica. Entre as tecnologias aplicadas, destacam-se a espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR) e o aprendizado de maquina. Nesse contexto, o objetivo
deste estudo foi desenvolver modelos multivariados e de aprendizado de maquina
para estimar as propriedades quimicas imediatas do carvao vegetal, que incluem
teor de carbono fixo, matéria volatil, cinzas e umidade. Para a construgao do modelo
NIR, utilizaram-se amostras de carvdo de trés clones pertencentes ao género
Eucalyptus, produzidas no sistema de fornos-fornalha da UFMG e provenientes de
empresas privadas. Coletaram-se espectros nas superficies transversal e tangencial
das pecgas de carvao vegetal e determinaram-se os valores das caracteristicas, por
meio de técnicas de laboratério convencionais. A partir desses dados, foram
desenvolvidos os modelos, empregando tanto a técnica dos Minimos Quadrados
Parciais (PLS) quanto a regresséao de Vetor de Suporte (SVR). Durante a etapa de
validacao, os modelos demonstraram ajustes satisfatérios, com énfase na superficie
tangencial. Para o parémetro de umidade, matéria volatil e carbono fixo, os modelos
PLS atingiram valores de R? de 89,52%, 88,8% e 94,09%, respectivamente, além de
apresentarem baixos valores de RMSE, altos RPD e um numero apropriado de
variaveis latentes. Os modelos SVR também obtiveram resultados expressivos na
superficie tangencial, com R? de 95,57% para umidade, 90,48% para matéria volatil
e 95,10% para carbono fixo. No entanto, € importante ressaltar que os modelos de
cinzas nao atingiram significancia, com um R? inferior a 1%. A aplicagéo da técnica
de espectroscopia no infravermelho proximo, especialmente em conjunto com o
aprendizado de maquina, revelou-se altamente promissora. Além disso, a superficie
tangencial do carvao vegetal destacou-se como a mais adequada para a
determinacao dos teores de material volatil, carbono fixo e umidade em ambientes
de produgao de energia no chao de fabrica

Palavras-chave: SVR; PLS-R; Cadeia de suprimentos; Analise rapida.
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ABSTRACT

Sectors that incorporate the use of charcoal in their industrial processes must invest
in the characterization of this material, as the search for agile and precise methods,
especially in the factory floor environment, intensifies itself. Among the technologies
applied, it stands out near-infrared spectroscopy (NIR) and machine learning. In this
context, the objective of this study was to develop multivariate and machine learning
models to estimate the immediate chemical properties of charcoal, which include
fixed carbon content, volatile matter, ash and moisture. To build the NIR model, they
were used charcoal samples from three clones belonging to the Eucalyptus genus,
produced in the UFMG oven -furnace system and from private companies. They were
collected spectra on the transverse and tangential surfaces of the charcoal pieces
and the we determined values of the characteristics using conventional laboratory
techniques. From this data, models were developed, using both the Partial Least
Squares (PLS) technique and Support Vector regression (SVR). During the validation
stage, the models demonstrated satisfactory adjustments, with emphasis on the
tangential surface. For the moisture, volatile matter and fixed carbon parameters, the
PLS models achieved R? values of 89.52%, 88.8% and 94.09%, respectively, in
addition to presenting low RMSE values, high RPD and an appropriate number of
latent variables. The SVR models also obtained impressive results on the tangential
surface, with R? of 95.57% for moisture, 90.48% for volatile matter and 95.10% for
fixed carbon. However, it is important to highlight that the ash models did not reach
significance, with a R? of less than 1%. The application of the near-infrared
spectroscopy technique, especially in conjunction with machine learning, has proven
to be highly promising. Furthermore, the tangential surface of charcoal stood out as
the most suitable for determining the contents of volatile material, fixed carbon and
moisture in energy production environments on the factory floor.

Keywords: SVR; PLS-R; Supply chain; quick analysis.
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4.2 INTRODUGAO

O carvao vegetal € matéria-prima empregada em diversas cadeias, 0 que
posiciona o Brasil como o maior produtor e consumidor mundial dessa fonte (IBA,
2021). Os insumos derivados de arvores cultivadas, como o carvao vegetal,
substituem insumos de fontes fosseis, contribuindo para a redugédo nas emissodes de
gases do efeito estufa pela industria siderurgica, na produg¢ao do ago verde, fazendo
com que o setor cumpra, de maneira indireta, seus compromissos ambientais.

A analise das propriedades do carvao vegetal é extremamente importante
para comercializagao, otimizagdo da combustado e redug¢ao da poluicdo. Geralmente,
a avaliagao inclui a estimativa da quimica imediata (carbono fixo, matéria volatil e
teor de cinzas), do poder calorifico e do teor de umidade (ASTM D1762-84, SHETA
et al., 2019). O material volatil € um componente gasoso liberado no decurso da
pirdlise do carvao, apds a remocgado da umidade da madeira. O teor de cinzas é o
residuo depois que o carvao é completamente queimado, até peso constante sob
certas condi¢cdes. A umidade refere-se a agua livre no carvao, e o carbono fixo é a
quantidade desse elemento que resta no material apés a remogao de umidade,
matéria volatil e cinzas (ARISANTI et al., 2018; ASTM D1762-84).

