KALEO DIAS PEREIRA

APRENDIZAGEM DE MAQUINA E TECNICAS MULTIVARIADAS NO ESTUDO
DA QUALIDADE DO CARVAO VEGETAL

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vicosa como parte das exigéncias do
Programa de Pds-Graduacdo em Estatistica
Aplicada e Biometria, para a obtencéo do titulo
de Magister Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2019



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vigosa - Campus Vigcosa

T
Pereira, Kaléo Dias, 1993-

P436a Aprendizagem de maquina e técnicas multivariadas no

2019 estudo da qualidade do carvao vegetal / Kaléo Dias Pereira|—

Vicosa, MG, 2019.
xii, 53 f. : il. (algumas color.) ; 29 cm.

Inclui apéndice.
Orientador: Anténio Policarpo Souza Carneiro.

Dissertacéo (mestrado) - Universidade Federal de Vicgsa.
Inclui bibliografia.

1. Fisher, Funcdes de Crymbia. 3. Algoritmos.
4. Variaveis (Matematica). 5. Carvao - Qualidade.
I. Universidade Federal de Vicosa. Departamento de Estatistica.
Programa de Pds-Graduacao em Estatistica Aplicada e
Biometria. Il. Titulo.

CDD 22. ed. 511.326




KALEO DIAS PEREIRA

APRENDIZAGEM DE MAQUINA E TECNICAS MULTIVARIADAS NO
ESTUDO DA QUALIDADE DO CARVAO VEGETAL

Dissertacdo apresentada a Universidade
Federal de Vigosa, como parte das exigéncias
do Programa de Pés-Graduagdo em Estatistica
Aplicada e Biometria, para obtengéo do titulo
de Magister Scientiae.

APROVADA: 18 de fevereiro de 2019.

Gersgn Rodri qu dos Santos Angelié@jassmo CAmelro
rientador ientadora

2

& §
Helio G rcia Leite

.

Antonlo Policarpo Souza Carneiro
Orientador




A0S meus pais e meus irmaos...



AGRADECIMENTOS

Aos meus pais Sulamita Dias Pereira e Dourival de Soersar pelo apoio, confianca
e orientacado que sempre me guiam ao caminho certo.

Aos meus irmaos, primos, tios e avos que sempre toregnaram boas energias para
gue eu venca os desafios profissionais e da vida.

Ao meu grande e melhor amigo Yweenns Teixeira Ferraz petaleide irmandade
que sempre se faz presente nos momentos bons e adversos.

Ao meu orientador Anténio Policarpo Souza Carneiro esnoewrientadores Gerson
Rodrigues dos Santos e Angélica de @asSliveira Carneiro pelas oportunidades,
ensinamentos e suporte ao longo do curso de Mestrado.

Aos meus amigos, colegas, docentes e funcionarios do Depattade Estatistica e da
pos-graduacdo em Estatistica Aplicada e Biometria pelga,fdroca de experiéncias e
conhecimentos que me ajudaram a concluir mais esta eta@luir como individuo e
profissional.

Aos companheiros do Laboratério de Painéis e Energia deiMada Universidade
Federal de Vigosa que forneceram dados e apoio que viabilizate trabalho.

A Universidade Federal de Vicosa pela oportunidade de acesdoa@strutura e
flosofia de fomento do conhecimento diferenciadas, de naotlarnar-se um segundo lar
académico.

A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel SugeA®ES) e a
Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado de Minas Gerais (FAPR&& concessao da
bolsa de mestrado e pelos recursos financeiros disponibilipadagarticipacdo de eventos

cientificos, respectivamente.



BIOGRAFIA

Kaléo Dias Pereira, primogénito fruto do casamento dengtal Dias Pereira e Dourival
de Souza Pereira, nascido em 28 de Maio de 1993 no MuniciBelé®m, Para.

Morou praticamente a vida toda em Ananindeua, regido métamaode Belém, onde
completou todo o ensino basico. Em 2011, ingressou no curBad@rel em Engenharia
Florestal, campus de BelénPA, da Universidade Federal Rural da Amazonia (UFRA).

No inicio de 2012, entrou para o Programa Institucional deaBode Iniciacédo
Cientifica (PIBIC) da UFRA, ficando alocado no laborat@® analise quimica de solos e
participando de pesquisas envolvendo fertilidade de solos amimagdnutricdo mineral de
plantas e estudos relacionados a implantacdo e mdeejeflorestamentos comerciais de
eucalipto.

Até meados de 2014, acompanhou varios trabalhos de camadogfiara 0 manejo
do eucalipto em virtude de projeto de pesquisa em parceria ecprasa Vale Florestar S.A.
(Suzano Papel e Celulose S.A.), o que levou ao despertatedesse pela pesquisa e, em
particular, pelos métodos de analise estatistica de dados.

Entre 2014 e 2015, passou a dar auxilio, basicamente, nos prateasadise de dados
das atividades de projeto de pesquisa financiado pela Vale dsié\yisava o controle de
gramineas exoticas e recomposicao da vegetacao nabl@OBA de Carajas, em Parauapebas
— PA. Em junho de 2016, recebeu o diploma de Engenheiro FElbrest

Em 2017, iniciou o mestrado académimPrograma de Pds-Graduacdo em Estatistica
Aplicada e Biometria da Universidade Federal de Vicosa, @ossg— MG. No mestrado
aprofundou e ampliou os conhecimentos que ja vinham sendo bsiseadoea de Estatistica
Aplicada. Em 18 de Fevereiro de 2018 foi aprovado no examefeleadde dissertacdo para

obtencéo do titulo de Magister Scientiae.



SUMARIO

LISTA DE FIGURAS. ...ttt e e e e e e et e e e e e eaees Vil......
LISTADE TABELAS ...t e e e s e s e s e e e e ML
1 11V [ ) CU
1 T I ¥ O Xiooronn.
1 INTRODUGAO GERAL.......ooouieee e, 1.
2 OBIET IV O S .o e 2.,
2.1 ODJELIVO GEIAL ... ettt e ettt eaanas 2.
2.2 ODbjetiVOS SPECITICOS. .. it ii i 2.......
3 REVISAO BIBLIOGRAFICA. ... 2......
3.1 Hibridacdo com espécies do género Corymbia...........coooeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiiiceeee e 2....
3.2 Qualidade do Carvao VEGELAL...........couiiiuiiiiieieiii e 3.
3.3 Aprendizagem de MAQUING. ........ccuuuunieiiiiiii et e e e 5.
3.3.1 Aspectos da aprendiZAgeIM .. ........ oo ieeiii e ettt e et e et e e e eee 5.
3.3.2 Paradigmas da aprendiZagem.........couuuuuiiee et 6......
3.3.3 ArvOres de UECISAD.........c.ueeiueeieeee it et eeee ettt eee et e e e e et e et eesae e ereeeenee e, T,
3.3.4 Random tre@srandom fOTr@SL........cuuuuuuiieeiiiiii e eaaans 9......
3.3.5 Random fOrest Para regreSSAD. ........uuueereruieeeiiiieeeeieeeeeiiaeeeeaa e e eaaaaerenaeeearnes 11....
3.3.6 Support vector MaChiRESVM........cccouii i 12...
3.4 ANAlISE MURIVArTAA@. ........ooeiieiiii e 13.....
3.4.1 Andlise de variancia multivariada (MANOVA)........cccooviiiiiiiiie e 14.
3.4.2 Funcéo discriminante de FiSher..........cc.oii i 16....
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.......cuiiiiiiaieiiaeeteseee et neens 18...
CAPITTULO L.ttt ettt ettt a e eee e anes 24.......
RESUMIO. .. e e e e e en s 24........
L INTRODUGAD. ... .ottt ettt ettt e s et e s aeesaee e 25......
2 MATERIAL E METODOS . .....oiviiite ettt eteeee ettt ete et staeeteeeaeaaeanes 26.....
2.1 Propriedades anatémicas e fisicas da madeira...............cccoeeeeiiieeviiin e 21.

2.2 Analise da composicao quimica elementar e estruturaldi@inaa............................. 27

2.3 Rendimento gravimétrico e propriedades do carvéo vegetal.............cc..cceuveeen 21

2.4 ConstruGao doS algOritMOS.......ccevuuieiiii e e e e e 27.....

3 RESULTADOS E DISCUSSAD.......oceitieiieecteecie e e et et eeeeee e snee e sraeanens 28....
3.1 Propriedades da madeira e rendimento/qualidade do carvad vegeta................... 28

I [0 b= ot o I o U 12 Vo - WO PSP 32......
4 CONCLUSOES......ciiiiiiiete ettt ettt ettt e et 35......
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.......ccuitiiiiaiisiee et 35...

\



AP TULOD 2o e e, 40

S U 1 40........
L INTRODUGAO. ...ttt e s 41......
2 MATERIAL E METODOS ... .oeiiiiii et sene e 20
2.1 Rendimento gravimétrico e propriedades do carvao vegetal...............cccvuennn..... 42

2.2 ANAIISES ESALISTICAS. .. evuiiiie ittt e e e e e et e e e e e e e e e ean e 43......
3 RESULTADOS E DISCUSSAOD.......ceeitieieeiteeie e see et eaeen e sras s aveesneas 45....

4 CONCLUSOES.......ocoeiiteecee ettt te e 49......
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.......ooi it 49...
APENDICE ... e e, 53.......

Vi



LISTA DE FIGURAS
Figura 1 — Exemplo de &rvore de dECISE0 .........cooiiueeereeiiie ettt e ee e 8.
Figura 2 — Processo splitting de uma arvore de decisdo com duas vaii@egendentes....... 8.
Figura 3— Exemplo de funcionamento do Random forest......ccoceeoeeeeeeniiiiii e 11.
Figura 4 — llustragéo de uma support vector machine linear para classificagaa............ 12.
Figura 1 - Influéncia das propriedades da madeira: densidade basicaldmar{®ens.), poder
calorifico superior (P.C.S.), teor de extrativos (&}, lignina total (Lignina), holocelulose
(Holocel.) e relacéo cerne/alburno (Cerne.Alburno) solesdimento da carbonizacéo (Rend.
da carbonizacdo), teor de materiais volateis, teor dsowarfixo, friabilidade, densidade
relativa aparente (Dens. aparente) e poder calorificaisufleCS) do carvao vegetal de clones
de Corymbia medida pela reducdo média da impureza do né (RMKN)adwares de

(1T TS T o PP 29.

vii



LISTA DE TABELAS
Tabela 1- Correlacdo deodpulas (1) e coeficiente de determinagdo (R2) do algoritmo random
forest (RF) implementados apenas com as propriedadesnfiaénies para o rendimento e
qualidade do carvéao vegetal de clones do género Corymbia. ............cccocvviiviiiieninenenn 30.
Tabela 2— Médias das propriedades do carvao de clones do género Corymbia............ 30.
Tabela 3— Coeficiente de determinagdo do random forest (RF), support vagogssion
(SVR) e regresséo linear multipla (RLM) em funcdo das wmiiaveis preditoras da madeira
(12 estimacéo) e em funcédo apenas da mais importanteif2i¢ast), considerando dados de
A= 1[0 £= Vo Lo TR PP PPPPPPPPP 33.
Tabela 4— Coeficiente de correlacdo linear entre valores ebsleis e preditos pelo random
forest (RF), support vector regression (SVR) e regresséao lindaplen(RLM) em funcao das
seis variaveis preditoras da madeira (12 estimacén) fin¢cdo apenas da mais importante (22
estimacéao), considerando dados de validaGao0.....ccccccccveeeeeeieiiiiieieie e 33.
Tabela 5— Erro médio absoluto do random forest (RF), support vector regresdi&t) €
regressao linear maltipla (RLM) utilizando as seis waig preditoras da madeira (12
estimacdo) e apenas a mais importante (22 estimacaojsiderando dados de
172 11T = T2 Lo 1R 34.
Tabela 6 - Raiz quadrada do erro quadratico médio do random forest (RF), supptat
regression (SVR) e regresséo linear multipla (RLM) utiidzaas seis variaveis preditoras da
madeira (12 estimacdo) e apenas a mais importante {2a@hb), considerando dados de
122 11T = T2~ Lo 1SR 34.

Tabela 1- Resultados dos testes de normalidade e homocedasticidadaridaeis do carvao

175011 - U 45,
Tabela 2— Resumo da MANOVA das variaveie rendimento e qualidadedarvao vegetal
em funcdo de 12 clones do género Corymbia.........ccoeeeeeeeiiiiiiiiiiicieieee e, 46.
Tabela 3— Informacao retida pelos respectivos autovaloreS...veveeveveveeeiiiiiiiinenenenn. 47,

Tabela 4 - Coeficientes normalizados da primeira funcao discrime@fbD1) e da segunda
funcéo discriminante (FD2) de FISNEr.........ccoo e e e e e 47.
Tabela 5— Médias das variaveis candnicas de 12 clones de eucaliptagdanio Municipio de
Do) 011570 TN 1Y [ T PP PPPTRPPPTRRTN 48.
Tabela 6 Valores da estatistica F, valor-p e acuracia seletiva adS)variaveis observadas e

VATTAVEIS CANONICAS. . e en et eee ettt e e et e et e e et e et e e e e e et e e e e e e e e en e e e eneenaenaanns 49.

viii



RESUMO

PEREIRA, Kaléo Dias, M.Sc., Universidade Federal de Vicdeaereiro de 2019.
Aprendizagem de méaquina e técnicas multivariadas no estudo da qualidade carvéo
vegetal Orientador: Antonio Policarpo Souza Carneiro. Coorientad@G@son Rodrigues dos
Santos e Angélica de Cassia Oliveira Carneiro.

