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DETERMINATION OF CHEMICAL CONSTITUENTS IN EUCALYPTUS WOOD BY Py-GC/MS AND MULTIVARIATE 
CALIBRATION: COMPARISON BETWEEN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK AND SUPPORT VECTOR MACHINES. 
Multivariate models were developed using Artificial Neural Network (ANN) and Least Square - Support Vector Machines (LS-SVM) 
for estimating lignin siringyl/guaiacyl ratio and the contents of cellulose, hemicelluloses and lignin in eucalyptus wood by pyrolysis 
associated to gaseous chromatography and mass spectrometry (Py-GC/MS). The results obtained by two calibration methods were 
in agreement with those of reference methods. However a comparison indicated that the LS-SVM model presented better predictive 
capacity for the cellulose and lignin contents, while the ANN model presented was more adequate for estimating the hemicelluloses 
content and lignin siringyl/guaiacyl ratio.
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INTRODUÇÃO

Atualmente, a alta demanda de análises dos programas de melho-
ramento genético voltados à qualidade da madeira de eucalipto tem 
exigido métodos analíticos mais rápidos e eficientes, uma vez que os 
métodos padrões requerem procedimentos trabalhosos e demorados, 
apesar de serem validados e produzirem resultados confiáveis.1

A pirólise associada à cromatografia gasosa e à espectrome-
tria de massas (Pi-CG/EM) tem se destacado entre as técnicas 
alternativas utilizadas na caracterização química da madeira de 
eucalipto, apresentando como principal vantagem o uso de pe-
quenas quantidades de amostra e de procedimentos rápidos com 
mínimos pré-tratamentos.2-6

A pirólise analítica pode ser definida como uma técnica de ca-
racterização de determinado material pelas reações de degradação 
químicas induzidas por energia térmica na ausência de oxigênio, 
resultando em um conjunto de pequenas espécies moleculares as quais 
são relacionadas à composição da amostra original.7 A possibilidade 
da cromatografia gasosa de separar os produtos provenientes da piró-
lise e da espectrometria de massas de identificá-los faz da associação 
entre estas técnicas uma poderosa ferramenta para caracterização de 
diversos materiais poliméricos não voláteis.

Embora os pirogramas (cromatogramas referentes às amostras 
pirolisadas) da madeira de eucalipto contenham informações sobre 
a composição química das amostras, o seu uso em modelos conven-
cionais de calibração univariada para a estimativa de parâmetros 
composicionais, como os teores de celulose ou de lignina, pode ser 
dificultado devido a esse tipo de informação estar distribuída por todo 
o pirograma.2,4-6,8 Entretanto, modelos de calibração para sistemas com 

resposta multivariada, como os pirogramas, podem ser construídos 
empregando métodos de calibração multivariada.

Entre os métodos de calibração multivariada têm se destacado as 
redes neurais artificiais9 e, mais recentemente, as máquinas de vetor 
suporte por mínimos quadrados.10

As redes neurais artificiais (ANN, Artificial Neural Network) são 
um conjunto de métodos matemáticos e algoritmos computacionais 
projetados para simular o processamento de informações e aquisição 
de conhecimento do cérebro humano. Operacionalmente uma rede 
neural pode ser considerada como uma “caixa de processamento” que 
pode ser treinada para que, a partir de um conjunto de dados de entra-
da, possa gerar uma ou mais saídas. As ANN vêm sendo amplamente 
empregadas na solução de problemas em química, principalmente 
em calibração multivariada, na qual tem permitido a construção de 
modelos com excelente capacidade de previsão.9

As máquinas de vetor de suporte (SVM, Support Vector Machine) 
são máquinas de aprendizagem que podem ser usadas para regressão 
ou classificação. As máquinas de vetor de suporte por mínimos qua-
drados (LS-SVM, Least Square - Support Vector Machine) são uma 
modificação das SVM que, ao invés de usarem uma programação 
quadrática, usam um sistema de equações lineares e uma função 
custo por mínimos quadrados, proporcionando menor exigência 
computacional em relação às SVM sem perda na qualidade das so-
luções, uma vez que ambas são baseadas nos mesmos princípios.10 A 
principal vantagem que tem sido relatada na aplicação das LS-SVM  
é a elevada capacidade de generalização dos modelos construídos. 
Uma descrição mais detalhada sobre as LS-SVM pode ser encontrada 
nas refs. 10 a 12. 

