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RESUMO

SANTOS, Débora Evelyn Christo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, junho de
2021. Regressao e Deep Learning aplicados em modelagem de arvore individual
para eucalipto. Orientador: Helio Garcia Leite.

Neste estudo avaliamos a eficiéncia do emprego de redes neurais, convencionais e
profundas (deep learning), em relagdo ao emprego de regressao, para projetar
diametro (dap), altura total (Ht) e sobrevivéncia (N) em povoamentos de eucalipto. O
estudo foi conduzido com dados de parcelas permanentes de inventarios florestais
continuos de povoamentos de eucalipto localizados no estado de Minas Gerais. Para
o processamento dos dados com uso de regressdes e redes neurais convencionais
utilizamos o software Statistica 12 e para redes profundas o software R. Os dados
foram preliminarmente separados para treinamento (50%) e validacdo (50%)
utilizando um algoritmo genético implementado no software Select2.0. A eficiéncia
relativa dos dois métodos de aprendizado de maquinas, em relacdo as regressoes, foi
feita com base nas estatisticas: coeficiente de correlacdo linear entre valores
observados e correspondentes valores estimados ou preditos (ryy), viés (bias) e raiz
qguadrada do erro quadratico médio (RQEM). Foi utilizada, de modo complementar, a
analise grafica dos erros relativos (ER%), a analise da relacdo entre valores
observados e estimados e a distribuicdo de frequéncia de ER%. Os resultados das
modelagens foram eficientes, as Rna convencional e profunda apresentaram
melhores desempenhos estatisticos comparada a regressao para estimativa de dapz,
Ht2 e N2. Concluiu-se que os métodos de aprendizagem de maquina utilizados séo
eficientes e aumentam a exatidao das estimativas de didmetro e altura de arvores na

modelagem de arvore individual.

Palavras-chave: Aprendizagem profunda. Manejo Florestal. Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

SANTOS, Débora Evelyn Christo, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, June, 2021.
Regression and Deep Learning applied in single-tree modeling for eucalyptus.
Advisor: Helio Garcia Leite.

We calculate the efficiency of using conventional and deep learning neural networks in
relation to the use of regression to project diameter (DBH), total height (TH), and
survival (S) in eucalyptus stands. The data were from permanent plots of continuous
forest inventories of eucalyptus stands located in Minas Gerais. We used the software
Statistica 12 for data processing using regressions and conventional neural networks
and, R software for deep networks. The data were preliminarily separated for training
(50%) and validation (50%) using a genetic algorithm executed in the software
Select2.0. We found the relative efficiency of two machine learning methods, in relation
to regressions, based on the statistics: linear correlation coefficient, bias, and mean
square root error (MSRE). The graphical analysis of relative errors (RE%), the analysis
of the comparing observed values with the expect values, and the frequency
distribution of RE% were used in a complement way. The results of the modeling were
efficient, conventional and deep ANN showed better statistical performances
compared to regression for estimation of DBH2, TH2 and S2. We concluded that the
machine learning methods used could themselves be a potential alternative for
estimating dendrometric variables presenting efficiency and increased accuracy in
single-tree modeling.

Keywords: Deep learning. Forest management. Artificial neural networks.
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1. INTRODUGCAO

Os plantios do género Eucalyptus ocupam uma area de aproximadamente 7,6
milhées de hectares no Brasil, sendo o género florestal mais cultivado no pais. A
producdo madeireira € destinada a producédo de celulose, papel, madeira serrada,
painéis de madeira, pisos laminados, carvao vegetal e biomassa (IBGE, 2019).

A administragdo e o manejo das florestas equianeas para o atendimento das
metas anuais de producdo levam consigo o aporte constante das atividades de
pesquisa e planejamento, buscando eficiéncia e adaptabilidade as condicdes do solo
e do clima para atingir maior produtividade. O planejamento florestal permite conduzir
acdes durante o ciclo de corte do povoamento, visando maximizar o retorno
econdmico do investimento florestal, com garantias de sustentabilidade (VEGA, 2018).

Para o manejo adequado da floresta é necessario o conhecimento de seu
estoque em crescimento e da colheita. Dentre as técnicas relacionadas ao manejo
florestal, a modelagem do crescimento e da producdo de plantios comerciais de
eucalipto no Brasil apresenta-se bem aplicada, e com avancos significativos nesta
area (MARTINS, 2011). A modelagem pode ser de crescimento e producédo em nivel
de povoamento, arvore individual e modelagem de distribuicdo de diametros
(CASTRO, 2011; MARTINS, 2011).