Os estudos sobre as variaveis que determinam a qualidades@o wagetal e a influéncia do
material de origem norteiam o planejamento de programaslégdo de melhores genétipos
para a producao de carvao. O emprego de novos métodos de@mkseadequem ao estudo
das propriedades do carvao vegetal, possibilita a avaliagadadios por angulos diferentes e
amplia as possibilidades das pesquisas na area. Nesse seotijitjvo do presente trabalho
foi utilizar procedimentos de aprendizagem de maquinangcts multivariadas na analise d
rendimento e qualidade do carvdo vegetal produzido a partiodes de Corymbia. As
amostras analisadas foram obtidas a partir de um plaltial com sete anos de idade
estabelecido no municipio de Dionisio, MG. No primeiro cépisfio apresentados o0s
resultados da utilizacdo do algoritmo random forest no estadofluéncia das propriedades
da madeira sobre o rendimento e propriedades de qualidachrvd® vegetal, bem como a
comparacao da acuracia dos valores preditos pelo randomdonests preditos pelo support
vector regression e regressao linear multipla. As variaesis de holocelulose, relacdo
cerne/alburno e densidade basica da madeira foram as rpaisantes para a modelagem via
aprendizagem de maquina. Quanto a acuracia, o random foragtdoior aos demais métodos
considerando o coeficiente de determinacéo, correlagéar lentre valores observados e
preditos, erro médio absoluto e raiz quadrada do erro gicadnaédio, inclusive mostrando
desempenho adequado para que seja viavel a utilizacdo do algpdtm a estimacao das
propriedades do carvdo vegetal. No segundo capitulo sdai@-emprego da funcao
discriminante de Fisher na classificacdo dos clones dgmB@ quanto ao potencial para a
producédo de carvao vegetal em termos de rendimento e qua@adados foram inicialmente
testados quanto as pressuposicdes de normalidade multivatiamaogeneidade de matrizes
de variancias/covariancias, para em seguida aplicar a earddisvariancia multivariada
(MANOVA). Pelos resultados da MANOVA, constatou-se que exdferenca no campo
multivariado entre os clones e, a partir das matrizesa de quadrados e produtos do residuo
e do efeito de clones, foram estimados os coefidgemntas duas primeiras funcdes
discriminantes, que juntas retiveram aproximadamente 80% daaygao contida no conjunto

de dados. As duas fungbes discriminantes foram utilizadas qadcular duas variaveis
X



candnicas que sao funcdes das variaveis observadas do wegedal. Comparando os clones
por meio das médias das variaveis canbnicas, veriieogue o genétipo AMF 1119 é o mais
indicado para a producao de carvao vegetal.



ABSTRACT

PEREIRA, Kaléo Dias, M.Sc., Universidade Federal deoSag February, 201®Machine
learning and multivariate techniques in the study of charcoal quaty. Advisor: Antonio
Policarpo Souza Carneir€o-advisors: Gérson Rodrigues dos Santos and Angélica de Cassia
Oliveira Carneiro.

The studies on the variables that determine the chagoadity and the influence of the source
material guide the planning of programs to select thegessitypes for the charcoal production.
The use of new methods of analysis that are adequateefstudy of the charcoal properties,
allows the evaluation of the data by different angles enlarges the possibilities of the
researches in the area. In this sense, the objedtitlee oresent work was to use machine
learning procedures and multivariate techniques to analyzeedldeand quality of charcoal
produced from Corymbia clones. The analyzed samples wereebfeom a clonal plantation
with seven years of age established in the city of DimmidG. In the first chapter are presented
the results of the use of the random forest algorithrthe study of the influence of the
properties of the wood on the yield and quality propertiethefcharcoal, as well as the
comparison of the accuracy of the values predicted byatidom forest with those predicted
by the support vector regression and multiple linear reigres§he variables holocellulose,
heartwood/sapwood ratio and basic density of the wood weredsieimportant for modeling
through machine learning. As for the accuracy, the randoestfavas superior to the other
methods considering the coefficient of determinationalirerrelation between observed and
predicted values, absolute mean error and square root oieldie square error, even showing
adequate performance so that it is feasible to use thathigdor the estimation of the charcoal
properties. In the second chapter we report the use ofrBighiscriminant function in the
classification of Corymbia clones as to the potentiatf@rcoal production in terms of yield
and quality. Data were initially tested for assumptions oftivariate normality and
homogeneity of variance/covariance matrices, followed bitivatate analysis of variance
(MANOVA). From the MANOVA results, it was found that tieeis a difference in the
multivariate field between the clones and, from therices of sum of squares and products of
the residue and the effect of clones, the coefficiehtlse two first discriminant functions were
estimated, which together almost 80% of the informatmmtained in the data set. The two

discriminant functions were used to calculate two canomar@bles that are functions of the

Xi



observed charcoal variables. Comparing the clones bgsredahe canonical variables, it was

verified that the genotype AMF 1119 is the most suitabléhie charcoal production.
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1 INTRODUCAO GERAL

Historicamente, a biomassa florestal sempre teve pmpebdrtante no contexto
energético do Brasil, sendo, inclusive, a principal fonteedergia até 1972. Apesar da
substancial reducao da participacdo da madeira no cenérggtoo nacional ainda na década
de 70, o consumo de carvao vegetal manteve-se expressitanpe da crise do petréleo, sendo
destinado principalmente a siderurgia (BRITO, 1990).

Um ponto importante relacionado a producdo de carvdo veg§esakevolucdo da
participacdo da madeira de florestas equianeas comodentatéria-prima, passando de 49
para 84% do total de carvao consumido no pais entre 2008 e 2016eprgsenta 3,8 milhdes
de toneladas no dltimo levantamento (IBA, 2018). Assim, teenavidente a fungcio ambiental
das florestas energéticas na conservacdo da biodivdsadasuprir as demandas por carvao,
aliviando a pressao sobre as florestas inequianeasatata em anos anteriores (SANTOS e
HATAKEYAMA, 2012; SIMIONI et al., 2017).

As espécies de eucalipto sdo as mais utilizadas em refioesdtss para fins
energéticos. Embora possuam naturalmente caracteyigéisajaveis como crescimento rapido
e plasticidade, varias pesquisas tém buscado selecionatipgengue potencializem a
gualidade e quantidade de madeira produzida (BRITO et al., 1983;IRERE012;
PROTASIO et al., 2013; CARNEIRO et al., 2017). Segundo Loureiro (20d&jdos do
género Corymbia tem atraido as atencdes de pesquisadaiesueso cruzamento das duas
espécies tem gerado materiais que apresentam ganhos sigogieat crescimento, facilidade
de propagacdao vegetativa e maior tolerancia ao frio, deengtaques de insetos.

Na siderurgia, a qualidade do processo depende da homogeneidadéidpqee, por
sua vez, depende de fatores relacionados a carbonizacam€isanressaltando a necessidade
do conhecimento acerca da influéncia das caracteristicaadkira sobre as propriedades do
carvdo (SOARES et al., 2014; SOARES et al.; 2015). Devido a grqnaletidade de
propriedades da madeira e do carvdo usualmente avaliaddsadéestatisticas univariadas
podem néo ser eficientegor desconsiderarem a dependéncia entre variaveis e ames
interpretacéo global dos resultados mais dispendiosa.

Trabalhos com selecéo de clones para a producéo de tamidé®m se deparam cam
problema de alta dimensionalidade de dados, ao passo que em@&tgama de variaveis
importantes para a eficiéncia energética. Para lidar adegeatikacom analise simultanea de

muitas variaveis, pesquisas sobre propriedades de niaedeif e selecdo de clones para



florestas energéticas tem utilizado técnicas de analiséivaniada frequentemente
(TRUGILHO et al., 1997; LOBAO et al., 2010; PROTASIO et al., 20#2STRO et al., 2013).
Algumas técnicas multivariadas também podem ser reunida® déntum conceito
oriundo da computacao conhecido como aprendizagem de maguingchine learning em
inglés, a exemplo da andlise discriminante (aprendizagpengsionada para classificacéo) e
andlise de agrupamento (aprendizagem ndo supervisioh&de) mputacado, o aprendizado de
maquina € um ramo da inteligéncia artificial e é entenbasicamente como o uso associado
de técnicas estatisticas e computacionais para criswase$ ou algoritmos autébnomos
treinados a partir de um banco de dados conhecido, owakgjatmos capazes de analisar e
detectar padrées de forma automatica em um conjunto de (MU&RPHY, 2012). A aplicacao
do machine learning na analise de dados amplia as possibilidadesndetdorsignificativa
gue tem se tornado comum, em determinadas situacdestusubstermo analise estatistica

por ciéncia de dados.

2 OBJETIVOS:
2.1 Objetivo geral aplicar aprendizagem de maquina e técnicas multivarisdasalise d

rendimento e qualidade do carvao vegetal produzido a partioesalie Corymbia.

2.2 Objetivos especificos

Estudar a relacéo entre propriedades da madeira e do eptizamdo aprendizagem de
maquina;

Identificar as propriedades da madeira mais influentesendimento e qualidade do
carvao do vegetal;

Verificar o potencial do uso de aprendizado de maquina nacficedas propriedades
do carvao vegetal,

Utilizar a funcéo discriminante de Fisher para reduzir amkmealidade dos dados de
rendimento e qualidade do carvao vegetal,

Classificar os clones de eucalipto quanto ao rendimento e qualidagroducédo de

carvao vegetal.

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Hibridac&o com espécies do género Corymbia
Atualmente, os genotipos resultantes da hibridacdo ébbrgmbia torellianae

Corymbia citriodora tem recebido atencao especial dos pesq@saglempresas que atuam
2



com reflorestamento comercial, embora pouco se sai@ s reais potencialidades dos
hibridos dessas espécies. Conforme os resultados de 2863, (um dos principais ganhos na
hibridacdo é quanto ao enraizamento, visto que o C. citriodoraptemas 2,5% de capacidade
de enraizamento, enquanto que C. torelliana possui 32,6%, de modocqueamento de
Corymbia promove uma capacidade de enraizamento de 27,5%.

Além de melhor capacidade de estabelecimento de mudas guo, Gamelhoria do
enraizamento também favorece a propagacdo vegetativdgrime mostra Trueman e
Richardson (2008) trabalhando com enraizamento de estacgsahas estacas de hibridos
apresentaram maior volume de raizes que as de C. toradli@naitriodora, além de maior
area foliar.

O potencial energético de hibridos de C. torelliana com @oditra foi avaliado por
Loureiro (2016) em seu trabalho com clones plantados emmdoigipios de Minas Gerais,
no qual verificou que os materiais em geral produzem carv@iopoaler calorifico superior
dentro de valores satisfatorios, inclusive superando hibdiel@aitras espécies. O autor ainda
concluiu que o melhor gendtipo, dentre os avaliados, patugdio de carvdo com destino a
siderurgia foi plantado no municipio de Itamarandiba resélitado do cruzamento de C.

citriodora com C. torelliana.

3.2 Qualidade do carvao vegetal

A qualidade do processo nas siderurgias depende da qualidade do \ecyeta
utilizado, que por sua vez depende de varios fatores comospoocke carbonizacgao,
infraestrutura e mao de obra da producéo e o tipo de maapregada (GALVAN, 2016).
Com relacdo especificamente as caracteristicas darmagleas propriedades fisico-quimicas
influenciam ndo apenas a qualidade do carvdo vegetal, taammém sdo importantes na
dindmica da decomposicéo térmica, o que é determinantacionemto do carvao produzido
(PROTASIO et al., 2012).

Em plantios estabelecidos com a finalidade de produzir caregetal com destino a
siderurgia, Brito e Barrichelo (1977) citam que devem seraditig, preferencialmente, clones
gue produzam madeira de alta densidade e com elevada cog@eniedignina. Trugilho et al.
(1997) afirmam que a madeira para producéo de carvao tambérapesentar baixo teor de
cinzas e parede celular mais espessa e de menor lafgueacolha da madeira com
caracteristicas favoraveis, somado ao processo dencab@o adequado, sdo determinantes

para uma elevada qualidade e rendimento em carvao vedeWG(LHO et al., 1997).



Entreos aspectos relacionados as propriedades do carvao vegesflajimportantes
para a performance dos aparelhos de reducao das sider(Cgiatsho e Ferraz (1988) citam
a composicdo quimica, densidade, reatividade, friabilidadssisténcia mecanica,
higroscopicidade, além de outras. Os autores ainda se reéegnegspecial a friabilidade,
afrmando que, em caso de carvdo vegetal altamente lfrédvgeracdo de finos desde a
fabricacdo até a utilizacdo pode chegar a 25%.