Por isso, é estritamente necessario desenvolver uma abordagem rapida para
a analise das propriedades do carvao, pois os métodos usualmente empregados que
determinam as variaveis anteriormente citadas demandam tempo, esforgo, aptidao
técnica e custos elevados. E, em virtude dos inumeros fatores associados, pode-se
gastar horas ou dias para a obtencdo dos resultados e confeccao de relatérios.
(ANDRADE et al., 2012; SHETA et al., 2019).

A espectroscopia de refletdncia no infravermelho proximo (NIRS) € uma
técnica para analise rapida da estrutura molecular, porque a informacao coletada é
derivada principalmente das bandas harménicas e combinadas, geradas pela
vibracdo molecular (OZAKI et al., 2012) e pode ser utilizada em qualquer substancia
cujas moléculas contenham, principalmente as ligagées C-H, O-H, N-H, S-H ou C=0
(PASQUINI et al., 2003, HEIN, 2008). A tecnologia NIRS surge como um método
que pode ser considerado néo destrutivo, capaz de predizer propriedades quimicas
(PECORARO et al., 2015), mecanicas (KELLEY et al., 2004), fisicas (ROSSO et al.,
2013) e anatébmicas da madeira (HEIN et al., 2012).
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Pesquisas com o uso da técnica NIRS foram realizadas para determinar as
temperaturas de carbonizagdo do carvao, encontrando varias aplicagdes industriais
ou comerciais (LABBE et al., 2006; COSTA et al., 2018; MONTEIRO et al., 2010;
TINTNER et al.,, 2018). As mudangas que ocorrem na assinatura espectral da
madeira em fungdo da temperatura de pirdlise tém sido exploradas em diversos
estudos (BEZERRA et al., 2015; COSTA et al.,, 2018; DAVRIEUX et al., 2010;
GOSLING et al., 2019; GUO, 1998; LABBE et al., 2006; RAMALHO et al., 2017).

O aprendizado de maquina, ou ML, é uma abordagem que utiliza algoritmos e
técnicas computacionais para permitir que um sistema ou modelo "aprenda" com
dados e tome decisbes com base nessa aprendizagem, sem ser explicitamente
programado para tarefas especificas. O aplicativo Regression Learner treina
modelos de regresséo para prever dados, procurando, de forma automatizada ou
nao, o melhor tipo de modelo de regressao, incluindo regresséao linear, arvores de
regressao, regressao Gaussiana, maquinas de vetor de suporte, conjuntos de
arvores de regressao e modelos de regressao de rede neural (PALUSZEK, 2022). O
uso do ML se justifica pelo fato de que essa abordagem pode ser particularmente
eficaz na classificacédo e previsao de materiais lignoceluldsicos e seus componentes
quimicos. Algoritmos classicos de ML, como maquina vetorial de suporte (SVM),
arvore de decisao (DT) e floresta aleatdria (RF), tém sido aplicados com sucesso em
estudos anteriores (DAASSI-GNABA et al., 2018; EHRHART et al., 2021; GAO et al.,
2022; GU et. al., 2010; SOUZA et al., 2020; XING et al., 2019) para abordar desafios
de classificacao e previsao relacionados a esses materiais e componentes quimicos.
A PLS estabelece as relacbes entre informacbdes contidas nos espectros e as
caracteristicas de interesse, o algoritmo de maquina de vetor de suporte define o
hiperplano para resolver tarefas de classificagdo e, em seguida, estende-se para
resolver problemas mais complexos, como a regressao (AWAD et al., 2015).)

Percebe-se auséncia de estudos que realizem experimentagdes com carvao
vegetal amostrado em chao de fabrica. Logo, objetivou-se estabelecer modelos
multivariados e de aprendizado de maquina para estimar a quimica imediata
(carbono fixo, materiais volateis, cinzas e umidade). Uma vez que tais parametros
podem ser utilizados para determinar a qualidade do carvao, é de interesse a
predicdo dessas variaveis em um curto espago de tempo, para corroborar ganhos na

cadeia de producao.
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4.3 MATERIAIS E METODOS

4.3.1 Descri¢do do material utilizado

O carvao vegetal utilizado foi proveniente de duas fontes de doagdo. A
primeira consistiu de carvdes produzidos em fornos do projeto siderurgia sustentavel
(SIDSUS), localizados no Instituto de Ciéncias Agrarias da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), em parceria com o Programa das Nac¢des Unidas (PNUD). Ja
a segunda fonte de carvdes vegetais foi obtida em empresas privadas que possuem
unidades de carbonizagao do carvao vegetal na regido Norte de Minas Gerais.

Tanto o material proveniente do SIDSUS quanto o de empresas privadas
foram coletados de maneira aleatéria em pilhas de carvao vegetal e encaminhados
ao Laboratdrio da Serraria e Marcenaria da UFMG. O material genético em questao
corresponde aos clones GG1923 = Eucalyptus grandis e Eucalyptus urophylla, AEC
224 = Eucalyptus urophylla, 1144 = Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis, sendo
o clone 1 = GG1923, clone 2 = AEC224 e clone 3 = 1144, respectivamente,
provenientes das detentoras SIDSUS, GERDAU e GELF. O fluxograma abaixo

(Figura 3) representa os procedimentos realizados apds o recebimento do material.

Figura 3 - Fluxograma das etapas do trabalho.
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Fonte: Do autor, 2023.




32

4.3.2 Determinagao convencional da quimica imediata

As analises do carvao vegetal foram realizadas utilizando a norma ASTM
D1762-84. Para isso, separaram-se 180 amostras, sendo 60 de cada produtor,
buscando variabilidade amostral.

