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INTRODUGAO:

A estatistica classica é a base de grande parte de pesquisas relacionadas as propriedades
damadeira e suadiferenciacéo entre clones. Conforme resultados anteriores do Grupode Pesquisa
em Ensaios N&o Destrutivos daFaculdade de Engenharia Agricola(FEAGRI), ensaios de ultrassom
em arvores e mudas possibilitaram, em conjunto com analises baseadas na estatistica classica, a
separacéo de clones de eucalipto por rigidez (Goncalves et al. 2013) e ainferéncia de propriedades
damadeira (Goncalvesetal. 2018, Goncalvesetal. 2019). Emboraesse método analitico apresenta
suas vantagens, também possui limitagdes quanto a compreensao da evolucédo e relacdo muatua
dos parametros resultantes dos ensaios de ultrassom.

Como alternativa, técnicas de mineragdo de dados, como o Machine Learning, permitem
prever e compreender aspectos dos dados observados de uma forma diferente, viabilizando uma
analise desses parametros sob uma nova perspectiva (Plas, 2016 e Guido et al. 2016).

Avaliar a diferenca entre os resultados dos modelos pode contribuir para uma melhor
compreensao e uso dos métodos analiticos. O objetivo dessa pesquisa cientifica foi comparar
modelos de diferenciacdo de mudas de clones de eucalipto gerados através de métodos estatisticos

e métodos na ciéncia de dados.

METODOLOGIA:

Foram avaliados 28 clones de eucalipto, com idades variadas e plantados em diferentes
localidades do estado de Sdo Paulo. Os ensaios foram realizados pelo grupo de pesquisa, sendo
gue os dados precisaram ser tabulados e organizados em planilhas em funcéo da anélise
(estatistica classica ou mineracéo de dados) a ser realizada.

Esses clonesforamensaiados com um equipamento de ultrassom (Figurala) e transdutores
exponenciais modificados, para perfurar as mudas de tamanho reduzido (Figura 1b). Por meio do
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ensaio de ultrassom nas mudas dos clones de eucalipto, foi possivel obter o tempo de propagacéo
de onda em cada individuo (Figura 2a).
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Figura 1. Equipamento de ultrassom USLab (Agricef, Brasil) (a) e transdutores exponenciais com ponteira
modificada (b).

Também foram mensurados a altura até a primeira bifurcacdo (hl), altura total (h2),
didametros na base (engastamento com o solo - d1), no ponto central do fuste (d2) e na primeira
bifurcacédo (d3) (Figura 2b).
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Figura 2. Dimensdes obtidas da planta (a) e esquema do ensaio de ultrassom realizado nos clones (b).

Todos esses dados foram avaliados por meio de software estatistico para a proposic¢éo de
modelos capazes de separar 0s clones de acordo com os pardmetros medidos, utilizando conceitos
de intervalo de confianc¢a, Multiple Range Test e ANOVA, bem como avaliados utilizando técnicas
de mineracdo de dados, avaliando os dados pelos seguintes métodos: K-Nearest Neighbor (KNN),
Decision Tree, Random Forest, Gradient Boosting, Xtreme Gradient Boosting, Superior Vector
Machine e Redes Neurais.

Para avaliar os métodos de mineracéo de dados utilizamos a matriz de confuséo (Tabela
1) e os conceitos de acurécia, preciséo, recall e f1-score.
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Tabela 1. Exemplo de uma matriz de confusao.
PREVISTO
SIM NAO
REAL SINM Verdadeiro Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
NAO Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Acuracia: Representaaperformance geraldo modelo, mostrando dentre todas as avaliagbes, quais
0 modelo acertou.

VP +VN
~ VP+VN+FP+FN
Precisdo: Avaliando todas as classificagcdes positivas quantas estdo positivas.

VP

= VP+FP
Recall ou Sensibilidade: Dentre todas as avaliagcdes tidas nos valores previstos, quantas estéo

AC

PR

corretas.
VP
RE= VPPN
F1-Score: Médias harménica entre Preciséo e Recall.
2 * PR+ RE
~ "PR+RE

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Uma vez que nemtodos os clones possuiam a mesma configuragao estrutural, algumas
variaveis apresentam lacunas, uma vez que a variagdo de idade acarretava a falta de uma copa
mais definida, sendo assim, a variaveis analisadas foram: velocidade de propagacéo do pulso
ultrassonico (v), diametro de engastamento com o solo (db), alturatotal (ht) e idade.