A resisténcia do carvao vegetal € um fator de grande iémoa para a maioria dos
usos ao qual pode ser destinado, sendo esta dependente dadeethsichaterial (PEREIRA et
al., 2016). Segundo Brito (1993), a utilizacdo de carvdo vegetalltdedensidade em
comparacao ao emprego de insSumos com as mesmas caiegsegishenor densidade, resulta
em maior produtividade no alto forno, ou seja, o carvamaier densidade reside por mais
tempo no interior da zona de reserva térmica do alteforn

A composicdo quimica do carvao vegetal é influenciada pefeperatura de
carbonizacéo, além da madeira empregada. A avaliacdongzosicdo quimica do carvao €
realizada a partir da analise quimica imediata, a qualar@steores de carbono fixo, de
volateis e de cinzas. A analise quimica imediata sediegssaria para distinguir o carbono total
presente no carvao vegetal e a parcela realmenteviixa,que parte do carbono € perdido em
forma de gas CO, G@ hidrocarbonetos que fazem parte dos materiais vo(&legA, 1988)

e nao sdo interessantes para 0 uso do carvao entesir @e cinzas representa 0 produto da
combustéo total do carvao vegetal e agrega todas impurexgériitas que, em grandes
guantidades, prejudicam a eficiéncia dos altos fornos, iafpeate por aumentar 0 consumo
de carvao por unidade de ferro-gusa produzido (BARROSO, 2007). De aoconddoares et
al. (2014), o teor de carbono fixo presente no carvao vegataitopriedade de maior influéncia
sobre o seu poder calorifico superior, ou seja, o caffdxandetermina a quantidade de energia
gerada por unidade de massa de carvao.

E de suma relevancia discorrer também sobre o rendimgraeimétrico da
carbonizacédo (RGC), embora ndo seja uma caractedsticarvao vegetal e nem da madeira,
€ talvez a primeira medida a se observar a viabilidade ddizarwm determinado material
para produzir carvao, ja que o rendimento gravimétrico unargsproporcado da conversao da
madeira em carvdo. O aumento do RGC tende a ser obédopalo controle do processo, por
meio da utilizacdo de madeiras mais densas e com maioeroacado de lignina (BRITO e
BARRICHELO, 1977; TRUGILHO et al., 2001; NEVES et al., 2011; PEREIR&.e2013)

Do ponto de vista prético, o carvao vegetal dito de qualidadeapgesentar ruido metalico ao
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ser quebrado, ser inodoro, duro, ter superficie de ruptura,disa e sedosa, queimar sem

desprender fumaca, fagulha ou cheiro, além de ter goa eebrilhante (BRITO, 1993).

3.3 Aprendizagem de maquina

Os resultados gerados pelos algoritmos de aprendizagengdmangdo obtidos a partir
do aprendizado por inducao, a qual trata-se de uma formaedénicifa I6gica que possibilita
chegar a conclusGes generalizadas com base em um codguxemplos especificos. A
inferéncia indutiva € um dos métodos mais utilizados pamseéer novas informacdes e
predizer eventos futuros (MONARD e BARANAUSKAS, 2005).

3.3.1 Aspectos da aprendizagem

A construcdo de um sistema de aprendizagem de maquina écrdhlee por quatro
guestdes (RUSSELL e NORVIG, 2004): a) os componentes do sistemdegem ser
aprendidos; b) a forma de realimentacdo que sera utilizadprendizado dos componentes;
C) a representacao dos componentes; e d) a disponibilidadaelgitnento anterior

Os componentes do sistema podem incluir

Um mapeamento direto de condicbes no estado atual paea: agbexemplo do
treinamento de direcdo veiculajue quando o instrutor indica “freie!”, o agente podera
aprender uma regra de condi¢cdo-acao para quando deve Vedaulo.

Uma forma de deducéo das propriedades relevantes do mypadiir ala sequéncia de
percepcdes: ao visualizar varias imagens sobre as quaisréadoque mostram um modelo
de carro, o agente podera aprender a reconhecé-lo.

Informacgdes sobre 0 modo como o mundo evolui e solvesokados de acbes possiveis
gue o agente pode executar: testando acdes e observaedaltzglos, por exemplo, observar
os efeitos de uma freada brusca numa pista molhada.

Informacdes de utilidade indicando respostas as suas acéeanagfieada busca numa
pista molhada, o agente percebe algum tipo de dano noovelanbdo-lhe uma informacao util
sobre a acao.

Informacédo de valores de a¢des indicando a respostmascoes.

Metas que descrevem classes de estados cujas realizag@aizam a utilidade do agente.

O tipo de realimentacao disponivel para a aprendizagem getaléenaspecto mais

importante na determinacdo da natureza do problema sobre o gigdritmo deve atuar.



Segundo Dantas (2017) os tipos de realimentacdo ou aprendidageragquina podem ser

divididos em trés vertentes:

1) Aprendizagem supervisionada: € incluido no algoritmoibuétr de saida, que podem ser
rétulos ou valores. O treinamento € realizado a partixesgos com atributos de entrada e
saida conhecidos, sobre os quais o algoritmo estabelacepadrdo. O aprendizado

supervisionado ainda pode ser dividido em duas categorias:

- Classificacdo: os atributos de saida sao rétulos, por@aesim ou nao;

- Regressédo: os atributos de saida sdo numéricosxeople, medida de rendimento da

carbonizagéo.

2) Aprendizagem ndo supervisionada: ndo existem atributosaida ®u classes pré-
estabelecidas, cabendo ao algoritmo identificar padrélassficar novos elementos dentro de

grupos construidos na fase de treinamento.

3) Aprendizagem por reforco: ndo ha classes previameiméelds, porém, existe um ambiente
observavel que auxilia o algoritmo a assimilar os padréesa decisdes apos executar uma
sequéncia de testes. Em outras palavras, o algoritmoenébe informacdes bem definidas
sobre as variaws resposta, e sim “pistas” fornecidas pelo ambiente sobre as variagdes nas
variaveis resposta.

Outro ponto importante € a representacéo das informapéesdidas, que também tera
papel na determinacao do tipo de algoritmo que sera empregastentgiversos algoritmos
para os mais variados fins, a exemplo de redes neuraifupgbes de utilidade em programas
de jogos, sentencas logicas proposicionais e de prioeiean para todos 0s componentes de
um agente logico e inferéncias probabilisticas como Ieagssianas para teorias de tomada de
deciséo. A disponibilidade de conhecimento anterior é naeieyaorém ndo € geral como as
anteriores, sendo mais importante em estudos iniciaiowEs rareas de conhecimento, nas
guais as pesquisas com aprendizagem de maquina sao sustemtad#ermacdes empiricas
(RUSSELL e NORVIG, 2004).

3.3.2 Paradigmas da aprendizagem
A representacdo das informacdes aprendidas esta reldai@om os paradigmas de

aprendizagem, que por sua vez ddo origem a algoribmasétodos que seguem principios

6



diferentes. Alguns dos paradigmas mais conhecidos sdo wlgi) estatistico, sistemas
baseados em protétipo, conexionista e genél sistemas de aprendizagem simbolicos
aprendem construindo representacées simbodlicas de umitooaoalisando exemplos e
contraexemplos, dentre os quais os mais estudados s@sezibs em arvores e regras de
deciséo (PRATI, 2006)

O paradigma estatistico consiste em utilizar modelosigt&tas para obter uma boa
aproximacado do conceito induzido. Muito dos métodos dstadssdo paramétricos, onde sao
assumidos modelos e estimados os parametros a partiados. O aprendizado Bayesiano é
um dos sistemas estatisticos mais conhecidos (MONARARABIAUSKAS, 2005. Os
sistemas baseados em protétipos realizam classificag8eadas em aprendizado obtido a
partir de exemplos similares conhecidos.

Os sistemas conexionistas, segundo Braga, Carvalho e Liu(206v), sdo sistemas de
processamento paralelo e distribuido n&o-algoritmicos emeram o funcionamento dos
neurbnios humanos. Neste grupo, estdo as redes neur@ssirtigue sdo compostas por
unidades de processamento simples (nodos ou neurdniosags}ifjae calculam determinadas
funcbes matematicas (normalmente néo lineardd)os classificadores genéticos, de acordo
com Monard e Baranauskas (2005), trabalham com uma popdefEmentos que competem
entre si para realizar a predicdo, ao passo que osortas $e multiplicam em detrimento dos
mais fracos que séo descartados. Nota-se que o paraghgidco faz uma clara analogia a

teoria evolutiva de Darwin.

3.3.3 Arvores de decisdo

As arvores de decisdo podem ser para classificacao ¢fulec&alores discretos) ou
regressdo (funcdo de valores continuos), dai o ternRTQElassification and Regression
Trees) popularmente utilizado na literatura para se refennétodo. Os algoritmos de arvores
de decisdo sdo modelos néo lineares de aprendizagem, i®a gfieréncia sobre a variavel-
alvo é realizada a partir de regras simples de decisdinjdds com base nos dados de
treinamento. Uma arvore de decisdo chega a uma con@psé&cexecutar uma sequéncia de
testes. Cada no interno de uma arvore correspondetaaltegalor de uma das propriedades,
sendo as ramificagdes que partem do no referentes aossvadssiveis do teste. Os nds-folha

da arvore representam os valores ou a decisado resulaieste (Figura 1).



Figura 1- Exemplo de arvore de decisao.
Fonte: Souza (2017).

Os modelos realizam analises matematicas das variindgEpendentes (valores de
features) que resultam na divisdo dos dados em subgrupcessgwa@onhecido como splitting
(Figura 2). O splitting € um processo recursivo, que s termina qt@hmoos subgrupos estéo
bem definidos, de modo que os elementos dentro dos subggmam 0 mesmo valor da
variavel-alvo (SOUZA, 2017).
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Figura 2— Processo splitting de uma arvore de decisdo com duas validependentes.
Fonte: Souza (2017).



O fator mais importante na construcdo de uma arvore de decs&scolha da variavel
que sera utilizada como no da arvore. A escolha deveitedé tal modo que as divisdes das
arvores sejam as mais “puras” possiveis, ou seja, que os elementos classificados em um mesmo
conjunto sejam os mais homogéneos possivel. Pode sercosadl@ritério o calculo do ganho
de informagéao, conforme descrito por Russell e Norvig (2004):

Ganho (A) = I — Restante

n
Restante (A) = Z bt M
Lip+n
i=1
J=——P 1og, P " log, —
B p+n0‘g2p+n p+n0‘g2p+n

ou

n
1= —P)log,P(v),
i=1

sendo Ganho (A) o ganho de informacdo com o novo requisitquantidade de informacdes
contidas em uma reposta correta, Restante (A) é a quimntitka informacfes sem 0 novo
requisito, p € o numero de exemplos positivois,o0 nimero de exemplos negativos e;)(a
probabilidade de respostas possiveis.

Apos a elaboracdo da arvore, Carvalho (2014)acitecessidade de realizar “podas”,
visto que esse tipo de algoritmo € suscetivel ao overfittinge(sajuste). Quando ha super
ajuste, ruidos nos dados de treinamento podem gerar ®@moOs que irdo atrapalhar a
generalizacdo de novas classificagcdes. Normalmente modefsoverfitting apresentam
desempenho muito bom com os dados de treinamento, poréunaaia com os dados de teste

se torna baixa.

3.3.4 Random tree® random forest
Randomtree é uma arvore selecionada aleatoriamentér a@antn conjunto de arvores

possiveis equiprovaveis com m variaveis escolhidas ao aastada n6é. O aumento na
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acuracia da classificacdo tende a ser maior com o aumentdmero de random trees, que
selecionam a classe mais popular e ddo origem as randsstsfBREIMAN, 2001). Random
forest € um algoritmo que combina vérias arvores de decisaalependem de vetores
aleatérios com a mesma distribfiigpara todas as arvores (OSHIRO, 2013). Breiman (2001)
define formalmente esse algoritmo como um classificadonposto por um conjunto de
arvores classificadoras th@x), k = 1,2,...,n}, em quéx sdo vetores aleatorios independentes
e identicamente distribuidos e cada arvore selecict@sse mais popular para a inclusao.de

Em termos praticos, o random forest € uma metodologiavideed de decisdo que
fornece classificagdes ou estimativas baseadas riiasmie todas as arvores. E o método de
aprendizagem de maquina mais difundido atualmente, por afed®a performance com
eventos lineares e ndo lineares, além de baixa vaj&®ido demonstrado que possui taxa de
acerto superior a regressao logistica e arvore de desisples (SOUZA, 2017Brokamp et
al. (2017) também cita a robustez do random forest em situdg@asostras pequenas (20 <n
< 40) e grande conjunto de preditores (50 < p < 500), que noemiargeram problemas com
multicolinearidade e inviabiliza modelos de regressao corveds.

De acordo com Oshiro (2013andom forestaplicam o método bootstraps sobre a base
de dados de treinamento original para gerar amostras asatiériconjuntos de treinamento
para cada arvore aleatéria (Figura 3). Cada arvore égimastitilizando um subconjunto de
treinamento e variaveis selecionados aleatoriam@steariaveis selecionadas aleatoriamente
para cada n6é da arvore sdo avaliadas e comparadas, seridmasconelhor para basear a

divisdo do no.
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Figura 3— Exemplo de funcionamento do Random forest.
Fonte: Oshiro (2013).