Neste trabalho foram desenvolvidos modelos de calibração 
multivariada empregando ANN e LS-SVM para a estimativa da re-
lação siringil/guaiacil (S/G) e dos teores de celulose, hemiceluloses 
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e lignina em madeira de eucalipto por Pi-CG/EM, fazendo-se uma 
comparação da capacidade preditiva dos modelos.

PARTE EXPERIMENTAL

Preparo das amostras

Utilizaram-se amostras de madeira de clones adultos de E. 
grandis, de híbridos de E.grandis x E. urophilla e de híbrido natural 
de E. grandis. As árvores foram cultivadas nas regiões de Barão de 
Cocais, Guanhães, Santa Bárbara e Ipaba, no estado de Minas Gerais. 
Foram amostradas 3 árvores de cada um dos 6 clones cultivados nas 
4 regiões, totalizando 72 amostras.

As toras de madeira foram transformadas em cavacos utilizando 
um picador de laboratório, sendo posteriormente classificados manu-
almente, eliminando-se pedaços de casca, nós e cavacos defeituosos. 
Os cavacos selecionados foram homogeneizados e, em seguida, 
secos ao ar para uniformização da umidade. A seguir, os cavacos 
foram transformados em serragem em um moinho de hélice Tecnal 
modelo TE-631. A serragem obtida foi classificada em peneiras de 
40-60 mesh.

Análise por Pi-CG/EM

A pirólise foi realizada em um sistema on-line constituído de 
um pirolisador de microforno Shimadzu modelo PYR-4A acopla-
do a um cromatógrafo gasoso/espectrômetro de massas Shimadzu 
modelo PQ5050A.

A amostra de serragem (50 µg) foi pirolisada a 550 ºC sob atmos-
fera de hélio a 100 kPa como descrito anteriormente.5,8 Os produtos 
de pirólise foram transferidos automaticamente para o injetor do 
cromatógrafo aquecido a 100 °C, usando hélio como gás de arraste 
com um fluxo de 1,0 mL m-1. A razão de split foi de 1/10. A separa-
ção dos compostos foi feita por coluna capilar DB-5 (30,0 m × 0,25 
mm × 0,25 µm), com temperatura programada em 45 °C por 4 min 
até 240 °C numa taxa de aquecimento de 4 °C min-1, permanecendo 
nessa temperatura por 10 min.

O espectrômetro de massas foi operado no modo de impacto de 
elétrons com energia de 70 eV e varredura de massas no intervalo 
de 50 a 350 Da. As temperaturas no detector e na interface CG/EM 
foram de 250 e 290 °C, respectivamente.

Determinação da constituição química da madeira pelos 
métodos clássicos

Os valores de relação siringil/guaicil e dos teores de celulose, he-
miceluloses e lignina, utilizados na calibração e validação dos modelos, 
foram determinados por procedimentos bem estabelecidos descritos na 
literatura. Os teores de celulose e hemiceluloses foram determinados 
de acordo com o procedimento descrito por Kennedy et al..13 O teor de 
lignina foi determinado pela soma das ligninas insolúvel, determinadas 
pelo procedimento descrito por Gomide e Demuner,14 e solúvel, determi-
nadas pelo método descrito por Goldschimid.15 A relação siringil/guaiacil 
foi determinada de acordo com o método descrito por Lim e Dence.16

Os valores dos parâmetros de caracterização química, deter-
minados pelos métodos padronizados, foram da ordem de 40% de 
celulose, 20% de hemiceluloses, 30% de lignina e relação siringil/
guaiacil da ordem de 3.