A modelagem de crescimento e produ¢do em nivel de arvore individual, gera
resultados detalhados das estruturas horizontal e vertical e pode ser utilizada para
simular tratamentos silviculturais como desbaste e a desrama artificial, além disso, ao
somar os volumes de arvores individuais é obtido o volume por hectare (CAMPQOS;
LEITE, 2017). Um modelo de arvore individual (MAI) é constituido por sistema de
equacoes e procedimentos para projecdo (ou predicdo) de didmetro e altura de
arvores individuais, além de um componente de mortalidade, ou sobrevivéncia
(MARTINS, 2011).

Buscando alternativas ao procedimento tradicional de modelagem em nivel de
arvore individual, realizado por meio dos sistemas de equacdes, mais recentemente
tem sido empregado modelos de inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais e
méaquinas vetor de suporte (SILVA et al., 2009; CASTRO, 2011; MAGALHAES, 2014;
VEGA, 2018). Esses métodos de aprendizado de maquinas podem ser utilizados para
prognose de produgdo volumétrica em nivel de povoamento, classe de didmetro
(BINOTI et al., 2013; BINOTI, 2010; LEDUC, et al., 2001; VEGA, 2018) e arvores
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individuais (CASTRO, 2011). Por serem meétodos relativamente novos é sempre
importante verificar a eficiéncia do uso dos mesmos em diferentes condigdes e tipos
de povoamentos.

No presente estudo avaliamos a eficiéncia do uso de redes neurais artificiais
convencionais e redes profundas (deep learning), em relacdo ao emprego de
regressao, para projetar diametro e altura de arvores em povoamentos de eucalipto.
Foi objetivo, também, avaliar a exatidao de estimativas de sobrevivéncia obtidas com

as duas técnicas de aprendizado de maquinas.
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2. OBJETIVOS

Este estudo teve por objetivos:

a) Andlise de alternativas de modelagem em nivel de arvore individual para
povoamentos de eucalipto utilizando regresséo;

b) Modelagem do crescimento em nivel de arvore individual empregando
regressao, redes neurais artificiais e redes neurais profundas;

c) Avaliagdo da eficiéncia do uso de dois métodos de aprendizado de
maquinas na predicdo de didmetro e altura de arvores individuais, em
relacdo ao emprego de regressao;

d) Avaliar a exatiddo de sobrevivéncias preditas por redes neurais em
povoamentos de eucalipto.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os plantios do género eucalipto ocupam 7,6 milhdes de hectares do total de
areas florestadas, enquanto as areas com pinus somam dois milhdes de hectares, e
outras espécies, entre elas seringueira, acacia, teca e parica, representam cerca de
387 mil hectares (IBGE, 2019). Os plantios estdo localizados principalmente nos
Estados de Minas Gerais, Sdo Paulo e Mato Grosso do Sul e a madeira é destinada
principalmente para producao de celulose carvdo vegetal (IBA, 2020).

O inventario florestal permite conhecer informacgdes quantitativas e qualitativas
de povoamentos florestais gerando informagdes para uso direto ou indireto em
planejamento e manejo florestal para que assim se possa decidir sobre
aproveitamento, densidade de desbaste, produtividade anual e intervengbes nos
povoamentos (CAMPQOS; LEITE, 2017).

A estimacao de crescimento e producao é feita usualmente com emprego de
modelos estatisticos. Estes modelos sdo agrupados em modelos em nivel de
povoamento, de distribuicdo de didmetros e de arvores individuais (DAVIS; JOHSON,
1987; VEGA, 2018).

Os modelos em nivel de arvore individual sdo sistemas de equacbes e
procedimentos utilizados para estimar crescimento e produgao de povoamentos tendo
como unidades de modelagem as arvores, em vez de parcela (CAMPOS; LEITE,
2017; AVERY; BURKHART, 1994). Esse tipo de modelagem é importante no
planejamento florestal, pois fornecem informagdes detalhadas sobre a dinamica e a
estrutura horizontal e vertical do povoamento, incluindo a distribuicdo de volume por
classe de tamanho (CLUTTER et al., 1983), além de diferentes enfoques para
expressar a competicdo (CAMPOS; LEITE, 2017).

Esses sistemas constituidos permitem gerar equagdes para projecao de
didmetro, de uma fungéo de mortalidade e de uma funcao de crescimento para altura,
ou de uma relagao hipsométrica; o volume por hectare é obtido ao somar volumes de
arvores individuais (HASENAUER, 2000; CAMPOS; LEITE, 2017). Diferente dos
modelos em nivel de povoamento, para a constru¢cao dos modelos de arvore individual
ha necessidade de dados especificos do tamanho de cada é&rvore dentro do
povoamento e, em alguns casos, da distribuicdo espacial de cada arvore e das classes
de altura e copa em que a arvore se encontra (CLUTTER et al., 1983; VANCLAY,
1995; CAMPOS; LEITE, 2017).
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Um sistema de equacgao usado para estimar crescimento em nivel de arvore
individual € composto por trés submodelos, sendo eles: mortalidade, regeneracao ou
ingresso e crescimento dimensional (GUAN; GERTNER, 1991; HAUSENAUER,
2000).