3.3.5 Random forest para regressao
Os algoritmos de random forests para regressdo assumem da@@asla numeéricos,

ao contrario dos rétulos de classe. Breiman (2001) desosdeeremas 1 e 2 que baseiam a
construcéo de arvores eficientes. Definindo o erro médidrgtieo generalizado de qualquer
preditor numérico i) como Ex(Y — h(X))? e assumindo-se que o conjunto de treino é

selecionado aleatoriamente a partir do vetor alea¥gMo define-se os teoremas

Teorema - Como o nimero de arvores na floresta tende ao infamtd.,o:
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Exy(Y — avgh(X,0,))2 — Exy(Y — E;h(X,6))".

Considerando qu@X,Y(Y—E@h(X,@))Zé o0 erro generalizado da floresta (E(floresta)) e
EgExy(Y — h(X, @))2 o erro médio generalizado das arvores (E(arvores))see

Teorema 2- Para tod®, EY = Exh(X,0), ent&o:
E(floresta) < pE(arvores),

em quep é a correlacdo ponderada entre os residue®(X,0) eY — h(X,0"), onded e '
sdo independentes. O teorema 2 indica que a acurécia iessafiode regressao depende da
baixa correlacéo entre os residuos e de erros reduzis@swvaes. O random forest diminui o

erro medio das arvores por meio do faior

3.3.6 Support vector machine- SVM

As SVM foram preconizadas por Cortes e Vapnik (1995) e tem seanbaBeoria do
Aprendizado Estatistico, ou seja, fazem parte do paradigmaprendizagem estatistico. A
ilustracdo mais didatica da ideia por tras da SVM pode saradda na Figura 4, onde é
definido um hiperplano ideal para a separacdo de duassclamseneio da maximizacao da
margem entre as classes (MEYER, 2018).

Margin ~

/‘ « Separating
[ ‘/ Hypermplane

Y
.

.
.

Support Vectors

Figura 4- llustracdo de uma support vector machine linear para claséaiica
Fonte: Meyer (2018).
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Os pontos que ficam no limite da margem entre as cla@sesss/etores de suporte e a
linha que separa as classes representa a divisao idedlje@@s®mu fenbmeno para o qual se
pretende fazer predicbes sdo representados por rétuldasses; que, quando sédo discretos
tem-se um problema de classificagdo, enquanto que nadeasiulos continuos trata-se de
regressao e a técnica passa a ser chamada de support wetssioa (MITCHELL, 199y

Algumas das principais caracteristicas da SVM que a torrtivatara analise de dados
séo citadas por Smola et al. (1999):

Capacidade de generalizagédo: o algoritmo SVM normalmentengdessificadores
com boa capacidade de generalizagdo, ou seja, sua cdpag@lalassificacdo ou estimacao
mantem-se satisfatéria mesmo em dados que ndo fazeendmadonjunto de treinamento
(menor ocorréncia de overfittijig

Robustez em alta dimensionalidade: a SVM é robusta peramjentos de dados com
muitos atributos, como no caso de imagens;

Convexidade da funcéo obijetivo: implica na otimizacdo de fumgho quadrética, a
gual possui apenas um ponto de minimo global;

Base tedrica bem definida: a teoria por tras da SVM &hi@sconsolidada dentro da
Matematica e Estatistica.

Em revisdo sobre a SVM, Lorena e Carvalho (2003), rassaltapacidade desses
algoritmos de obter altas taxas de precisdo e genedizalém de apresentarem tempo de
treinamento menores que varias técnicas de aprendizdgemaquina. Os autores ainda
afirmam que os classificadores da SVM adquirem e processioa da uma forma que nao é
facilmente interpretavel, o que representa uma desvantageefegd@técnicas como arvores

de decisao, as quais organizam as informacdes em estaitetamente interpretavel.

3.4 Analise multivariada

Analise multivariada pode ser entendida como qualquer téesiatistica que analisa
de forma simultdnea mais de uma variavel refereata abjeto de estudo. Vale ressaltar que
0 conceito correto de analise multivariada reside na c@oo de variaveis, ou seja, nao
apenas na avaliacdo de multiplas variaveis ou obses/éd@d¢R JR. et al., 2009

Em experimentos que envolvem apenas dois grupos ou tratamenimmel e Sligo
(1971) citam trés alternativas para lidar com dados mriéd@s com p médias igual al2ma

das formas é utilizar anélise de variancia (ANOVA) ¢éetesinivariados. Outra metodologia,
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sugerida por Cramer and Bock (1966), baseia-se na analisamitamte de todas as variaveis
envolvidas utilizando testes apropriados, a exemploZdte Hotelling, seguido por testes de
meédias univariados para identificar em qual varidvel houfezedca entre os grupos. Em
adicdo a Cramer and Bock (1966), Morrison (1967) propdsautilitervalos de confianca

simultaneos para verificar especificamente onde ocomsndiferengcas entre oS grupos.
Entretanto, em pesquisas envolvendo p médias maior que 2 aclogs@rocedimentos

syoracitados ndo é possivel, sendo necessario recoroetras metodologias de analise

multivariada.

3.4.1 Analise de variancia multivariada (MANOVA)

A andlise de variancia multivariada € uma expansao daedé&lisariancia univariada
sob enfoque de modelos lineares, desenvolvida para analdiéerascas entre duas ou mais
medidas métricas dependentes a partir de variaveis caegdHAIR JR. et al.,, 2009).
Algebricamente a MANOVA e ANOVA podem ser entendidas daistgtorma:

Analise de variancia univariada
Yi= X1+ Xo+ Xz+ ...+ X,

(métrica) (categorica)

Analise de variancia multivariada
Y1+ Yo+ VYs+...+Yn= X1+ Xo+Xz+ ...+ X

(métrica) (categorica)

Embora a utilizacdo de testes univariados para cadaebeidvolvida na pesquisa seja
uma opcao intuitiva e viavel, Haase e Ellis (1987) afirmam egte procedimento pode
prejudicar seriamente a interpretacdo dos resultadasraentar a probabilidade de erro Tipo
| (rejeitar Hh quando esta é verdadeira), além de desconsiderar as [gossikaacdes entre as
variaveis.Hair Jr. et al. (2009) complementa citando que a MANOVA teocapacidade de
detectar diferengas “combinadas” ndo verificadas em testes univariados, ndo obstante, quando
a dimensao dos dados nao ultrapassa cinco variaveisdgepes o poder estatistico dos testes
da MANOVA equivale ao da ANOVA.

Fazendo uma breve analise sobre o aumento no erro Tipodl globrealizar um

conjunto de testes univariados, Sartorio (2008) cita o exesaplealizacdo de dez testes cada
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um ao nivel de 0,05 de significancia, ou seja, individuaienerada teste inclui uma
probabilidade de 5% de ocorréncia de erro Tipo I, no entaotopnsiderar os dez testes essa
probabilidade passa para 40%:(P[n&o rejeitar nenhuma hipotese nuta] — 0,95°= 0,401)
Embora seja possivel ajustar o nivel de significanciar@io de correcdes (BONFERRONI,
1936; HOLM, 1979 HOCHBERG 1988; HOMMEL, 1988; BENJAMINI E HOCHBERG
1995 para controlar os erros Tipo | e Tipo |l glidyaonsiderando todos os aspectos é mais
conveniente utilizar técnicas multivariadas.

Para a aplicacdo da MANOVA faz-se necessario atendssygostos equivalentes aos
da ANOVA para o caso multivariado, ou seja, independéncigmos, distribuicdo normal
multivariada, homogeneidade nas matrizes de varianca&iéocia e ndao ocorréncia de
multicolinearidade elevada entre variaveis dependeHd#&R(JR. et al., 2009).

Na pratica, € de comum conhecimento que dados experimentaiglmente nao
atendem perfeitamente todas as pressuposi¢coes, especiatmerdaso multivariado. Nesse
contexto, Mardia (1971) demonstra que os testes associddAsl@VA séo robustos a falta
de normalidade, porém, testes de homogeneidade de cowarigdei sensiveis a nao
normalidade.

Ao adentrar no campo multivariado todos os procedimen&btematicos passam pelos
principios do Modelo Linear de Gauss-Markov, sendo assmgdelo estatistico se toriYa=
XB + E, em queY é a matriz de observacdesg a matriz de delineament®d,é a matriz de
parametros & a matriz de erros. Sendo assim, a estimacéo dos perargerealizada pela
minimizacdo da soma de quadrados e produtos do resijjuou(seja, minimizand@ = E'E
= (Y - XB)"— (Y — XB). A sequéncia do procedimento gera uma matrzoutraH referente
a soma de quadrados e produtos totais e de efeito dos tratsmespectivamente, no caso de
um delineamento inteiramente casualizado (FERREIRA, 28drhatrizE de residuos é obtida
pela diferenca entré e H.

Apds a obtencéo das matrizes de somas de quadrados e pradutiacdo da hipotese
nula para os vetores de médias € realizada aplicantlests especificos, os quais sdo
conhecidos como teste de Pillai, teste de Hotelling Laweste tle Roy e 0 mais usado teste de
Wilks (A):

_ det(H)
~ det(T)’
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em que detH) e det ) sédo os determinantes da makie T, respectivamente. Como os testes
sdo calculados por metodologias distintas, os resgtaoh relacdo a hipotese testada também
podem variar. Os valores calculados das estatisticasysmtecomparados utilizando as tabelas
especificas de cada teste, ou, mais convencionalmentem peete convertidos a valores
aproximados da estatistica F de Snedecor (GOMES, 2009).

3.4.2 Funcéo discriminante de Fisher

A MANOVA assim como a ANOVA séo procedimentos que possihiliteerificar se
ao menos algum dos grupos se diferencia dos demais, a@dal que ha a necessidade da
aplicacdo de metodologias complementares para a cogapacke médias e andlise mais
detalhada dos resultados. No caso da MANOVA, nao existe uondineto para comparacao
de médias, sendo uma das alternativas a utilizacao deofdisgriminante de Fisher (FISHER,
1936) ou ainda chamada de funcéo discriminante candnica.

A aplicagéo inicial da fungéo discriminante de Fisherp&a analise discriminante, ou
seja, 0 objetivo é encontrar funcdes limsague combinem todas as variaveis de interesse,
maximizando a diferenca entre as populacdes pré-defirdgatal forma que seja possivel
discriminar novos individuos dentro das populacdes pré-dafira partir das mesmas variaveis
incluidas nas fungbes. O ponto principal para a discrgamalas populacdes é estabelecer
funcbes das variaveis observadas que expligquem e maximagemiferencas entre as
populacdes a partir da nova variavel criada (CAMPOS, 2012). &mce cria-se uma regra
de classificacéo a partir de um algoritmo de aprendizagenadeina, definida por McLachlan
(2012) como um procedimento de aprendizagem supervisionada.

Para uma melhor compreensao sobre a analise discrimirtaair Jr. (2009) faz um
paralelo com a MANOVA e com a regressao linear. O auimnafjue a funcéo discriminante
seria comparavel ama MANOVA “invertida”, visto que na MANOVA tem-se como
dependentes as variaveis métricas e como indeperslenaiavel(eis) ndo métrica(s)
enquanto na analise discriminante tenesgposto. Ja em relacdo a regressao linear, assim
como numa funcdo discriminante, trata-se de uma combindipg@ar de variaveis
independentes métricas que deverdo explicar uma variavedggpenao passo que a diferenca
basica entre as duas técnicas é que a variavel dependectatexto de regressao € métrica,
enquanto na analise discriminante ser& categorica.

E possivel encontrar na literatura diferentes apieagas funcées discriminantes, a

exemplo do trabalho de Araujo, Nascimento e Zucchi (1998) qilizatatm funcdes
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discriminantes para classificar quatro espécies Anastrephaipo fgaterculus (moscas-das-
frutas) com base nas medidas do aculeo. Outro estudo queudiiliggdes discriminantes foi
o de Benites et al. (2010), que aplicaram a técnica para disaristlos sob diferentes usos a
partir de atributos da matéria organica. Ja Nanni, Demditrie (2004) aplicaram a analise
discriminante para classificar solos por meio de medidassposta espectral ao nivel do solo.

Para a realizacdo da analise discriminante, em tese;sde@ssumir pressupostos
similares aos da MANOVA, conforme comentam Wahl e Kronfh@¥7) sobre frequente
uso da técnica devido a sua relativa simplicidade, embora regjassario assumir
homogeneidade de matrizes de variancia/covariancia ou, quandbanhomocedascidade,
recorrer a andlise discriminante quadratica. Os autoréa afmmam que quando as diferencas
nas covariancias sao pequenas, os dois tipos de andismitiante sdo equivalentes, porém,
guando ha forte heterocedascidade, a analise discriminanteateea tem desempenho
largamente melhor.

Comparando a forma linear e quadratica da analise discntairean condicdo de
matrizes de covariancias heterogéneas e normalidadeanialtia preservada, Gilbert (1969)
constatou que a forma quadratica consegue utilizar discreparecizariancia para reduzir a
probabilidade de erros de classificacdo. Assim sendo, o datapnstra que a analise
discriminante quadratica se torna melhor que a forma Ipre@orcionalmente ao aumento no
namero de variaveis, visto que poderao @xishis variaveis discrepantes para contribuir com
o0 desempenho da forma quadratica.