Calibração multivariada

Os pirogramas foram trabalhados utilizando a faixa de tempo de 
0 a 46 min, sendo considerado o pirograma médio para cada amostra 

obtido por duplicata. Os pirogramas passaram por pré-processamento 
por normalização,17 para remover alguma variação sistemática pos-
sivelmente associada com o tamanho da amostra.

Os dados foram analisados utilizando o programa Matlab versão 
6.5 com Neural Network Toolbox versão 4.0.2 (The Mathworks, 
Natick, USA) e LS-SVMlab Toolbox versão 1.5.18

Na calibração por ANN, os dados da matriz dos pirogramas 
normalizados, contendo 5565 variáveis (intensidade a cada 0,5 s), 
foram comprimidos utilizando a análise das componentes principais 
(PCA),19 uma vez que em testes preliminares foi encontrada dificul-
dade no processamento computacional da matriz original. A matriz 
dos escores, com 72 variáveis, foi então utilizada como entrada no 
modelo de calibração.20 As amostras foram divididas em grupos 
de calibração (70% das amostras), validação (20%) e teste (10%) 
utilizando o algoritmo Kennard-Stone.21 O modelo foi construído 
empregando uma rede do tipo feed-forward backpropagation com 
função de treinamento Levenberg-Marquardt backpropagation, sendo 
testadas combinações das funções sigmoidal e linear nas camadas 
intermediárias e de saída. O erro médio quadrático desejado para 
convergência foi de 1,65.

Para a modelagem por LS-SVM foi utilizada a matriz dos pi-
rogramas normalizados, sendo as amostras divididas nos grupos de 
calibração (2/3 das amostras) e teste (1/3) pelo algoritmo Kennard-
Stone. A avaliação do desempenho do modelo foi feita por validação 
cruzada. Foram testadas as funções núcleo de base radial e polinomial.

O parâmetro usado nas avaliações de desempenho dos modelos 
foi a média da raiz do erro médio quadrático de previsão conforme 
a Equação 1:

	 	
(1)

em que k é o número de RMSE (Root Mean Square Error) considera-
dos para obter o valor médio, e i corresponde ao parâmetro estimado 
(celulose, hemiceluloses, ligninas e S/G), sendo

	

	 (2)

em que ^yi representa o valor previsto pelo modelo multivariado, yi 
representa o valor referência e n corresponde ao número de amostras.

RESULTADOS E DISCUSSÃO

Caracterização dos produtos de pirólise das amostras de 
eucalipto

Em estudos anteriores observou-se que a temperatura de pirólise 
influencia a composição dos produtos formados durante a pirólise 
da madeira, sobretudo os produtos derivados de lignina.5 Verificou-
se que os melhores resultados foram obtidos quando a madeira foi 
pirolisada a 550 ºC por 10 s. Assim, as amostras de madeira de eu-
calipto foram pirolisadas nessas condições e os produtos separados 
e caracterizados por CG/EM.

Os pirogramas das amostras apresentaram perfis semelhantes ao 
mostrado na Figura 1, sendo identificados 8 derivados de carboidratos, 
12 de lignina guaiacil, 15 de lignina siringil e um derivado de lignina 
modificada (Tabela 1), que pode ser observado quando a lignina é 
pirolisada em temperaturas próximas a 600 ºC. Estes compostos foram 
previamente identificados em madeira de eucaliptos cultivados no 
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Brazil4-6 e em outros países.2,22,23 Os compostos foram identificados 
pela comparação de seus espectros de massa com os da biblioteca 
Willey 333,000, com dados da literatura3-6,8,23 e, quando necessário, 
por fragmentografia de massas.