O carvao vegetal foi moido com o auxilio de um pistilo de porcelana.
Posteriormente, todas as amostras foram passadas em peneiras de 60 e 40 mesh,
utilizando o material retido na peneira de 40 mesh. Apés moagem, pesou-se 1g do
carvao vegetal levado em estufa a 103 °C +- 2 °C por 2 horas. A umidade foi entao
calculada:

Mu—Ms
Ms

U% = x 100 Equacao 1,

sendo U a umidade (%), Mu a massa umida (g) e Ms a massa seca (g).

Para a analise dos materiais volateis, inicialmente aqueceu-se a mufla a
950°C £ 10°C. Posteriormente, adicionou-se a massa seca do carvao moido e livre
de umidade em um cadinho de porcelana tampado. Em seguida, ele foi inserido na
mufla com a porta aberta, permanecendo por 2 min na borda externa do forno, e
entdo por 3 min na borda interna. Por ultimo, as amostras foram movidas para a
parte traseira do forno por 6 min, ja com a porta da mufla fechada. Ao final, a
amostra foi retirada e colocada em dessecador para ser resfriada durante 30 min,
sendo finalmente pesada em balanga analitica. O teor de matérias volateis do carvao

vegetal foi calculado pela equagéo 2 abaixo:

Mv = MSM;;WFx 100 Equacao 2,

em que MV = Teor de matérias volateis, em %; Ms = Massa inicial da amostra seca
em estufa, em g; Mf = Massa final da amostra, em g. A determinacdo do teor de
matérias volateis do carvao foi feita em duplicata e a analise foi repetida quando os

resultados diferiram entre si em valores relativos superiores a 2%.

Para obtencdo dos valores de cinzas, 1g do carvao foi moido, peneirado,
colocado no cadinho de porcelana e levado a uma mufla, previamente aquecida, a
750°C = 10°C, por um periodo de seis horas, até a sua completa calcinagdo. A
amostra foi retirada e deixada para esfriar no dessecador por 30 min, sendo entao

pesada. O teor de cinzas do carvao vegetal foi calculado pela equagao 3:
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CZ = 100x(ﬂ) Equacéo 3,
MR
em que CZ = Teor de cinzas no carvao, em %; Mr = Massa do residuo (cinzas), em

g; Ms = Massa da amostra seca em estufa (1 g).

A determinagcdo do teor de cinzas do carvao foi feita em triplicata e as
analises repetidas quando os resultados diferiram entre si em valores relativos
superiores a 5%. O teor de carbono fixo é uma medida indireta e foi calculado pela

equacao 4.

CF =100 — (CZ + MV) Equacéo 4,
em que CF = Teor de carbono fixo, em %; CZ = Teor de cinzas no carvao, em %; MV

= Teor de matérias volateis, em %
4.3.3 Aquisicao espectral

A aquisicdo dos espectros e o desenvolvimento dos modelos seguiram a
norma técnica ASTM 1655-05 (Praticas Padrdo para Andlises Quantitativas
Multivariadas por Infravermelho). Para a obtencdo dos espectros NIR, utilizou-se o
espectrofotdbmetro FT-NIR TANGO em sua faixa espectral de 12.500 a 4.000 cm ',
com resolugdo de 8 cm ', no modo de reflexdo difusa. O software utilizado para
coleta dos dados foi o OPUS 7.8. Em cada amostra de carvao vegetal, coletou-se
espectro da superficie transversal e tangencial, totalizando 2 espectros por amostra;
logo, 360 espectros totais.

A coleta foi realizada em uma sala com temperatura e umidade relativa
controladas, para garantir que esses fatores ndo interferissem na assinatura
espectral das amostras. Para a calibragdo do modelo de regressao, empregaram-se

os softwares: Opus 7.8, e Matlab + Regression Learner.
4.3.4 Calibragao e validagao dos modelos

As técnicas utilizadas para a construcdo de modelos foram: Minimos
Quadrados Parciais (PLS) e Regressao de Vetor de Suporte (SVR).
Os modelos oriundos dos PLS foram ajustados com o numero de variaveis

latentes (Rank) necessario para fornecer o melhor ajuste. Antes das calibragdes, foi
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necessaria a aplicacédo de tratamentos matematicos espectrais.

Para os modelos oriundos da SVR, os valores de pesos matematicos foram
determinados automaticamente pelo aplicativo Regression Learner do MatLab.

Para a validacdo dos modelos de calibragdo de cada propriedade, utilizou-se
a calibragdo cruzada, pelo método leave one out (deixe um de fora), sendo os
mesmos espectros aplicados no processo de calibragdo. No experimento, amostras
consideradas an6malas, com alto “leverage” e alta variancia residual, visivelmente
distintas das demais, foram detectadas e tratadas como outliers, posteriormente

sendo excluidas do modelo.

4.3.5 Critérios de sele¢cao dos modelos

Para desenvolvimento dos modelos calibrados para predicédo, foram adotados
os critérios de selecao tratados a seguir.

Utilizou-se a técnica de analise de componentes principais (PCA), para
investigar as principais propriedades contidas nos espectros e as separar em
agrupamentos com semelhangas unicas. A partir de sua aplicagédo, foi possivel
separar 108 amostras correlatas, que serao utilizadas para a confecgao de modelos
de regressao de minimos quadrados parciais (PLS-R) e regressao da maquina de
vetor de suporte (SVR), totalizando 216 espectros usados (um espectro por

superficie transversal e tangencial).