Quanto a normalidade, estudos mostraram que para populacé@smas o resultado
da analise discriminante linear € significativamente dégtaendo indicada a transformacéo
dos dados para aproximar da normalidade e melhorar a aciaaamilise (KRZANOWSKI
1977. Vale destacar que as pesquisas encontradas sobre a nopodés pressupostos
estatisticos nas fung@es discriminantes referem-sewaaso em classificacgie

Uma metodologia alternativa de funcéo discriminante ésaptada por Gomes (2009)
definida pelo autor como varidvel candnica. Nesta metodo®ofuncéo discriminante ndo é
usada para classificacbes e sim para transformar ewveiarobservadas em uma ou mais
variaveis canbnicas quedo reter a maior parte da variabilidade dos dados (p variaveis

candnicas < p variaveis observadas), ou seja, € uma reducdo dimensional:

Z = biX1+ bpXot+ ... + BX,,
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em que Z representa a variavel candnigabie by os coeficientes canodnicos g, Xze X, as
variaveis observadas. Aplicando a funcéo discriminargeriti@ por Gomes (2009) gesan
valores da variavel candnica referentes a cada pancelbservacao do experimento.

Os coeficientes da funcéo discriminante sdo determinadogs/riméaite, obtendo-se as
raizes caracteristicas (autovalores) da matriz reseltio produto entre as matriZ$H. De

posse dos autovalores, toma-se 0 maior para estabelseguinte sistema de equacoes:

b, 0
(H_ A1E) bz = [0],

b,| Lo

sendoA; 0 maior autovalor. Ao resolver o sistema de equacdes sbtilos os autovetores
referentes ao maior autovalor, os quais sao os cedtigsd da funcdo discriminante candnica.
Em adicdo, Gomes (2009) cita que € indicado normalizapefcientes para que a soma dos
guadrados destes seja iguain

ApoOs gerar a variavel candnica para cada observacatratasnentos podem ser
comparados por suas respectivas medias candnicas aplidgedwas univariadas
convencionais. E importante ressaltar que a funcéo misemte definida a partir do maior
autovalor tem o objetivo de maximizar a diferenca entrgrapos, em outras palavras, ao

aplicar a ANOVA na variavel candnica o valor da edieis sera maximo (CAMPOS, 2012).
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CAPITULO 1

APRENDIZAGEM DE MAQUINA NO ESTUDO DA INFLUENCIA DAS
PROPRIEDADES DA MADEIRA SOBRE A PRODUCAO DE CARVAO VEGETAL

Resumo- O entendimento das relacbes entre as propriedadesoddrana do carvao vegetal
possibilita a melhoria da producéo de carvéo, sendo assimiyoljee utilizar o algoritmo
random forest na analise da influéncia das propriedades daarsalaie a qualidade do carvao,
além de avaliar a acuracia dos valores preditos em oeg&upport vector regressien
regressao linear multipla. Foram mensuradas seis pragasdia madeira e seis do carvao de
13 clones de Corymbia com sete anos de idade. O estudo dadiefldés propriedades da
madeira sobre o rendimento e qualidade do carvéo foi r@alizdizando a medida de reducéo
média da impureza do n6 (soma de quadrados residual) do randstea correlacdo de
copulas. O random forest foi comparado ao support vector regressegressao linear
multipla por meio do coeficiente de determinagéo, cordeldigear entre valores observados e
preditos, erro médio absoluto e raiz quadrada do erro quadréatio. A acuracia do random
forest foi maior que a do support vector regression e da regrdes@n multipla,
principalmente em termos de coeficiente de determinagémrelacdo linear entre valores
observados e preditos. O rendimento e qualidade do caeg@bal de clones de Corymbia
foram influenciads principalmente, pelo teor de holocelulose, relacdo e¢aburno e
densidade béasica da madeira. A densidade relativa aparerdevdo foi a variavel em que o
random forest atingiu o melhor nivel de explicacdo da vadablié em funcdo das propriedades
da madeira, porém, foi para o teor de carbono fixo que oitalgoforneceu predicdes com
menor erro

Palavras-chave aprendizagem supervisionada, Corymhiandom forest, support vector

regression, regressao linear multipla.

MACHINE LEARNING IN STUDY OF THE INFLUENCE OF WOOD PROPERTIES
ON PRODUCTION OF CHARCOAL

Abstract — The understanding of the relationships between the giregpef wood and charcoal
makes it possible to improve the production of coal. Tthespbjective was to use the random

forest algorithmn analysis of the influence of wood properties on the guafithe charcoal,
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besides evaluating the accuracy of predicted values tioreta support vector regression and
multiple linear regression. Six wood properties and sithefcharcoabf 13 Corymbia clones
at seven years of age were measured. The study of thenod of the wood properties on the
yield and quality of the charcoal was carried out using trenmeduction of the node impurity
(residual squares sum) of the random forest and the coputgation. The random forest was
compared to the support vector regression and multiple lingaessson by means of the
determination coefficient, linear correlation betwebsayved and predicted values, absolute
mean error and square root of the mean square error. Tin@@gcof the random forest wa
greater than that of the support vector regression anaghdligle linear regression, mainly in
terms of determination coefficient and linear correfatlmetween observed and predicted
values. The charcoal yield and quality Corymbia clones was influenced mainly by
holocellulose content, heartwood/sapwood ratio and bassitgeof the wood. The charcoal
apparent relative density was the variable in which théaa forest reached the best level of
explanation of the variability as a function of theosl properties, however, it was for the fixed
carbon content that the algorithm provided predictionk &#s error

Keywords: supervised learning, Corymbia, random forest, support vector regressiltiple

linear regression.

1 INTRODUCAO

A heterogeneidade da qualidade do carvao vegetal é um doggienproblemas
enfrentados pelas indastrias siderargicas no controle dess@ae reducdo do minério de
ferro. As propriedades do carvao vegetal sdo influenciadasppetesso de carbonizacédo e
pelas caracteristicas do material de origem, tais cosm@EcE ou material genético,
caracteristicas quimicas da madeira e idade das arviR€@I 510 et al., 2012; SOARES et
al., 2015).

Dentre as caracteristicas da madeira que influenciagnalalade do carvao, Oliveira
et al. (2010) desta a densidade basica, poder calorifico, constituicdo qaimit¢eor de
umidade como as mais importantes para a selecao deaissadequados a producéo de carvao
Soares et al. (2014) ressaltam que ainda é necessariongjrofu conhecimento sobre as
relacdes das propriedades da madeira com as do carvaal Megietcomo compreender melhor
as reacdes quimicas que ocorrem na madeira durante o prdeessbonizacao.

Existe na literatura uma consideravel diversidade de pasqgise estudaram as

relacdes entre as caracteristicas da madeira e doctaatialhos que utilizaram metodologias
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simples como correlagdo linear de Pearson (VITAL et ¥994; MEDEIROS NETO,
OLIVEIRA e PAES, 2014), outros via regressao linear sim@#dTO e BARRICHELO,
1977; BRITO e BARRICHELO, 1980) e metodologias mais complexasoccorrelacao
candnica também ja foram empregadas (TRUGILHO et al., 1997GTIRHO, LIMA e MORI,
2003; PROTASIO et al., 2012).

Um novo conceito de analise que associa principiosigigtas com programacao
computacional vem crescendo e se estabelecendo epdaedd demandas das pesquisas
cientificas, conhecido como aprendizagem de maquindei& tde aprendizagem de maquina
pode ser traduzida simplesmente como a implementagadgolétraos que permitem ao
computador reconhecer padrbes, aprender e executar anddisésrma automatizada
(DANTAS, 2017), o que nao é tao inovador quando se pensa queotogias usuais a
exemplo de andlise de regresséo e algumas técnicas nadiasapodem ser incluidas nesse
contexto (BIAMONTE et al., 2017). A grande contribuicdo deeadizagem de maquina esta
no incremento sistematico de programacao, gerando atgsrivancados e robustos como o
random forest

O algoritmo random forest € baseado em arvores de decojs@ss&o, que, segundo
Breiman (2001), fornece estimativas numeéricas que sa@sndd todas as k arvores quando
utilizado para regressdo. O random forest tem se mostrad@reaiso que outros algoritmos
como redes neurais e support vector machine (CARUANA, KARAMPATZBSAKd
YESSENALINA, 2008), fato que tem levado ao crescente uso da&aénas mais diversas
areas de aplicacdo, como em pesquisas com sensoriaem@oto (GIROLAMO NETO et al.,
2015, emestudos da fisica do solo (CARVALHO JUNIOR et al., 2016)dados da area da
saude (LENTO, 2017), no campo da energia eletromecanica (LQPEB, além de outras.

Portanto, objetivou-se utilizar o algoritmo random fore$t)(Ra analise da influéncia
das propriedades da madeira sobre a qualidade do carvéo, a@éafialea acuracia dos valores

preditos em relacdmaupport vector regression (SVR) e regresséo linear maltipla (RLM)

2 MATERIAL E METODOS

A presente pesquisa foi realizada na ArcelorMittal Ricdstas, empresa pertencente ao
Grupo ArcelorMittal, no Municipio de Dionisio, Minas Gerdisclima da regido é classificado
como subtropical umido, cuja temperatura média anual eatia 20 a 23° C e a precipitacédo
média é de 1100 a 1400 mm (Motta et al., 1996).
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O plantio de 13 gendtipos do género Corymbia foi realizado em 2008rea de
Latossolo Vermelho-Amarelo com espagamento entre glaet8 x 2,5 m. Os plantios tinham
sete anos de idade quando foram coletadas as amostras padéises das propriedades da
madeira (relacédo cerne/alburno, densidade basica, poddfi@alsuperior, lignina total, teor
de holocelulose e teor de extrativos)de carvao (poder calorifico superior, rendimento
gravimétrico da carbonizacdo, friabilidade, densidade relafpesiente, teor de materiais
volateis e teor de carbono fixo).

2.1 Propriedades anatémicas e fisicas da madeira

A relacdo cerne/alburno foi mensurada conforme realizaddrabalho de Castro
(2011). A densidade basica foi mensurada conforme a norma ABRTL1941 (ABNT, 2003)
e 0 poder calorifico superior foi determinado segundo a NBR @&3ST, 1984).

2.2 Andlise da composicao quimica elementar e estrutural da madeira

O teor de extrativos totais foi determinado de acordo caorrma TAPPI 204 cm-97
(TAPPI, 1997); a lignina total foi quantificada conforme Gome&eDemuner (1986) e
Goldshimid (1971), respectivamente; enquanto que o teor de hddseelfoi calculado

subtraindo-se de 100% os percentuais de lignina total e dévesdra

2.3 Rendimento gravimétrico e propriedades do carvéo vegetal

O rendimento gravimétrico da carbonizag@bdeterminado pela relacédo entre massa
de carvao vegetal e massa seca de madeira; a densiddoe gharente do carvao foi
determinada utilizando o método hidrostatico, conforme \(i1&8i84); a friabilidade foi
determinada de acordo com a metodologia proposta por Oleteah (1982); os teores de
materiais volateis e cinzas foram determinados seguiniBRa8112 (ABNT, 1986); o teor de
carbono fixo foi calculado subtraindo-se de 100% os $edeemateriais volateis e cinzas e
poder calorifico superior foi mensurado segundo metododtzgldBR 8633 (ABNT, 1984).

2.4 Construcao dos algoritmos

As arvores de regressao do RF foram construidas utilizapdoote randomForest do
R (R CORE TEAM, 2018), para o qual defirdgatrés parametros basicos (BREIMAN, 2002):
namero de arvores (ntree), variaveis selecionadas adéeaemte por nd (mtry) e nimero de

nds terminais (nodesize), optando-se por manter o defapétadde, ou seja, 500 arvores, quatro
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variaveis por nd e cinco nos terminais. Para o treintongo SVR foi utilizado o kernel da
funcdo de base radial, por meio da funcéo train do pacee(EaCORE TEAM, 2018
As propriedades da madeira foram ranqueadas quanto a impodarstia influéncia

sobreaspropriedades do carvao utilizando a medida de reducao d#&ufigpureza dos nés das
arvores no algoritmo RF, calculada pela soma de quadmsidsal. Adicionalmente, calculou-

se o coeficiente de correlacdo de copafaentre propriedades da madeira e do carvédo, o qual
€ um equivale ao coeficiente linear de Pearson com oceddiad de mensurar também
associacfes nao lineares (DING e LI, 20Repetiu-se o treinamento das arvores em funcao
apenas das variaveis mais importantes para dimensionauéniifi dessas preditoras sobre

rendimento e qualidade do carvdo por meio do coeficientetéeminacio (¥

n~t Y (v — 97
n o2 Qi yi)?

i=1/1 n

R?=|1-

-100,

em quey; € a estimativa para a i-ésima observagap (

Para comparar a acuracia &- com o SVRe RLM, os dados foram divididos
aleatoriamente em 75% para treinamento e 25% paradagé cruzada. A comparacao das
metodologias foi baseada na validacdo cruzada seguintdé@®s usados nos trabalhos de
Hallak e Pereira Filho (2011), Aitkenhead e Coull (2016), Carvaimor et al. (2016
Malone et al. (2016), em que foram calculados o coeficientiet@eminacio (B, a correlagdo
linear de Pearson entre valores observados e predjtosefrp médio absoluto (EMA) e a raiz

guadrada do erro quadratico médio (REQM):

n_l n . — 1.
EMA:< L y‘|>-100
7
n_l n L —.)2 1/2
REQM:{[ (yy 90%172) 100

em queY é a média da variavel.
Para o célculo dos critérios de acuracia utilize@ funcdo postResample do pacote
caret R CORE TEAM, 2018).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Propriedades da madeira e rendimento/qualidade do carvéo vegetal
Verificou-se que o teor de holocelulose da madeira ¥argvel mais influente sobre o

rendimento da carbonizacéo, teor de materiais volataimtliiade do carvdo. A relagéo
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cerne/alburno foi a variavel mais importante para o teead®no fixo do carvddNo caso da

densidade relativa aparente e poder calorifico superior @@oca densidade basica da madeira

foi a propriedade de maior influéncia (Figura 1).