Foi observada a prevalência de unidades guaiacil e siringil nos 
pirogramas das madeiras de eucalipto, o que caracteriza uma lignina 
de madeira de angiosperma.8,24 O composto mais abundante, derivado 
da decomposição de carboidrato, foi o 1,6-anidro-β-D-glicopiranose 
(levoglicosano).5,25 Os compostos derivados de lignina do tipo siringil 
apresentaram-se mais numerosos que os do tipo guaiacil, como já 
observado em outros estudos deste tipo de madeira.4-6

Não foram observados derivados de lignina do tipo p-hidroxifenil 
e de extrativos, devido provavelmente às suas baixas concentrações 
no tipo de amostra analisado.

Calibração multivariada por ANN

Na calibração por ANN, os melhores resultados foram obtidos 
utilizando a função de transferência linear na camada intermediária e na 
camada de saída. O número de neurônios na camada intermediária foi 
otimizado, sendo a melhor arquitetura de rede obtida com 9 neurônios 
na camada intermediária, na qual se obteve o menor erro quadrático 
médio de validação (RMSEV). A partir desse ponto, ao se aumentar 
o número de neurônios na camada intermediária, ocorria também o 
aumento da diferença entre os erros de calibração (RMSEC) e de valida-
ção, indicando sobreajuste do modelo, como pode ser visto na Figura 2.

A Tabela 2 apresenta os indicadores de desempenho do modelo 
construído empregando a rede neural. Os valores dos erros quadráticos 
médios (RMSE) apresentaram-se pelo menos uma ordem de grandeza 
abaixo dos valores estimados para cada constituinte. Os parâmetros 

estatísticos indicaram uma boa capacidade de previsão da rede ao se 
utilizar as amostras de validação e teste.

Figura 1. Pirograma típico obtido para as amostras de madeira de eucalipto

Figura 2. Avaliação do desempenho do modelo ANN no processo de otimiza-
ção com base no número de neurônios na camada intermediária com função 
de transferência linear

Tabela 1. Compostos identificados nos pirogramas das amostras de madeira 
de eucalipto

Pico Principais fragmentos 
(m/z)

Compostos Tipo

1 55, 68 n.i.* -

2 55, 70, 86 n.i. -

3 60 Ácido acético C

4 73, 74 3-hidroxipropanal C

5 58, 57 Butanodial C

6 95, 96, 67 2-furfuraldeido C

7 55, 84 (5H)-furan-2-ona C

55, 98, 69 2,3-di-hidro-5-metilfuran-2-ona

8 114, 58, 57 5,6-di-hidro-4-hidroxi-(2H)-piran-2-ona C

9 112, 55, 69 2-hidroxi-3-metilciclopenten-1-ona C

10 109, 124, 81 Guaiacol LG

11 138, 123, 95 4-metilguaiacol LG

12 137, 152, 122 4-etilguaiacol LG

13 140, 125, 97 3-metoxicatecol LM

14 150, 135, 77 4-vinilguaiacol LG

15 154, 139, 96 Siringol LS

16 154, 139, 111 3,4-dimetoxifenol LS

17 164, 149, 131 Eugenol LG

18 164, 149, 77 cis-isoeugenol LG

19 151, 152, 109 Vanilina LG

20 164, 149, 131 trans-isoeugenol LG

21 168, 153, 125 4-metilsiringol LS

22 153, 168 n.i. -

23 137, 166, 122 Homovanilina LG

24 151, 166, 123 Acetoguaiacona LG

166, 151, 123 4-hidroxi-3-metoxiacetofenona

25 167, 182 4-etilsiringol LS

26 137, 180, 122 Guaiacilcetona LG

27 180, 165, 137 4-vinilsiringol LS

28 194, 179, 167 4-alilsiringol LS

29 167, 196, 123 4-propilsiringol LS

30 194, 91, 119 cis-4-propenilsiringol LS

- 60, 73, 57 Levoglicosano C

31 182, 181, 167 Siringaldeido LS

32 194, 91, 179 trans-4-propenilsiringol LS

33 167, 196 Homosiringaldeido LS

34 181, 196, 153 Acetosiringona LS

35 178, 135, 147 Coniferaldeido LG

36 167, 210 Siringilcetona LS

37 181, 210, 182 Propiosiringona LS

38 208, 165, 137 Sinapaldeido LS

* n.i.; C - carboidrato; LG – lignina guaiacil; LS – lignina siringil; LM – lig-
nina modificada
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Calibração multivariada por LS-SVM