) Coeficiente de determinacdo (R?) com valores mais préximos de 1,

calculado de acordo com a equacgao 5:

- 9)2]

i=1
1- n

R? =
e = Y)?

Equacéo 5,

em que yi é valor conhecido do constituinte de interesse da amostra i; y é valor
estimado do constituinte de interesse da amostra i, estimado usando a calibragéo; n

€ 0 numero de amostras utilizadas para o desenvolvimento da calibragao.

° Erro Quadratico Médio calibragdo e validagdo (RMSE), com valores

mais proximos de zero, calculando-se de acordo com a equacao 6:

Equacao 6
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) Numero de variaveis latentes (Rank) com o menor valor possivel,

porém adequado para cada modelo, ajustado pelo software;

) Bias da validacéo, que € o de desvio sistematico entre o valor real e o
predito, sendo que quanto menor for, melhor € o modelo, calculando-se de acordo

com a equacgao 7:

n _ A

bias = 2z 079 Equagéo 7

N
) Relagdo de desempenho do desvio (RPD), sendo os melhores valores
acima de 1,5, calculada de acordo com a equagao 8:

SD

= Equacéo 8,

RPD RMSE quac

sendo: SD desvio padrdo da amostra e RMSE e a raiz quadratica do erro médio.

O RMSE calculado com os dados calibrados da validagdo cruzada RMSEcv
mede a eficiéncia do modelo de calibragdo cruzada na predicao da propriedade de
interesse em um lote de amostras desconhecidas, diferente das amostras que

compdem o lote de calibragao.

4.4 RESULTADOS

4.4.1 Quimica imediata do carvao vegetal

A quimica imediata foi realizada buscando o minimo de erros devidos as

incertezas do processo. A Tabela 1 apresenta a analise exploratéria dos dados.

Tabela 1 - Estatisticas descritivas da Analise Quimica Imediata.

MEDIA Maximo  Minimo DESV.PAD

TMV (%) 25.04 48.48 12.48 6.34
TCZ (%) 0.65 2.61 0.10 0.44
CF (%) 74.30 86.92 51.42 6.24
U (%) 5.54 9.95 3.21 1.13

Nota: sendo TMV Teor de Materiais Volateis, TCZ Teor de Cinzas, CF Carbono Fixo
e U Umidade.
Fonte: Do Autor, 2023.
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A Figura 4 contém a ilustragao em boxplot da estatistica individual por variavel

obtida pela analise de quimica imediata do carvao vegetal.

Figura 4 - Boxplot dos resultados da Quimica Imediata do carvao vegetal.

“A ' B — .C ' D —
Nota: sendo A Materiais Volateis, B Cinzas, C Carbono Fixo e D Umidade.
Fonte: Do Autor, 2023.

4.4.2 Assinaturas espectrais

As assinaturas espectrais brutas obtidas através da esfera de integragdao no
FT-NIR TANGO sao esbogadas na Figura 5.

Figura 5 - Espectros brutos do carvao vegetal.
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Enquanto realizou-se a construgdo dos modelos de regressdo dos minimos
quadrados parciais PLS-R, observou-se que os tratamentos matematicos que
apresentaram melhores resultados foram os dispostos na Tabela 2, e os espectros

com o respectivo tratamento matematico estao evidenciados na Figura 6.

Tabela 2 - Tratamentos matematicos que apresentaram melhores resultados da

calibracéo e validagao dos modelos.

Variaveis

Superficies (%) Tratamento
T™MV Primeira Derivada + Subtragdo Da Linha Reta
CF Correcao De Espalhamento Multiplicativo
Transversal U Primeira Derivada + Corregao De Espalhamento
Multiplicativo
C *
T™MV Primeira Derivada
CF Primeira Derivada
Tangencial U Primeira Derivada + Corregcao De Espalhamento
Multiplicativo
C *

Fonte: Do Autor, 2023.
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Figura 6 — Tratamentos matematicos aplicados aos espectros.
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Fonte: Do Autor, 2023.

4.4.3 Analise de componentes principais

Na Figura 7, encontra-se a analise de componentes principais (PCA) das

amostras totais, sem tratamentos matematicos.
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Figura 7 - Analise de componentes principais (PCA) aplicada aos espectros NIR das

amostras obtidos nas superficies transversal e tangencial do carvao vegetal.

PC-1
@
®
10 -
e
80 o e ©
o %, %
o3 e GERDAU
ﬁ" e GELF
e SIDSUS
_10_

Fonte: Do Autor, 2023.

Observa-se, na PCA da Figura 7, que a componente principal 1 (PC-1)
explicou 92% da variagdo e a componente principal 2 (PC-2) esclareceu 7% da

variagao.

Figura 8 - Analise de componentes principais (PCA) separados nas duas superficies

do carvao vegetal
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4.4.4 Modelos de Regressao

ApOs o processamento e a construgdo dos modelos de regressao pela técnica

de minimos quadrados parciais (PLS-R) e os resultados da regressado de vetor de

suporte (SVR), obtiveram-se os resultados apresentados nas Tabelas 3 e 4,

respectivamente. Durante a construgcdo dos modelos, observou-se a presenca de

apenas 3 dados considerados outliers, que entao foram removidos do processo de

construcéo.