Rend. da carbonizacio

Materiais volateis

Holocel. o Holocel. o
Extrat. o Lignina o
Cerne Alburno o Extrat. o
Lignina o Dens. o
Dens. o Cerne Alburno o
PCS. o PCS. o

[ [ [ [ [ [ [ [ [ [

02 46 8 12 0 5 10 15

Carbono fixo Friabilidade

Cerne Alburno o Holocel o
Holocel. o Extrat. o
Extrat. o Cerne Alburno o
Lignina o Lignina o
PCS. o] Dens. s’
Dens. o PCS. o

[ [ [ [ [ [ T 1T 1 [T 1

0 2 4 6 8 12 02 46 8 12

Dens. aparente PCS
Dens. @ Dens. o
Holocel. o Extrat. o
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PCS. o Holocel o
Lignina o PCS. =
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Figura 1- Influéncia das propriedades da madeira: densidade basica daaniBeeis.), poder
calorifico superior (P.C.S.), teor de extrativos (&xjr lignina total (Lignina), holocelulose
(Holocel.) e relacéo cerne/alburno (Cerne.Alburno) solvemdimento da carbonizagéo (Rend.
da carbonizacado), teor de materiais volateis, teor dmowa fixo, friabilidade, densidade
relativa aparente (Dens. aparente) e poder calorificaisuffeCS) do carvao vegetal de clones

de eucalipto medida pela reducdo média da impureza do ndN|Rid$ arvores de regressao.
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Verifica-se na Tabela 1 que com excecdo das relacoésldeelulose e densidade
bésica da madeira com friabilidade e densidade relativergparespectivamente, todas as
demais relacdes foram inversamente proporcionais. Amalgs os valores de coeficiente de
determinacdo, constata-se que foi possivel explicar arnmrte da variabilidade das
propriedades do carvao a partir apenas das variaveis daanadés importantes do ponto de

vista da modelagem com random forest (RF)

Tabela 1- Correlacdo dedpulas(r’) e coeficiente de determinagac?(Eo algoritmo random
forest (RF) implementados apenas com as propriedadesnthagtes para o rendimento e

gualidade do carvao vegetal de clones do género Corymbia.

Variavel dependente* Preditor** 1’ (%) R2(%)***
Rendimento da carbonizacdo  Holocelulose -55,19 61,65
Teor de materiais volateis Holocelulose -37,90 62,84
Teor de carbono fixo Cerne/Alburno -12,92 61,74
Friabilidade Holocelulose 41,59 77,48
Densidade relativa aparente Densidade basica 84,84 85,23
Poder calorifico superior Densidade basica -33,07 80,45

*Referentes ao carvao; **Referentes a madeira; **Sala@os de validacao.

Diferente da forte relacéo entre rendimento da cazhgép e teor de holocelulose da
madeira considerando & Bo RF, Santos (2008) verifiu baixa correlacao linear (-0,15) entre
as duas variaveibem como Soares et al. (2014), que observaram a maior depenitéear
do rendimento da carbonizacdo com o poder calorificorisnp#a madeiraO aumento do
rendimento da carbonizacdo normalmente tende a oca@avendio maior teor de lignina na
madeira, visto que essa é a macromolécula mais estdegtadacao térmica (TRUGILHO et
al., 2001; PEREIRA et al., 2013 média geral do rendimento da carbonizacao foi 36,47
(Tabela 2), valor inferior aos observados para hibridos dergéCorymbia no trabalho de
Moutinho et al. (2017).

Tabela 2- Médias das propriedades do carvao de 13 clones do géneraobGary

Variavel Média Unidade
Rendimento da carbonizacao 36,47 %
Teor de materiais volateis 27,89 %
Carbono fixo 70,36 %
Friabilidade 6,14 %
Densidade aparente 0,36 g.cnm?®
Poder calorifico superior 7044,74 kcal.kg?
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A relacéo entre holocelulose e teor de materiaigte® em termos de correlacéo linear
foi quase nula no trabalho de Soares et al. (2014), de modomueipal influéncia relatada
pelos autores sobre os materiais volateis do carvadafaielagdo carbono/hidrogénio da
madeiraSegundo Carmo (1988) e Oliveira et al. (2010), o teor de volatei®m depende da
temperatura de carbonizacdo e taxa de aguecimento. Valeategsaltmadeiras apropriadas
para a producdo de carvdo devem apresentar baixos teoregad@is volateis, sendo que a
média observada nesta pesquisa fica acima do padréo de dalayénero Eucalyptus (BRITO
e BARRICHELO, 1977).

Brito e Barrichelo (1977) verificaram que madeiras de lgtoamais lignificadas
produziram carvao com maior teor de carbono fixo, o que @, degundo os autores, a
composicdo da lignina que retne aproximadamente 65% do caglgonentar. Embora os
resultados sugerirem uma relacdo inversa entre cafibane cerne/alburno, madeiras com
maior relagdo cerne/alburno podem elevar o teor demarfipa@ no carvao, visto que o cerne
tende a ter teor de lignina maior ou igual que o alburno (KKH et al., 2008; COSTA et al.,
2017; FONTE et al., 2017). De todo modo, o fator que mais intenfeteor de carbono fixo
do carvao vegetal é o processo de producado, conforme deamrRGz et al. (2015), que
apontam uma temperatura 6tima de carbonizacdo em 300°nSide@ndo carbono fixo e
rendimento gravimétricalo carvdo produzido a partir de Eucalyptus grandis x Eucalyptus
urophylla A média de 70,36% do carbono fixo do Corymbia ficou abaixanédia do
Eucalyptus sp. na pesquisa de Silva (2014) e superior as médiatindaeira (Poincianella
pyramidali§ e paud’arco (Handroanthus impetiginosus) verificadas por Medeiros Neto,
Oliveira e Paes (2014).

Trabalhos que avaliaram a friabilidade do carvdo vegetatliidgentes espécies
relacionam uma maior geracdo de finos, principalmerntedi@metro das toras, tempo de
carbonizacdo e umidade da madeira (COUTINHO e FERRAZ, 1988; SIL\O&S;
PINHEIRO, 2013). Coutinho e Ferraz (1988) explicam que a geracfimode® causada pela
formacédo de tensdes internas durante o processo de pardaddele, estas, por sua vez, sdo
diretamente influenciadas pela area do cerne e peta@arna densidade entre medula e casca
da madeira. A qualidade do carvdo do Corymbia mostrou-se ngglhato a friabilidade em
comparacao ao produzido com madeira de Eucalyptus saligna (COUHNRHRRAZ, 1988
e de espécies amazodnicas (SILVA, 1988).

A relacdo densidade aparente do carvdo com densidade basiadalearalvez seja a

mais bem conhecida, conforme demonstrado por BritorcBealo (1980) com uma associacao
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de mais de 97% pelo modelo de regressao linear simpleso®aom Pereira (2012), quanto
maior a densidade da madeira, maior sera a densidadesist&ncia mecéanica do carvao
vegetal, que, junto com a granulometria, Brito (1993) afisarem as caracteristicas mais
importantes para a operagdo do alto forno na siderurgia. ddam@servada da densidade
aparente do carvao para o Corymbia ficou na mesma faixatbwes/verificados por Oliveira
et al. (2010) para Eucalyptus pellita.

O poder calorifico superiprsegundo Couto (2014), é dependente da composicdo
guimica elementar do material. O aumento do poder catonifbde ser obtido por meio da
elevacéo da temperatura de carbonizagéo, que resulta ratauto teor de carbono fixo pela
eliminacao de materiais volateis (FIGUEIREDO et al., 2018)é8lia geral de poder calorifico
superior dos materiais avaliados ficou dentro do interalwalores verificados por Soares et
al. (2015) para hibridos de Eucalyptus grardisicalyptus urophylla em trés diferentes idades.

3.2 Validacao cruzada

O desempenho dRF quanto as medidas de coeficiente de determinacia(Rrelacio
linear entre observados e preditos (r), erro médio albs@iNA) e raiz quadrada do erro
guadratico médio (REQM) foi superior aos demais algoritiestados para todas as variaveis
do carvéao, tanto para estimativas com todas as variaveiadkira, como utilizando apenas as
selecionadas como mais importantes para a predicdo depaguiedade do carvdo. Vale
ressaltar que a validacdo cruzada foi realizada solot@dos destinados a validacdo, que nesse
caso contemplam 12 observacdes, ou seja, trata-seadpagmena amostra. Os valores de R
e rreferentes adrkF foram elevados, a maioria acima ou proximo de 90% no icedar
estimacdo com todas as variaveigjantendo-se cima de 60% e 70% mesmo na estimacao com
apenas as variaveis da madeira mais influentes, parg Respectivamente (Tabela 3)eEm
ambos os cenarios de estimacado, os valores de r gaFaforam significativos, o que ndo

ocorreu na mesma medida para o SVR e RLM (Tabela 4).
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Tabela 3—- Coeficiente de determinagdo do random forest (Répport vector regression
(SVR) e regressao linear multipla (RLM) em funcéo das gariaveis preditoras da madeira
(12 estimacéo) e em funcédo apenas da mais importanteif2igast), considerando dados de

validacao.
Variavel dependente RF SVM RLM RF SVM__RLM
12 estimacago) 22 estimacga@o)

Rendimento da carbonizacdo 87,10 49,50 55,94 61,65 29,88 49,34
Teor de volateis 88,26 33,88 20,00 62,84 27,52 0,22
Carbono fixo 89,12 0,36 0,09 61,74 22,92 13,18
Friabilidade 89,62 42,76 30,66 77,48 9,51 4,07
Densidade aparente 93,70 64,95 68,56 85,23 70,55 59,93
Poder calorifico superior 90,30 34,17 22,89 80,45 16,17 24,01

Tabela 4- Coeficiente de correlagéo linear entre valores obsew e preditos pelo random
forest (RF)suypport vector regression (SVR) e regressao linear multipldjem funcéo das
seis variaveis preditoras da madeira (12 estimacén) incao apenas da mais importante (22
estimacéao), considerando dados de validacéo.

Variavel d dent RF SVM RLM RF SVM RLM

ariavel dependente 12 estimacao (%) 22 estimacao (%)
Rendimento da carbonizagi 93,65* 70,35* 74,80* 78,52* 54,67° 70,24*
Teor de volateis 93,94* 62,54* 43,58° 79,27* 52,46° -4,68°
Carbono fixo 94,40* 5,99° 3,01 78,57 47,87 -36,31°
Friabilidade 94,67* 65,39* 55,37° 88,02* 30,94° 20,18°
Densidade aparente 96,80* 80,59* 82,80* 92,32* 83,99* 77,41*

Poder calorifico superior ~ 95,03* 58,46* 21,53° 89,69* 40,83° 49,00°
*Significativo de acordo com o teste t a 5% de signific&nts: ndo significativo.

Os melhores resultados em termos dee R ocorreram na estimacido da densidade
relativa aparente do carvao vegetal. Por outro ladwsiderando as medidas de erro EMA e
REQM (Tabela % 6), constata-se que a acuracia foi mais elevada naagétnto carbono
fixo. O EMA e REQM também sugerem diferencas mais ieas$ree acuracia dBF para o
SVR e RLM principalmente na predicdo do carbono fixo e do rendimsaniarbonizacadd
contraste entre o que se pode inferir a partir fo, EMA e REQM, acaba levantando a ddvida
sobre qual parametro reflete a real precisdo dos métiedpiedicdo. Nesse caso, sabeseo-
gueo EMA e REQM mensuraram diretamente a diferenca entoeesobservados e preditos

estas medidas se tornam mais apropriadas para avaligtados RF, SVR e RLM
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Tabela 5- Erro médio absoluto do random forest (RF), support vector regrd&¥iR) e
regressdo linear multipla (RLM) utilizando as seis wemig preditoras da madeira (12
estimacgao) e apenas a mais importante (22 estimag@s)derando dados de validacao.

Variavel dependente RF SVM__RLM RF SVM_RLM
12 estimacago) 22 estimacga@o)
Rendimento da carbonizagdao 0,88* 1,16 1,27 1,27 1,63 1,46
Teor de volateis 1,72 2,23 3,20 2,37 2,91 3,67
Carbono fixo 0,64 1,18 1,18 0,81 1,09 1,26
Friabilidade 7,06 11,09 1277 7,73 12,27 13,61
Densidade aparente 2,69 8,07 8,07 5,38 5,38 8,07
Poder calorifico superior 1,17 2,12 2,32 1,39 2,28 2,36

*Valores em porcentagem da média.