Na modelagem por LS-SVM, os melhores resultados foram 
obtidos utilizando função polinomial de ordem 2. Os parâmetros t 
(intercepto da função polinomial) e γ (regularização para minimi-
zar os erros de regressão) foram combinados, a fim de se verificar 
a tendência do erro de validação cruzada (RMSECV), constituindo 
a etapa de otimização do modelo. Este procedimento é semelhante 
à escolha do número de neurônios na camada intermediária para os 
modelos de regressão ANN, porém neste caso tem-se um problema 
em duas dimensões. Como verificado na superfície ilustrada na 
Figura 3, o valor de RMSECV decresceu intensamente até por 
volta de t e γ = 400, quando passou a não apresentar mais uma 
grande redução. Ao se continuar diminuindo os valores de t e γ, o 
valor de RMSECV tendeu a um mínimo, mas isso poderia levar 
a um modelo sobredimensionado com maior tendência a erros de 
previsão de amostras externas.10 Assim os valores de t e γ foram 
fixados em 300.

Os indicadores de desempenho do modelo construído em-
pregando LS-SVM são apresentados na Tabela 3. Assim como 
verificado na modelagem por ANN, a modelagem por LS-SVM 
também apresentou uma boa capacidade de previsão ao se utilizar 
as amostras de teste.

Tabela 2. Indicadores estatísticos do modelo de calibração por ANN

Erros relativos (%)

Parâmetro Conjunto RMSE Máximo Médio Mínimo

Celulose Calibração 0,826 4,49 1,52 0,01

Validação 1,955 7,19 3,78 0,18

Teste 2,262 7,48 4,51 0,90

Hemicelu-
loses

Calibração 1,005 8,88 2,87 0,14

Validação 1,438 12,05 4,46 0,28

Teste 1,198 7,64 4,12 1,47

Lignina Calibração 0,764 7,38 1,99 0,03

Validação 0,866 6,80 2,42 0,56

Teste 0,905 4,80 2,65 0,89

S/G Calibração 0,157 10,96 4,68 0,00

Validação 0,166 11,34 5,21 0,89

Teste 0,128 5,80 4,16 1,65

Tabela 3. Indicadores estatísticos do modelo de calibração por LS-SVM

Erros relativos (%)

Parâmetro Conjunto RMSE Máximo Médio Mínimo

Celulose
Calibração 0,918 4,42 1,85 0,03

Teste 1,995 7,37 4,05 0,30

Hemiceluloses
Calibração 0,680 8,71 2,02 0,04

Teste 1,351 14,24 4,44 0,28

Lignina
Calibração 0,569 5,40 1,60 0,01

Teste 0,873 7,00 2,42 0,43

S/G
Calibração 0,085 6,94 2,44 0,13

Teste 0,156 11,65 4,51 0,13

Figura 3. Avaliação do desempenho do modelo LS-SVM no processo de 
otimização utilizando função polinomial de ordem 2

Comparação entre as modelagens por ANN e LS-SVM

Ao comparar os dois modelos de calibração, verificou-se que 
embora ambos tenham apresentado bons desempenhos, a modela-
gem por ANN apresentou melhor capacidade para estimar o teor de 
hemiceluloses e da relação siringil/guaiacil, apresentando menores 
RMSE e erros relativos para as amostras de teste. Para a estimativa 
dos teores de celulose e lignina, o modelo construído por LS-SVM 
mostrou-se mais adequado por apresentar menores RMSE e erros 
relativos para o grupo de teste.