Tabela 3 - Resumo dos resultados dos encontrados com a aplicagao da Regressao

dos Minimos Quadrados Parciais.

] REGIAO DE
Superficies VAR;AVE' PROCESSAMENT MAIOR :1 R2 RMSE o0 gias
P (%) O MATEMATICO CONTRIBUIGAO k (%) cv
) (cm-)
1 D + subtragdo da 6800 a 6096, 5024 1.64 0.022
™V linha reta a 4592 3 62.96 3.29 0 4
TR CF eioglﬁii?eifo 84082 6096,5456 5 545 333 o1 0097
P a 4848 ' ' 0 6

multiplicativo



1 D + corregao de
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u espalhamento 9000 a 6096, 5456 8 75,04 0.44 200 0.015
T a 4240 0 5
multiplicativo
C * * * * " . .
™V 1D +'subtragao da 4240 - 4608 6 88.80 1.91 2.99 0.022
linha reta 0 3
CF 1D 4240 - 5472 9 9400 126 +11 0010
TAN 0 6
1 D + corregdo de -
u espalhamento 8448 a 7488, 5184 7 89 52 029 3.09 0.007
C a 4240 0
multiplicativo 2

C * * * * * * *

Sendo TRAN a superficies transversal, TAN a superficie Tangencial, TMV Teor de
Materiais Volateis, TCZ Teor de Cinzas, CF Carbono Fixo e U Umidade, 1 D
Primeira Derivada, Rank Variaveis Latentes, RMSEcv Raiz quadrada do erro médio
da validagdo cruzada, RPD Relacdo de desempenho dos desvios, BIAS é o de
desvio sistematico entre o valor real e o predito, * valores ndo apresentados R3<1.
Fonte: Do Autor, 2023.

Tabela 4 - Resumo dos resultados encontrados com a aplicagao da Regressao de

Vetor de Suporte.

VARIAVEI REGIAO

2
Superficies S PRﬁ:f:;:ﬂﬁ:To ESPECTRAL (';) R":\?E RPD BIAS
(%) UTILIZADA °
™V 1 D + subtragdo da linha 9000 a 4000 78.05 253 213 0.017
reta 4 3
Corregao de
CF espalhamento 9000 a 4000 66.88 2.89 1';3 0'%84
TRAN multiplicativo
1 D + corregado de
U espalhamento 9000 a 4000 87.42 0.31 2'981 0'%11
multiplicativo
C * 9000 a 4000 * * *
3.24 §
™V 1D 9000 a 4000 90.48 1.76 1 0.020
8
TAN CF 1D 9000 a 4000 95.11 1.15 4'32 0.(;09
1 D + corregao de 4.75 -
U espalhamento 9000 a 4000 95.57 0.19 '3 0.004
multiplicativo 7
T™V * * 78.05 * * *

Sendo TRAN a superficie Transversal, TAN a superficie Tangencial, TMV Teor de
Materiais Volateis, TCZ Teor de Cinzas, CF Carbono Fixo e U Umidade, 1 D
Primeira Derivada, RMSEcv Raiz quadrada do erro médio da validagao cruzada,

RPD Relagdo de desempenho dos desvios, BIAS é o de desvio sistematico entre o
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valor real e o predito, * valores ndo apresentados R<1.
Fonte: Do Autor, 2023.

Ap0s calibracdo dos modelos, construiu-se um grafico de dispersao, conforme

apresentado abaixo, nas Figuras 9 e 10.

Figura 9 - Gréfico de dispersao da PLS-R e SVR da validagdo cruzada, para os

materiais volateis (TMV) e carbono fixo (CF)
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Figura 9 - Grafico de dispersao da PLS-R e SVR, para carbono fixo e umidade.
Fonte: Do autor, 2023.
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4.5 DISCUSSAO

4.5.1 Quimica imediata do carvao vegetal

De acordo com os dados da Tabela 1, observa-se a média resultante da
analise quimica imediata dos 3 clones estudados, GG1923 = Eucalyptus grandis e
Eucalyptus urophylla, AEC 224 = Eucalyptus urophylla, 1144 = Eucalyptus urophylla x
Eucalyptus grandis. E extremamente crucial dispor de dados acurados quanto as
analises laboratoriais, para que os modelos sejam ajustados com a maior acuracia
possivel. Logo, em posse dos dados, buscou-se na literatura obter valores de
referéncia para os clones estudados, realizando um comparativo com as médias
reportadas por outros autores.

Trugilho et al. (2001) realizou comparativo de sete clones de Eucalyptus
grandis e as médias encontradas foram ligeiramente inferiores a este estudo, no que
se referem aos teores de materiais volateis de 18,0% a 21,9%. Para o carbono fixo,
os autores encontraram uma variagcdo média de 77,58% a 81,59%. Tal intervalo
corresponde a média encontrada neste estudo. Os autores encontraram um teor de
cinzas médio variando entre 0,33% a 0,53%, o0 que mostra ser ligeiramente inferior
as médias encontradas nesta pesquisa, que corresponde a 0,65%.

Neves et al. (2011), em seus estudos avaliando o clone 1144 em duas
localidades diferentes, determinaram para os materiais volateis 19,68 %, carbono
fixo de 79,68% e cinzas de 0,64 %. Os valores das cinzas foram bem préximos para
as médias gerais dos 3 clones do presente estudo. Ja o valor de carbono fixo
encontrado foi inferior, com uma diferenca aproximada de 5%, e o valor dos
materiais volateis mostraram-se ligeiramente maiores do que o encontrado neste
estudo.