Dentre os submodelos do sistema, a mortalidade € o mais dificil de se modelar
devido a dificuldade de prever (ROSSI et al., 2007; MARTINS, 2011 CASTRO et al.,
2013). Existem dois tipos de mortalidade: a regular e a irregular. A ocorréncia do tipo
de mortalidade irregular é devido acdes antrbpicas, isto €, causadas por pragas,
incéndios, danos mecanicos, catastrofes ambientais entre outras causas que sao
dificeis de prever. O tipo regular € em decorréncia de fatores ndo catastroficos como
competicdo, fatores genéticos e senescéncia, a qual pode ser mensurada (LEE, 1971;
PEET; CHRISTENSEN, 1987; CAMPOS; LEITE, 2017; ROSSI et al., 2007; CASTRO,
2011).

Para estimar a mortalidade do tipo regular, sao utilizados os indices de
competicdo. Os modelos utilizados podem ser classificados de acordo com o indice
de competicdo os quais sdo denominados: modelo de distancia independente e
modelo de distancia dependente (CAMPOS; LEITE, 2017; GLOVER; HOOL, 1979).

O modelo de distancia independente ndo considera a distancia e o porte das
arvores vizinhas, este modelo € composto de uma funcdo de crescimento em
diametro, uma fungdo para estimar crescimento em altura e um componente de
mortalidade. No modelo de distancia dependente além dos fatores considerados no
modelo anterior € considerada a localizacdo das arvores vizinhas nos indices de
competicdo (CAMPQOS; LEITE, 2017).

Ainda sobre o submodelo de mortalidade, de acordo com Campo e Leite (2017)
mortalidade e sobrevivéncia de arvores sao variaveis complementares, ou seja, obter
o conhecimento de uma induz ao conhecimento da outra. Sendo assim, a modelagem
para estimar a sobrevivéncia futura apresenta-se como alternativa para explicar a
mortalidade regular das arvores dentro de um povoamento.

O submodelo regeneracgao ou ingresso refere-se ao recrutamento ou ingresso,
ou seja, os individuos medidos em uma idade qualquer que nao foram medidos em
idades anteriores, por ndo alcancarem um tamanho minimo predeterminado
(HASENAUER, 2000; CAMPOS; LEITE, 2017; MARTINS, 2011). Em florestas
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plantadas, normalmente descondidera-se este submodelo tendo em vista o diametro
minimo de medicéo e a idade inicial de medicdo (MARTINS, 2011).

E o ultimo submodelo é o que modela crescimento e producdo. Esse
submodelo pode variar no modo de simular, mas geralmente contém trés
componentes primarios de crescimento: crescimento em didmetro, crescimento em
altura e crescimento da copa. Quando incorporado no modelo crescimento e produgao
uma fungéo de mortalidade podem ser simuladas produgdes e estruturas futuras do
povoamento florestal (CAMPOS; LEITE, 2017).

De forma individual as arvores de um povoamento florestal sdo modeladas para
estimar crescimento em diametro e altura e o tamanho da copa, além de sobrevivéncia
(DAVIS; JOHNSON, 1987 citado por CAMPQOS; LEITE, 2017). Sdo exemplos de
sistemas de arvore individual: Ptaeda (DANIELS; BURHART, 1975), Prognosis
(STAGE, 1973; WYKOFF, 1990) e Stems (BELCHER et al.,, 1982). Uma das
aplicacGes desses sistemas € na simulacdo de desbastes, conforme mostrado em
Wykoff et al. (1982), para o Prognosis.

Além dos sistemas de equacdes, mais recentemente tem sido empregado
modelos de inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais e maquinas vetor de
suporte (SILVA et al., 2009; CASTRO, 2011; MAGALHAES, 2014; VEGA, 2018). As
redes neurais artificiais sdo capazes de realizar prognose de produgao volumétrica
em nivel de povoamento, classe de diametro (BINOTI et al., 2013; LEDUC, et al.,
2001; VEGA, 2018) e arvores individuais (CASTRO, 2011) sendo uma técnica
eficiente para modelagem, prognose e outras aplicacbes em manejo florestal (BINOTI,
2010).

Redes neurais artificiais (RNA) sdo sistemas computacionais paralelos
constituidos de vérias unidades de processamento simples, conectadas entre si, para
calcular determinadas fungbes matematicas, sendo este modelo computacional
inspirado no sistema nervoso de seres vivos (HAYKIN, 2001; SILVA et al. 2010).

De acordo com Silva et al. (2009) na area florestal estudos tem indicado a
eficiéncia da aplicagdo das redes neurais artificiais para descrever comportamento de
variaveis dendrométricas em comparacao aos modelos de regressao, possibilitando
reducao de custos e aumento da exatidao.