Em relação ao modelo ANN, o modelo LS-SVM apresentou 
diferenças mais significativas entre os erros dos grupos de calibração 
e teste, exceto para a determinação de celulose. Entretanto, isso não 
invalida o uso do modelo LS-SVM na estimativa dos teores de celu-
lose e lignina, uma vez que os erros obtidos para este modelo foram 
aceitáveis e inferiores aos obtidos pelo modelo ANN.

Independentemente da capacidade preditiva dos modelos, a mode-
lagem por LS-SVM apresentou a vantagem de ter um processamento 
computacional menos exigente e mais rápido que a modelagem por 
ANN. Com o método LS-SVM foi possível a utilização direta dos 
dados originais, enquanto que no método ANN estes dados precisaram 
ser comprimidos por PCA.

Quanto à otimização dos modelos, apesar das LS-SVM necessita-
rem do ajuste de dois parâmetros, eles são ajustados simultaneamente, 
e assim esta tarefa não apresentou maiores dificuldades em relação 
às ANN, que têm apenas um parâmetro a ser otimizado. Entretanto, 
as LS-SVM permitiram utilizar uma maior quantidade de amostras 
no grupo de teste sem diminuir o número de amostras no grupo de 
calibração, uma vez que a validação cruzada pôde ser facilmente 
implementada.

Por fim, os valores dos parâmetros obtidos pelos métodos clás-
sicos bem como os respectivos valores estimados pelos métodos 
multivariados para as amostras de teste são apresentados na Tabela 4. 
Os valores estimados foram obtidos através do modelo que apresentou 
o melhor desempenho para cada parâmetro. 

CONCLUSÕES

A Pi-CG/EM mostrou-se uma técnica eficiente para a caracteri-
zação química da madeira de eucalipto, principalmente da lignina. 
Sua associação às ANN e às LS-SVM permitiu o desenvolvimento de 
bons modelos de calibração multivariada para a determinação de pa-
râmetros químicos de qualidade em amostras de madeira de eucalipto.

A modelagem por LS-SVM apresentou uma melhor capacidade 
preditiva dos teores de celulose e de lignina, enquanto que a modela-
gem por ANN apresentou melhor desempenho na estimativa do teor 
de hemiceluloses e da relação siringil/guaiacil.
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Tabela 4. Valores de referência e estimados pelos métodos multivariados 
para as amostras de teste

Celulose Hemiceluloses Lignina Siringil/guaiacil

referência LS-SVM referência ANN referência LS-SVM referência ANN

39.28 40.66 24.36 25.26 28.58 30.58 2.60 2.71

39.28 40.43 24.36 25.37 28.92 30.50 2.72 2.85

40.08 40.58 25.12 26.74 28.92 30.34 2.78 2.72

40.15 42.24 25.47 25.85 29.70 30.57 2.88 2.72

40.26 42.74 26.48 25.55 29.97 30.24 2.88 2.83

40.26 40.38 27.48 26.86 29.97 30.62 2.93 2.82

40.29 42.00 27.81 25.69 30.19 29.65 3.04 2.86

40.29 41.65 27.85 26.78 30.26 30.92 3.04 2.88

40.29 40.59 30.26 30.87

40.31 42.99 30.36 31.31

40.31 40.44 30.36 30.57

40.91 42.35 30.36 30.88

41.13 42.47 30.48 31.32

41.13 41.75 30.48 30.33

42.25 41.27 30.56 30.69

43.54 40.83 30.70 30.47

43.54 40.77 30.80 30.42

43.71 42.25 30.88 30.45

43.71 42.03 30.88 31.22

44.15 42.30 31.68 30.51

44.78 41.48 31.68 30.39

45.50 42.54 31.83 30.79

45.96 42.77 31.84 31.06

45.96 42.62 31.84 31.36

A simplicidade no preparo das amostras e a possibilidade de se 
determinar simultaneamente, a partir de um único pirograma, várias 
propriedades químicas nas amostras de madeira foram as principais 
vantagens observadas nos métodos quimiométricos estudados.
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