Todos os clones foram analisados quando a sua distribuicdo normal, tendo sido avaliado o
intervalo em gque se encontravam os parametros de Simetria e Curtose de cada conjunto de dados.
Todos os conjuntos de dados apresentaram simetria e curtose dentro do intervalo de -2 a 2,
garantindo assim a normalidade dos mesmos.

Avaliando a variavel velocidade de propagacdo do pulso ultrassénico (v) como variavel
dependente e as variaveis altura total (ht), idade e didmetro da base (db) como covariaveis, por

meio do Multiple Range Test foi possivel obter adivisdo mostrada na tabela 1.

Tabela 2. Grupos homogéneos obtidos através de ANOVA multifator.

Clone Quantidade Grupos homogéneos
VTO7 - MJ 30 X
FJ367 90 XX
ARA6084 60 X
VT05 90 XXX
CCJO05JAC-MJ 30 XXXX
SP6247 60 X
FJ570 120 XXXXX
CCJO05JAC 60 XXXXX
VT07 90 XXXXXX
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CCO5JAC - 6825 90 XXXXX

IPBO13 90 XXXX
FJ460 180 XXXXXX
SP1049 210 XXXXXXX
SP5173 120 XX X
SP1048 150 XXXXXXX
IPB58 150 XXXXXXX
CCO5JAC 30 XX
BA7346 90 XX
VCC975 32 XXXXX
SP1944 60 XXX
IPB02 30 XXX
SP5174 60 XXXXXXX
IPB34 30 XXX
VTO6 60 XXXX
IPB29 30 XXX
SP6079 60 XX
AEC144 60 X
SP1318 30 X

Como é possivel observar na tabela 1, temos 16 grupos homogéneos diferentes,
representados pelo X’'s e podemos notar uma grande sobreposig&o entre os grupos, caracterizando
uma dificuldade do método estatistico convencional em separar os diferentes clones através da
velocidade de ultrassom, mesmo quando utilizamos as demais variaveis na tentativa de melhorar
essa separacao.

Todos os métodos de mineracdo de dados foram configurados de acordo com Plas (2016)
e Wes (2017) no que se referem a configuracdo de hiperparametros (variaveis e condicdes
estabelecidas antes dos modelos rodarem que influenciam na performance dos modelos, visando
gue néo ocorram problemas de ajuste).

Apés rodar cada um dos modelos, foram compilados os resultados da acurécia, precisao,
recall e f1 score de cada um dos modelos (Tabela 3).

Tabela 3. Métricas de avaliacdo obtidas para cada modelo.

Modelo Acuracia Preciséo Recall F1-Score

K-Nearest Neighbor 0,5623 0,5763 0,4997 0,5062
Decision Tree 0,8283 0,8166 0,8017 0,7979
Random Forest 0,7872 0,7833 0,7687 0,7642
Gradient Boosting 0,8176 0,8002 0,7910 0,7896
Xtreme Gradient Boosting 0,8119 0,7908 0,7919 0,7837
Superior Vector Machine 0,3526 0,5678 0,2738 0,3161
Redes Neurais 0,7356 0,7522 0,7357 0,7302

Podemos notar que alguns dos modelos ndo performaram muito bem (Tabela 3),
apresentando acuracias baixas, como o caso do K-Nearest Neighbor e Superior Vector Machine e
isso pode ser devido as limitagbes inerentes do modelo ou hiperpardametros mal configurados.
Entretanto, os outros modelos apresentaram todas as métricas acima dos 73% (Tabela 3).
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O modelo com melhor performance foi o Decision Tree (Arvore de Decis&0), com métricas
acima de 79%, indicando uma alta taxa de acerto na classificagéo dos clones. Podemos ainda citar
que como o recall do modelo é alto, n&o incorreremos em erros do Tipo | (Falso Negativo).

Nesse caso o erro do Tipo | é mais prejudicial, do ponto de vista financeiro e logistico, pois
se equivocadamente classificarmos um clone como sendo de uma classe que néao adele, podemos
incentivar seu cultivo em melhores areas, esperando melhores resultados, ocupando hortos e

consumindo recursos com um material genético que ndo apresentara os melhores resultados.

CONCLUSOES:

O modelo Decision Tree (Arvore de Decis&o) apresentou melhores métricas de classificacao,
se comparado ao método convencional, realizado por meio de estatistica classica.

Modelos mateméticos que se baseiam em conceitos de mineracdo de dados e machine
learning ndo sédo amplamente utilizados na area de inspecao e classificagcdo de produtos florestais
e essa pesquisa mostrou a oportunidade que essa linha de trabalho pode representar para
industrias de transformacgéo da madeira.
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