Tabela 6- Raiz quadrada do erro quadratico médio do random forest (RF), swpptmt
regression (SVR) e regresséao linear maltipla (RLM)z#ilido as seis variaveis preditoras da
madeira (12 estimacdo) e apenas a mais importante {2aghb), considerando dados de

validagéo.

Variavel dependente RF SVM RLM RF SVM RLM

12 estimacag%o) 22 estimacéao (%)
Rendimento da carbonizacar 1,60* 1,71 1,68 1,52 1,98 1,76
Teor de volateis 2,30 3,45 3,88 2,73 3,85 4,46
Carbono fixo 0,78 1,42 1,49 0,97 1,29 1,46
Friabilidade 8,74 16,13 15,80 9,91 18,15 18,15
Densidade aparente 2,69 8,07 8,07 5,38 8,07 8,07
Poder calorifico superior 1,36 2,68 2,98 1,69 2,93 2,93

*Valores em porcentagem da média.

Diferentementedo que foi observado no presente trabalho, Montafio (2016yeobte
melhores resultados na predicdo do volume de pinus, dabsa e da altura da acacia negra
em funcéo do DAP (didmetro a altura do peito) e altura ¢otalo SVR em comparacdo com
o RF. No estudo de Carvalho Junior et al. (2016) foi verificado geral, maior Re menor
REQM para modelos de RLM em relacaoRtona estimacao da densidade do solo em funcéo
de propriedades fisico-quimicas das amostras. Rodrigaezdtaal. (2015), por outro lado,
ajustando modelos de RLM, redes neuraRFepara a estimacdo da densidade do solo em
funcdo da matéria organica e textura, verificaram me¢hcesultados de’RMAE e REQM

com o uso diRF.
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4 CONCLUSOES

A acurdcia do algoritmo random forest foi maior que a do support vector regression €
da regressdo linear multipla, sendo suficiente para considerar viavel a estimagdo do rendimento
e propriedades de qualidade do carvao vegetal em fungdo das propriedades da madeira por meio
do aprendizado de maquina utilizando o random forest. Nao obstante, considerando as medidas
de erro, a utilizacdo do support vector regression ¢ da regressdo linear multipla também
possibilita predicdes acuradas.

Utilizando o algoritmo randon forest verifica-se que o rendiment qualidade do
carvao vegetal de clones de Corymbia s&o influenciadoscigaimente, pelo teor de
holocelulose, relagdo cerne/alburno e densidade béasicaadaira. A densidade relativa
aparente do carvao foi a variavel em que o random foilegitab melhor nivel de explicacao
da variabilidade em funcao das propriedades da madeira,,dorgara o teor de carbono fixo

gue o algoritmo forneceu predicdes com menor. erro
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CAPITULO 2

FUNCAO DISCRIMINANTE DE FISHER APLICADA NA CLASSIFICACAOD O
CARVAO VEGETAL DE CLONES D E CORYMBIA

Resumo — Objetivouse utilizar a funcdo discriminante de Fisher para sumarasr
propriedades do carvao vegetal e classificar os clon€odgnbia quanto ao rendimento e
qgualidade da producdo de carvdo. Foram consideradas seiseigarieendimento da
carbonizacgéo, teor de materiais volateis, carbono filabilidade, densidade relativa aparente
e poder calorifico superior do carvao vegetal. Os dados fpramiamente testados quanto as
pressuposicdes de normalidade multivariada e homogeneidadari@acias/covariancias
Posteriormente foi realizada a analise multivariada deamncia e aplicada a funcéo
discriminante de Fisher para transformacao das variawgisais em duas variaigecandnicas

A comparacédo dos clones quanto ao rendimento e qualidade\dm c/egetal foi realizada
aplicando-se o teste de Scott-Knott a 1% de significAndiee sas médias das varidgve
canbnicas. Em comparacéo as analises univariadas, o uso da flsgyiminante de Fisher
para gerar novas variaseapresenta vantagens quanto a simplificacdo da interprefagdo
resultados e, principalmente, na diferenciacdo dos clemeselacdo a qualidade global do
carvao vegetal. Comparando os clones por meio das/sigr@andnicas constat-se que o
genotipo AMF1119 é o mais indicado para a producéo de capgibay.

Palavras-chave anéalise multivariada, reducéo de dimensionalidade, \&rianonica.

FISHER’S DISCRIMINANT FUNCTION APPLIED IN THE CLASSIFICATION OF
THE CHARCOAL OF CORYMBIA CLONES

Abstract — The objective of this study was to use Fisher's discrimifugnetion to summarize
charcoal properties and to classify Corymbia clones fold yand quality of charcoal
production. Six variables were considered: carbonizatield,yvolatile matter content, fixed
carbon, friability, apparent relative density and highérde value of charcoal. The data were
previously tested for multivariate normality and homogenaify variances/covariates.
Subsequently, the multivariate analysis of variance peaformed and Fisher's discriminant
function was applied to transform the original variables itwo canonical variables. The

comparison of the clones regarding the charcoal yieddgaality was carried out by applying
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the ScottkKnott’ test at 1% significance on the averages of the canoracables. In contrast
to the univariate anasys, the use of thBisher’s discriminant function to generate new variables
presents advantages in terms of simplifying the interpoetati the results and, mainly, in the
differentiation of the clones in relation to the ovecahlrcoal quality. Comparing the clones by
means of the canonical variables it is verified thatAh#-1119 genotype is the most suitable
for the charcoal production.

Keywords: multivariate analysis, dimensionality reduction, canainariable.

1 INTRODUCAO

De acordo com o ultimo relatério elaborado pela FAO (FAO, 2@lByasil € o maior
produtor de carvao vegetal do mundo, produzindo 6,2 milhdes diadas em 2015, o que
represerndu cerca de 12% da producéo global daguele ano. O carvao \agetamido dentro
do pais é destinado principalmente as industrias de ferro-gusalia e aco, chegando a um
consumo interno de 4,5 milhdes de toneladas de carva@Oém fazendo do Brasil lider
mundial na producdo de aco a partir de carvao vegetal,l @ geamelhor qualidade e resulta
em menor impacto ambiental (ABRAF, 2013; IBA, 2019).

As florestas equianeas de eucalipto tém sido as mais utdizaata a producdo de
carvao, visto que apresentam alta produtividade volumétritadeira com caracteristicas
apropriadas para este fim (GOULART et al., 2003). Devido wadte variabilidade da
gualidade do carvdo vegetal e a exigéncia do mercado, é imeogae as empresas de
reflorestamento busquem selecionar materiais genéticisspnaiutivos e com propriedades
da madeira favoraveis a qualidade do carvao (TRUGILHO et al.,QDDAEIRA et al., 2010;
CASTRO et a., 2013).

Os estudos com qualidade do carvao vegetal se deparam comploncanjunto de
variaveis, o que direciona frequentemente tais pesgasasalises no campo multivariado
(PROTASIO et al., 2012; PROTASIO et al., 2013; CASTRO et a., 2@ 8antagem da
utilizacdo de técnicas multivariadas, segundo Mingoti (2005)selads correlacbes que
normalmente existem entre as variaveis, fato que tasnandlises por vias tradicionais
complexas e trabalhosas.

Quando se trata de selecionar clones, tem-se um fat@atjualpara ser analisado em
gue os niveis sdo os diferentes ggus, ou seja, 0 objetivo é comparar médias dos diegent
clones. As analises multivariadas apresentam algurtersatlvas que podem simplificar a

comparacao de médias partindo de um grande conjunto de vadéseivadas, como analise
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de componentes principais, anélise de fatores e anallseamada de variancia (MANOVA).
Gomes (2009) descreve uma proposta de aplicacdo da func@midmscte de Fisher ou
primeira variavel candnica que, diferente do uso convenc@mahalise discriminante para
classificagdo de um individuo em uma populacao predefiniddH@ER, 1936), possibilita
transformar todas as varidveis originais em uma Unigaved que retém a maior parte da
informagéao dos dados.

A utilizagdo da funcdo discriminante como complemento daNM®IXA para
transformar as variaveis sem grande perda de informasalbarauma simplificacéo eficiente
dos resultados (CAMPOS, 2012). No contexto da avaliagdo dasepanfes do carvao, a
funcdo discriminante conforme a metodologia descrit&gGomnes (2009) € um meio de resumir
toda a informacdo em um Unico indicador de qualidade globehd@o vegetal que € uma
funcdo das variaveis observadas. Sendo assim, objetvatilizar a funcdo discriminante de
Fisher para sumarizar as propriedades do carvao vegetas#fichr os clones de Corymbia

guanto ao rendimento e qualidade da producédo de carvao.

2 MATERIAL E METODOS

A presente pesquisa foi realizada na ArcelorMittal Rioddtas, empresa pertencente
ao Grupo ArcelorMittal, no Municipio de Dionisio, Minas GeraO clima da regidao é
classificado como subtropical imido, cuja temperaturaarelial varia entre 20 a 23° C e a
precipitacdo média € de 1100 a 1400 mm (Motta et al., 1996).

O plantio de 13 gendtipos do género Corymbia foi realizado em 260&rea de
Latossolo Vermelho-Amarelo com espacamento entre glaetd x 2,5 m. Os plantios tinham
7 anos de idade quando as amostras para as analises deslpdeisrda madeira e carvao foram

coletadas.

2.1 Rendimento gravimétrico e propriedades do carvao vegetal

O rendimento gravimétrico foi determinado pela relacaeanassa de carvao vegetal
e massa seca de madeira; a densidade relativa apareraev@io cegetal foi determinada
utilizando o método hidrostético, conforme Vital (1984); iabifidade foi determinada de
acordo com a metodologia proposta Oliveira et al. (1982) qmmaio vegetal, os teores de
materiais volateis e cinzas do carvao vegetal foramarmé@tados seguindo a NBR 8112

(ABNT, 1986); o teor de carbono fixo foi calculado subtraisdode 100% os teores de
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materiais volateis e cinzas; por fim, o poder calorifigeesior foi mensurado utilizando-se uma
bomba calorimétrica adiabatica IKA300, segundo metodolteyidBR 8633 (ABNT, 1984).

2.2 Analises estatisticas

A avaliacéo das diferencas entre os atributos de qualidacke¢io entre os diferentes
clones de Corymbia foi realizada por meio da MANOVA. Precedemdealizacdo da
MANOVA, os dados foram submetidos a analise de normalidalen®cedascidade de
matrizes de variancias/covariancias.

A normalidade dos dados foi avaliada inicialmente pelo testhapiro-Wilk a 1% de
significancia aplicado a cada variavel individualmente. gxmalidade multivariada foi
avaliada por meio dos testes de assimetria e curtosespospor Mardia (1970; 1974; 1975)
a 1% de significancia. Para a avaliacdo univariada d#&svea quanto a homoced&sdade
de variancias foi aplicado o teste de Bartlett a 1% defisigncia. A generalizacdo do teste de
Levene, o método PERMDIST (ANDERSQN2006), foi utilizado para analisar a
homogeneidade de matrizes de variancia/covariancia. Tamobéealizada uma analise para
deteccédo de outliers multivariados pelo método da distancia ldaldtabis robusta.

A analise multivariada de variancia (MANOVA) foi realda conforme Gomes (2009),
utilizando o critério lambda de Wiks (A) com aproximacao para a distribui¢ao F para testar a
hipotese de igualdade dos vetores de médias dos clofgsi(#E 2= ... = Wag), conforme a

transformacdo indicada para casos gerais de graus dedib€HiARRIS, 1975):

1
, 1\b ab —c¢
F [pky, ab-c] = (Z) -1

em que:

_ det(H)
~ det(T)

1
a=ky— 5 (@P—ki+1)

p2k? — 4
p?+ki—5
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1
c= E(pkl - 2);

sendoF”’ o valor aproximado da estatistica F, p igual ao nUmenadéveis, ke k> sdo os
graus de liberdade de tratamento e do residuo, respectivamente; A € a estatistica do teste de
Wilks, detH) e det{) séo os determinantes das matrizes de soma de quadradostespdedu
efeito dos tratamentos e do residuo, na ordem. Emoada@bém foram realizados os testes
de Pillai, de Hotelling-Lawley e de Roy para efeito de ratffo.