O teor médio de materiais volateis que Botrel et al. (2007) encontraram para
diferentes clones de Eucalyptus foi de 25,5% sendo ligeiramente superior ao
encontrado neste trabalho. Trugilho et al. (2005), estudando diferentes clones de
Eucalyptus, encontraram teor médio de carbono fixo de 74,25 e 69,04%,
respectivamente, sendo ligeiramente inferior ao encontrado no presente trabalho.

Arantes et al. (2013) determinaram em Eucalyptus grandis x Eucalyptus
urophylla 72,81, 27 e 0,33 % de 0,33% de carbono fixo, materiais volateis e cinzas

respectivamente, valores proximos a esta pesquisa. Segundo Brand (2010) e Santos
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(2016), o teor de cinzas é desejavel que se apresente em baixas quantidades
(menor que 1%). No contexto do carvao, o poder calorifico refere-se a capacidade
do material de liberar calor durante a combustdo, ou seja, quanto calor pode ser
gerado quando o carvao é queimado como fonte de energia. Quanto maior o poder
calorifico, mais eficiente é o carvdo como combustivel. Quando os teores de
minerais no carvao sao elevados, a quantidade de cinzas geradas durante a
combustdo também aumenta. Essas cinzas retém parte do calor gerado na queima
do carvao, reduzindo assim o poder calorifico liquido disponivel para a geragao de
energia.

Considerando os estudos apresentados, certifica-se que os valores
encontrados na analise quimica imediata sdo fidedignos e n&o sofreram com
variacdes abruptas em funcdo do reportado na literatura. E interessante certificar-se
quanto a acuracia dos parametros a serem modelados, visto que estes sao a
referéncia em Y para a construcdo do modelo de regressao utilizando o espectro de
infravermelho proximo como X. Logo, tais parametros devem apresentar alta

acuracia, evitando assim estimativas erradas na aplicagdo do modelo.

4.5.2 Assinaturas Espectrais

A Figura 3 apresenta os espectros totais brutos, com um pico proeminente
proximo aos 5300 cm-1, que € considerado um padrao no carvao vegetal, de acordo
com a literatura. Em seu estudo, Lima (2022) observou que, embora esse pico possa
variar em fung¢ao das espécies amazonicas estudadas, ndo foi possivel associa-lo a
densidade relativa aparente do carvao vegetal. O autor relata que a presencga desse
pico ndo é uniforme, ou seja, sua ocorréncia é facultativa. Portanto, o que o autor
observou para as espécies amazoOnicas também se aplica aos clones de Eucalyptus
investigados no presente estudo.

Neste trabalho, foi possivel identificar distintos graus de degradagcdo para
cada espécie submetida ao mesmo processo de carbonizagdo, sendo visiveis picos
de absorcdo e caracteristicas finais de espectro distintas para cada uma delas,
conforme observado por Lima (2022). Além disso, observamos a presencga de picos
de absor¢do menores e maiores ao longo do mesmo processo de carbonizagéo,

indicando uma correlagdo com as variagdes na temperatura maxima dentro do forno,
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corroborando as descobertas de Ramalho et al. (2017).

Em nosso estudo, observamos a presenca de leves picos de absorbancia
préximos ao comprimento de onda de 5300 cm-1 em carvdo vegetal de espécies
nativas. Esses picos estdo associados a presenca de celulose e hemicelulose néo
degradadas, resultados que corroboram as observagdes de Reis et al. (2018). Além
disso, estudos anteriores, como os de DAVRIEUX et al. (2010), MUNIZ et al. (2013)
e RAMALHO et al. (2017), também evidenciaram a presenga desse pico, atribuindo-
0 a baixa temperatura de carbonizacdo, a qual favorece a preservagcdo dos

polimeros de celulose e hemicelulose nas proximidades desse pico de absorcéo.

4.5.3 Analise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA) é apresentada na Figura 8, em
que a PC-1 explica 90% e a PC-2 explica 10% da variagao nos dados. Em conjunto,
essas duas componentes explicam 100% da variacdo. Na Figura 8B, a PC-1 explica
90%, enquanto a PC-2 explica 9%, totalizando 99%. Isso sugere que a superficie
tangencial do carvao vegetal produzido pela Siderurgia Sustentavel pode apresentar
resultados ligeiramente superiores.

Ao analisar a dispersdao das amostras em relacdo as suas componentes, &
evidente que, na Figura 8A, a nuvem de pontos se encontra mais préxima do centro
da PCA. Essa proximidade n&o é observada na Figura 8B. Isso pode ser atribuido
ao processo de producdo, uma vez que o carvao vegetal da Siderurgia Sustentavel
foi produzido em fornos circulares, ao contrario dos da Gerdau e da Gelf, produzidos
em fornos retangulares. Portanto, ambas as componentes principais explicam a
variabilidade, especialmente na quantidade, com maior destaque para a PC-2,
devido as diferengas nos processos de producgao.

A literatura evidencia que a temperatura de carbonizacao é fator importante
ao analisarmos a PCA (DAVRIEUX et al., 2010; MUNIZ et al., 2013; RAMALHO et
al., 2017). Costa et. al. (2018), em seu estudo, conseguiram evidenciar, mediante a
PCA, que o aumento expressivo da temperatura de carbonizacdo resulta em
agrupamentos contrastantes. Os autores conseguiram agrupamento claro para
carbonizacgao realizada com a temperatura maxima de 700°C. Entretanto, o mesmo

nao foi observado para temperaturas entre 400, 500 e 600 °C.
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4.5.4 Modelos de Regressao

Os dados apresentados nas Tabelas 3 e 4 evidenciam que a superficie
tangencial revelou resultados mais significativos em relacdo a materiais volateis,
carbono fixo e umidade (%). Em ambos os casos, observa-se que o teor de cinzas
nao apresentou modelos significativos. Vale ressaltar que valores elevados e baixos
de R? indicam a correlagdo entre os valores previstos pelo NIR e os valores de
referéncia, como destacado por RAMADEVI et al. (2016). Portanto, quanto maior for
o valor de R? obtido pelo modelo, maior sera a correlagéao entre os dados.

Comparando-se a Tabela 3 e 4, observa-se superioridade dos modelos
construidos utilizando-se a regressdo de vetor de suporte. A SVR esboga uma
variagdo R? 66,88% a 95,57%, e, em face ao esbogado pela regressdo de minimos
quadrados parciais, a PLS-R esboga uma variagcédo de R? de 56,23% a 94,09%.
Observa-se que as regressdes com menores valores de coeficiente de determinagao
tiveram um aumento percentual de 10,5%. Entretanto, a melhora ndo se intensificou
tanto, ao compararmos as maximas de R? observadas, cuja a variagdo encontra-se
proxima de 1.48 %.

A superficie transversal mostrou resultados inferiores comparados com os da
tangencial, em ambos os métodos de regressao, observando-se uma variagdo de R?
para a PLS-R de 56,23% a 75,04%, enquanto para a SVR observou-se uma
variacéo de 66,88 a 87,42%. Para a superficie tangencial, a variagédo ocorreu para
PLS-R de 88,08% a 94,09 % e para a SVR de 90,48 a 95,57. Relativamente aos
dois modelos, observou-se que o SVR apresentou resultados ligeiramente melhores
para a superficie tangencial e melhorias consideraveis para a superficie transversal.

Os valores obtidos para os modelos de cinzas sao significativamente
inferiores aos observados na literatura. Estudos conduzidos por Loureiro et al. (2022)
apresentaram resultados de modelagem de cinzas (R?*p = 0,936) para amostras de
madeira coletadas nas cidades de Curvelo e Felixlandia, MG. Embora as cinzas
sejam compostas por materiais inorganicos, é possivel desenvolver modelos de
previsdo para sua concentracdo em madeiras. Essa viabilidade baseia-se na
composi¢cao quimica dos materiais volateis que geram vibragcbes ao longo do
espectro NIR, permitindo associar essas vibragdes a presenga de componentes
inorganicos resultantes de ligagdes ou interagbes quimicas. Por outro lado, em

estudos conduzidos por Ramalho et al. (2019), observou-se um valor de R%*cv de
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0,353 para o teor de cinzas, e os autores atribuiram essa baixa correlagdo a
composicao das cinzas, que é predominantemente formada por materiais
inorganicos.

A aquisicdo espectral das superficies rolante (tangencial) e transversal do
carvao vegetal revela variagdes significativas na avaliagdo das caracteristicas,
incluindo os anéis de crescimento e a heterogeneidade do material. Na superficie
rolante, a profundidade da aquisicdo espectral permite explorar as camadas de
carvao e seus anéis de crescimento, identificando variacbes na densidade e
concentracdo de carbono. No entanto, nossos resultados, em contraste com as
descobertas de Costa et al. (2019), mostraram uma notavel discrepancia entre as
duas abordagens.

A superficie transversal, por sua vez, se concentra em uma camada mais
superficial, destacando a heterogeneidade superficial, como trincas, porosidade e
textura do carvao vegetal. Isso ocorre devido a penetragao limitada da luz NIR, o que
permite uma analise sensivel das variagdes superficiais. Portanto, a escolha entre a
superficie rolante e a transversal depende dos objetivos da analise, ambas
fornecendo informacdes valiosas para diferentes aspectos da caracterizagdo do
carvao vegetal.

Por outro lado, em concordancia com os achados de Andrade et al. (2012),
identificamos boas regressdes na quantificagdo de materiais volateis e carbono fixo,
com valores de R2 entre 0,86 e 0,91 em ambas as analises. E importante notar que o
autor utilizou a média da resposta espectral entre as superficies radial e longitudinal,
ao invés de abordar superficies isoladas.

No entanto, é plausivel acreditar que, em nosso estudo, as trincas resultantes
do processo de carbonizagdo, agravadas pela influéncia da gra espiralada do
Eucalyptus, tenham exercido uma influéncia significativa nos resultados. Uma
alternativa seria considerar o uso de carvao vegetal moido, como evidenciado por
Ramalho et al. (2019). Ao se comparem as diferencas entre as Tabelas 3 e 4, nota-
se um aumento significativo das estatisticas R?2, RMSEcv, RPD E BIAS, ao realizar a
calibracdo dos modelos por intermédio da regressao de maquina de vetor de suporte
(SVR).