A aplicagdo da funcéo discriminante para gerar umavwari@ndniceem funcdo das
variaveis originais foi realizada conforme descreveu Gqga®39), o que indica a utilizacéo
da primeira fungéo discriminante baseado na ideia dearetaior parte da informacao contida
nos dados e maximizar a discriminacédo dos tratamentos,quistesta € associada ao maior
autovalor. A retencdo de informacao foi mensurada pef@opzéo do autovalor em relagdo a

soma de todos os autovalores:

§= 6’1—"/1
p=1"p
em quesd € a proporcao de informacao retida pelo autovigjor
Os coeficientes da funcéo discriminante foram estimadpartir da decomposicéo
espectral da matrigH, em outras palavras, os coeficientes ndo normalizdadsncio sdo
0s autovetores da matriz de autovetores. A normalizacaadke coeficiente foi realizada

conforme a equacéo:

b
by = —F—,

¢ (by)°

em queb, € o coeficiente normalizadobg o ndo normalizado. Estimada a variavel cangnica
submeteu-se a nova variavel ao teste de normalidade duercdBWilk e ao teste de
homocedascidade de Bartlett, ambos a 1% de significamiaeguida, a variavel candnica foi
submetida a ANOVA e os clones de Corymbia foram comparadosnpr da variavel

canbnica aplicando-se o teste de Scott-Knott a 1% de sagnifa

44



Para validar e comparar a qualidade da funcédo discrimieamteelacdo as analises
univariadas tradicionais, foram utilizados critérios siredsao de Campos (2012). O principal
critério de comparacédo foi a magnitude da estatisticao§& respectivos valores-p, além d
calculo da acurécia seletiva (RESENDE, 2002):

em que AS é a acurdcia seletiva, F é a razéo entre doadéaio do efeito de clone e quadrado
médio do residudPara a realizacdo das analises foram utilizados os paegt@s, MW, car
e Scottknott do R (R CORE TEAM, 2018).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apesar da analise de normalidade multivariada ter indicaeligdejda hipotese nula de
simetria, para a curtose houve aproximacao da normalandiila. Analisando a normalidade
das variaveis individualmente, constatou-se distribuigitonal em quase todos 0s c3gsos
apenas o0 teor de materiais volateis ndo apresentou uligob normal. Quanto a
homoceddicidade, o pressuposto de homogeneidade de variancias/covaridnetendido

tanto para as variaveis individualmente como pelo testievamishdo (Tabela )L

Tabela 1- Resultados dos testes de normalidade e homocedasticidadaridaeis do carvao

vegetal.
Variavel Teste Valor-p
Rendimento da carbonizacao Shapiro-Wilk 0,0313°
Teor de materiais volateis Shapiro-Wilk 0,0068*
Carbono fixo Shapiro-Wilk 0,1432%
Friabilidade Shapiro-Wilk 0,3309"®
Densidade relativaparente Shapiro-Wilk 0,0208"®
Poder calorifico superior Shapiro-Wilk 0,1403"®
Rendimento da carbonizacdo Bartlett 0,2279%
Teor de materiais volateis Bartlett 0,0135*
Carbono fixo Bartlett 0,3621™
Friabilidade Bartlett 0,6243*
Densidade relativaparente Bartlett 0,5391™
Poder calorifico superior Bartlett 0,3437"
Assimetria multivariada 0,0009*
Curtose multivariada 0,2671"
Homocedasticidade multivariada 0,6099*

*Significativo a 1% de significancia; ns: ndo significativo.
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Ainda na andlise preliminar, foi constatada a presenca destigrs multivariados
considerando o quantil ajustado de 16,64 da distribuicdo qui-quadyguiesenca de outliers
pode resultar na rejeicdo da suposicao de normalidade amialtia e gerar uma distribuicdo
normal multivariada contaminada (BARBOSA, PEREIRA e OLIVE]JR018), o que afeta
todas inferéncias posteriores baseadas no pressuposto dealidedden (SCHWAGER e
MARGOLIN, 1982. Entretanto, a maior parte dos outliers englobam todassasvacdes de
um dos clones, ou seja, provavelmente € indicio de uerialagenético superior em termos
de propriedades do carvao.

Apos a realizagdo da analise multivariada de varianciAN®OVA), verificou-se
diferenca significativa no campo multivariado com refagéqualidade do carvdo vegetal
produzido a partir da madeira dos diferentes clones de eoq@lgdtela 2). O valor aproximado
da estatistica F para o teste de Wilks, assim como gmm@emais testes, foi altamente
significativo (valor-p < 0,001), evidenciando a diferenggpdeencial entre os clones para a

producéo de carvéao.

Tabela 2- Resumo da MANOVA das variaveie rendimento e qualidade do carvéo vegetal

em funcéo de 12 clones do género Corymbia

Teste Estatistica F' GL(num) GL(den) Valor-p

Wilks 0,0177 3,7450 66 219,4900 < 0,0001***
Pillai 2,5058 2,9277 66 270,0000 < 0,0001***
Hotelling-Lawley 7,8345 7,8345 66 230,0000 < 0,0001***
Roy 3,9556 16,1820 11 45,0000 < 0,0001***

F': valor aproximado da estatistica F; GL(hum): graus dedbioler do nhumerador; GL(den):

graus de liberdade do denominador;***Significativo a 0,1% pele test

Diferencas na qualidade do carvdo vegetal de clones denfiarya haviam sido
constadas por Costa (2016) ao avaliar mecanicamente a dealiml@arvao produzido a partir
de hibridos sob temperaturas de carbonizacdo variando de BHW &. Ja Couto (2014)
verificou que existem variacdes nas propriedades do cdevélmnes de Corymbia em funcao
de amostras de madeira coletadas em posi¢des radiaitadist

Procedendo a decomposicédo espectral da matriz resultsBtiH, foi constatado que
0 maior autovalor reteve aproximadamente 49% da informag@aa nos dados (Tabela 3).
Gomes (2009) afirma que € possivel utilizar apenas primeiradfuhgéiminante (associada
ao maior autovalor) para transformar as variaveis eaapéi variabilidade dos dados, desde
gue a retencdo da informacao pela primeira funcéo segestd. Fazendo um paralelo com
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andlise fatorial e de componentes principais, para reddicd®snte da dimensionalidade de
dados Hair Jr. et al. (2009) sugere retencdo de ao menos 60%adaiaaotal, ja Ferreira
(2011) indica 70% ou mais. Como a primeira fungéo discrintdineeteve menos da metade da
informacdo dos dados, foi utilizada também a segundadutigériminante para analisar 0s
dados, agregando, assim, quase 80% da informacao total.

Tabela 3- Informacéo retida pelos respectivos autovalores

M A2 A3 A As A6

3,8648 2,4469 0,9430 10,3183 0,2152 0,1111
Informacao retid&d) 0,4894 0,3099 0,1191 0,0403 0,0272 0,0140
Informagdo acumulada 0,4894  0,7993 0,9184 0,9587 0,9859 1,0000

Autovalor (L)

Selecionando-se e normalizando os autovetores da priengggunda coluna da matriz
de autovetores referentes a makiHH, obteve-se os coeficientes normalizados da prineeira
da segunda funcdo discriminante de Fisher (Tabela 4). Conkupnacitado, por esim
associadascs dois maioes autovaloes as duas primeiras fungdes discriminantes, juntas,
explicam aproximadamente 80% da variabilidade dos dados, bem ocmximizama
diferenciacéo dos tratamentos, neste caso os den€srymbia. Nota-se, ainda, que 0 maior
coeficiente, em valor absoluto, é relacionado a variéagono fixo no caso da primeira

funcdo, enquanto que na segunda funcédo o maior foi da densatitda aparente.

Tabela 4- Coeficientes normalizados da primeira funcéo discrime@RD1) e da segunda

funcéo discriminante (FD2) de Fisher.

Variavel Coeficiente FD1 Coeficiente FD2
X1 Rendimento da carbonizacao b: 0,4570 b1 0,2924.1¢
X2  Teor de materiais volateis b, 0,5438 b, 0,4180
X3  Carbono fixo bs 0,6762 bs 0,4251
Xa4  Friabilidade bs -0,1842 bs 0,2318
Xs Densidade relativa aparente bs -0,0654 bs -0,7681
Xe Poder calorifico superior bs -0,9279.1CG bs 0,3263.1C

Z = Xiby + Xobp + X3bz + Xabs + Xshs + Xsbs

A magnitude em mdodulo dos coeficientes da funcao podgikeada como indicador
de quais variaveis s&o mais importantes para a discrifitirds grupos em questéo (SIMEAO
e PADOVANI, 2008; SOUZA et al., 2009). Neste caso, a variavélocar fixo e densidade
relativa aparente apresentam-se como o0s priscgiabutos de qualidade do carvao vegetal

para diferenciar os clones de Corymbia
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O carbono fixo do carvao vegetal é considerado um dosigais parametros para a
avaliacdo de qualidade, sendo influenciada pelo materialrigeno e pelo processo de
carbonizagcéo (NEVES, 2012). Destaemjue o teor de materiais volateis, segundo Oliveira et
al. (2010), é normalmente inversamente proporcional aoeimticcarbono fixo do carvéo, o
gue corrobora e sustenta a coeréncia dos resultados ctdostatma vez que os coeficientes
dessas variaveis apresentaram magnitudes semelhantetamas funcbes discriminantes

A maximizacao da diferenca dos clones fica evidente asanaltabela 5, na qual nota-
se a formacédo de‘grupod distintos para as duas variaveis candnidasacordo com o teste
de Scott-Knott, de modo que a qualidade global do carvdo vegetdbmmd AMF1119 foi
superior aos demais. Interessante destacar que parteutiess multivariados detectados
englobam justamente as observacdes referentes a® AdMF1119, confirmando a

superioridade desse genatipo.

Tabela 5- Médias das variaw@canonicas de 12 clones de eucalipto plantados no Municipio
de Dionisio, MG.

Clone Variavel canbnica 1 Clone Variavel canbnica 2
AMF1119 73,0840a* AMF1119 46,6979a
MO02 72,3399b M43 46,4865a
MO04 72,0753b M22 46,3313b
MO1 71,9164b MO6 46,1968b
MO6 71,8650b MO8 46,0822c
MO3 71,8545b MO9 46,0304c
MO8 71,8506b M-S/N 46,0255¢c
M09 71,5499c MO7 46,0225c
MO7 71,5338c MO04 45,8170d
M-S/N 71,0537d MO02 45,7817d
M43 71,0478d MO1 45,7817d
M22 70,7581d MO3 45,6111d

*Clones com médias seguidas de mesma letra pertencemesano grupo, pelo teste Scott-

Knott a 1% de significancia.

Ao comparar as analises univariadas com o resultado finaingdo discriminante
(Tabela 6), constata-se que as vaig@ganodnicas representaram de forma muito mais eficiente
a variabilidade em funcédo dos clones, ao passo que odalestatistica F destas varigve
consideravelmente maior que os valores para as dem&isers, especialmente da primeira
variavel candnicaA acuracia seletiva das variaveandnicas também superou as demais,

ratificando que a funcdo discriminante € melhor paracinimacdodos gendtipos avaliados.
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Tabela 6- Valores da estatistica F, valor-p e acuracia seléfi$#d das variaveis observadas

em andlise univariada e variaveis canonicas.

Variavel F valor-p  AS (%)
Rendimento da carbonizaca 5,165 3,45.10° 89,80
Teor de materiais volateis 1,375 0,22 52,22
Carbono fixo 1,110 0,38 31,48
Friabilidade 5956 7,01.10° 91,22

Densidade relativa aparente 4,124 32,80.1¢" 87,04
Poder calorifico superior 2,677 98,00.1¢ 79,15
Variavel candnica 1 16,040 3,95.102 97,34
Variavel candnica 2 9,459 1,66.168 94,57

4 CONCLUSOES

A funcdo discriminante de Fisher foi eficiente na suragéo dos dados quando
utilizadas as duas primeiras variaveis candnicas, retendxirmpdamente 80% da informacéo
contida no conjunto de seis variaveis. Em comparacanéises univariadas, o uso da funcéo
discriminante para gerar novas variaveis que sdo furddewariaveis originais apresenta
vantagens quanto a simplificacdo da interpretacdo dostadssle, principalmente, na
diferenciacéo dos clones em relacéo a qualidade glolwardao vegetal.

As variaveis de maior influéncia na discriminacéo do capvaduzido pelos diferentes
clones foram carbono fixo e densidade relativa aparentardéo. Comparando os clones por
meio da variavel candnica constata-se que o clone AMF111®adsandicado para a producéao

de carvao vegetal.
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APENDICE

Apéndice 1- Médias do rendimento da carbonizacéo (Rend), teor de aiateslateis (Volat)
carbono fixo (Carb), friabilidade (Friab), densidade api& (Dens) e poder calorifico superior
(PCS).

Clone Rend(%) Volat(%) Carb(%) Friab(%) Dens(gcrf) PCS(kcal )

AMF 1119 38,21 2879 70,61 6,40 0,35 7084,40
MO1 36,23 28,67 69,70 5,02 0,41 6910,60
MO02 37,50 28,68 69,49 4,93 0,33 6952,00
MO3 36,82 28,24 69,66 4,77 0,37 7032,75
MO04 36,80 27,81 70,33 5,68 0,43 6840,00
MO5 36,21 2809 70,05 6,55 0,40 6857,00
MO6 36,84 27,79 70,50 6,59 0,38 7021,40
MO7 36,35 2807 70,15 5,98 0,41 7160,40
MO8 36,35 27,79 70,53 6,24 0,36 6884,40
M09 3585 26,93 71,28 5,72 0,30 7118,80
M22 3540 27,85 70,28 7,17 0,33 7264,60
M43 3572 2718 71,11 7,60 0,35 7234,25
M-SIN 36,05 27,20 7045 6,89 0,33 7065,17
Média 36,49 27,93 70,32 6,12 0,37 7032,75
cV 0,021 0,021 0,007 0,143 0,109 0,020

Maximo 38,21 28,79 71,28 7,60 0,43 7264,60
Minimo 35,40 26,93 69,49 4,77 0,30 6840,00
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