Asghari et al. (2021), em seus estudos, realizaram uma comparagdo com o
PLSR e o modelo SVR mostra quadrados médios de raiz mais baixos, 0 que sugere

maior precisdo com um desvio padrdo menor, para a predicdo de compostos de
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cloreto de benzalconio em amostras de sanitizantes. Entretanto, vale salientar que
as forgas intermoleculares de Van Der Waals ndo muito fortes podem afetar
negativamente a precisdo do modelo PLS. Ao considerarmos que o carvao vegetal é
composto, em maior parte, por grandes cadeias de hidrocarbonetos, pode se inferir
que os modelos SVR mostraram-se superiores por ndao sofrerem efeitos negativos
de tais interacoes (ASGHARI et al., 2021).

Comparacgoes entre a técnica de PLS e de SVR foram realizadas por Thissen
et al. (2004), que, em seu estudo, utilizaram SVR e PLS para dois conjuntos de
dados espectrais. No primeiro conjunto de dados, testaram-se espectros Raman de
baixa resolugcdo, que foram usados para a previsdo das massas de mondémeros
durante uma reagédo. No segundo conjunto de dados, os espectros NIR foram
afetados pela variagcao nao linear induzida pela temperatura. Para ambos os casos,
foi mostrado que o SVR supera claramente o PLS em regressao linear e nao linear.

Asghari et al. (2020) realizaram um estudo utilizando infravermelho médio e
compararam os resultados estaticos de dois modelos com base em sua eficiente
correlacdo, RMSECV e RMSECV do modelo SVR, confirmando sua superioridade
ao modelo PLS-R para prever compostos oxigenados em amostras de gasolina.
Essa superioridade para o modelo SVR ocorre devido a nao linearidade inerente da
relagado espectro-propriedade, como aquelas associadas as mudangas nas posi¢coes
das bandas vibracionais (ASGHARI et al., 2020).

Para a predicao quantitativa do teor de antocianina utilizando Infravermelho
médio, Johnson et al. (2022), em seus estudos, detectaram superioridade do SVR. A
PLS-R foi capaz de prever o teor de antocianina com precisdo aceitavel em um
conjunto de teste dependente R? pred= 0,84, RMSEP = 13,8 mg/L, RPD = 2,62. No
entanto, o uso da regressao do vetor de suporte (SVR) deu resultados superiores R?
pred = 0,93, RMSEP = 10,9 mg/L, RPD = 3,32.

Diferentes técnicas de aprendizado de maquina, como SVR, KNN e PLS com
diferentes variaveis latentes, foram computadas para prever metais pesados em
diferentes variedades de fertilizantes organicos. Os resultados revelaram que o SVR
teve desempenho significativamente melhor do que os outros modelos, em termos
de predicdo das concentragdes de chumbo e mercurio dos estudos realizados por
Guindo et al. (2021).

Inimeros estudos aqui apresentados mostraram a superioridade da regressao

de vetor de suporte, e também foi observado no presente estudo uma melhoria
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significativa, conforme anteriormente exposto. Segundo Schimleck et al. (2003), RPD
com valores superiores a 1,5 apresenta aplicacao satisfatéria na area de Ciéncias

Florestais.



51

4.6 CONCLUSAO

A técnica de espectroscopia no infravermelho proximo, em combinagdo com
meétodos de estatistica multivariada e regressao de vetor de suporte, demonstrou a
capacidade de prever com precisao a composi¢gao quimica imediata do carvao, a
excegao do teor de cinzas. Embora a presenga de componentes inorganicos tenha
suscitado a expectativa de que a regressdo de vetor de suporte proporcionasse
resultados mais satisfatérios para o teor de cinzas, isso ndo se materializou.

Adicionalmente, a espectroscopia no infravermelho proximo revelou
resultados promissores quando combinada com a técnica de aprendizado de
maquina, especificamente a regressao de vetor de suporte. No que diz respeito a
analise das diferentes superficies do carvao, a superficie tangencial demonstrou-se
a mais adequada para determinar os parametros de quimica imediata avaliados. Em
contrapartida, a superficie transversal apresentou resultados inferiores, devido a
presenga de inumeras trincas, que geraram ruidos e desvios nas informacdes
espectrais.

Como sugestao para estudos futuros, propomos uma analise comparativa da
qualidade dos modelos, utilizando amostras de carvao vegetal provenientes tanto de
instalagdes de carbonizagao industrial quanto de fornos mufla. Essa abordagem
podera servir para corroborar as conclusdes deste estudo e aprofundar nosso
entendimento sobre os fatores que afetam a analise de espectroscopia no

infravermelho préximo em amostras de carvao.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

A técnica de espectroscopia no infravermelho proximo, em conjunto com
métodos de estatistica multivariada e regressao de vetor de suporte, demonstrou
sua eficacia na previsao precisa da composicdo quimica imediata do carvao, com
excecado do teor de cinzas. As empresas que geralmente adquirem carvao de
diferentes produtores, sem conhecer a qualidade precisa do material, poderiam
utilizar essa técnica, para monitorar a qualidade no momento da entrada na fabrica.
Isso ndo apenas ajudaria a aprimorar a qualidade de seus produtos de ferro e ago,

mas também permitiria que pequenos produtores, que fornecem carvao para essas
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empresas, aprimorassem seus processos e atendessem a padrbes de qualidade
mais elevados.

Dessa forma, a técnica de espectroscopia no infravermelho préximo pode
desempenhar um papel significativo na otimizagdo da producdo e na garantia de
produtos finais de maior qualidade, beneficiando tanto as empresas quanto os

pequenos produtores.
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