Conforme Binoti (2012), os estudos na area de RNA se justificam por diversas

propriedades Uteis e capacidade como: tolerancia a falhas e ruidos, aprendizagem e
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generalizagédo a partir de dados de treinamento, paralelismo massivo que as tornam
muito eficientes, uniformidade de analise e projetos, analogia neurobioldgica,
mapeamento entrada-saida e nao linearidade.

A RNA também trata problemas em sua aprendizagem como: classificacao de
padroes, aproximacao de funcéo, agrupamento de dados, otimizacao, recuperacao de
conteudo, predicao (séries temporais) e controle (BINOTI, 2012), sendo uma area de
pesquisa multidisciplinar (VENDRUSCOLO et al, 2015).

A utilizacdo de RNA na ciéncia florestal brasileira é recente, no entanto, tem
sido cada vez mais frequente a utilizacdo dessa técnica para estimacao de diversos
parametros florestais. Muitas vezes os resultados tem sido melhores do que aqueles
obtidos pelo emprego de regressdo (VENDRUSCOLO et al, 2015).

Diversos estudos tem reportado a eficiéncia de RNA para situacbes como:
estimacao de volume, altura, afilamento, crescimento e producédo (VENDRUSCOLO
et al, 2015). Uma das grandes vantagens do uso de RNA, € que elas possibilitam a
utilizacdo de variaveis dendrométricas, edaficas, climaticas, regides, entre outras
(BINOTI, 2010; VENDRUSCOLO et al, 2015).

Segundo Haykin (2001), uma RNA pode ser constituida por uma ou mais
camadas. Cada camada pode conter um ou mais neurdnios (unidades de
processamento simples). Silva et al. (2010) relatam que a RNA pode ser dividida em
3 camadas: camada de entrada, camada oculta e camada de saida. A camada de
entrada recebe as informacdes (dados) advindas do meio externo, nesta mesma
camada os dados geralmente sao normalizados, para uma melhor precisao numérica
frente as operacées matematicas realizadas pela rede. A camada oculta, é constituida
de neurdnios que sao responsaveis por extrair as caracteristicas associadas ao
sistema a ser inferido. E por fim, a camada de saida, a qual também é composta por
neurdnios que possuem a fungéo de produzir e apresentar os resultados finais da rede

(Figura 1).
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Figura 1 - Estrutura da RNA
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Fonte: HAYKIN, 2001.

Na ciéncia florestal os principais tipos de redes utilizadas sdo as Multilayer
Perceptron (MLP) e Radial Basis Function (RBF) (BINOTI, 2012; CASTRO; 2011).
Redes MLP sao redes de multicamadas alimentadas adiante, que possuem uma ou
mais camadas de neurbnios na camada oculta, que conseguem extrair padrées nao-
lineares dos dados, por outro lado as RBF apresentam somente uma camada oculta
extraindo apenas padrdes lineares na camada de saida (LIPPNANN, 1987; BRAGA
et al., 2000; HAYKIN, 2001).

De acordo com Silva et al. (2010) o treinamento de uma RNA inicia pela
apresentacdo dos dados (variaveis de entrada e saida) a uma arquitetura pré-
estabelecida ou ndo. A arquitetura de uma RNA consiste na maneira como 0s
neurdnios estao estruturados e suas conexdes, ou seja, numero de camadas da rede,
numero de neurdnios em cada camada e tipo de conexao entre os neurdnios (BRAGA
et al., 2000).

O processo de treinamento inicia com valores aleatorios dos pesos e esses
pesos sao atualizados de acordo com o algoritmo utilizado. O principal algoritmo
utilizado é o back-propagation que, de acordo com Miguez et al. (2012), € algoritmo
computacionalmente eficiente para o treinamento de redes MLP (Multilayer
Perceptron) e que resolve o problema de realizar a propagacgéo reversa do erro em
RNAs com multiplas camadas. Com base nestes valores obtidos, a primeira saida é
comparada com o respectivo valor real da primeira observacéo. A diferenca entre a
saida estimada pela rede e o valor real gera um sinal de erro que calibra o ajuste de
pesos, iniciando assim um novo ciclo, a fim de aproximar a saida do resultado

desejado, ou seja, de minimizar o erro (HAYKIN, 2001).
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De acordo com Silva et al. (2010) as funcbes de ativacao podem ser do tipo:
linear, sigmoide ou tangente hiperbolica. Basicamente as fung¢des de ativagéo
calculam o estado de atividade do neurénio decidindo se o neurdnio deve ser ativado
ou nao, isto é, se a informagao fornecida por ele € relevante ou ndo para desempenhar
a tarefa.

O uso da técnica de RNA na modelagem de arvores individuais € encontrado
em Guan e Gertner (1991), que construiram um modelo utilizando redes RBF para
estimativas de mortalidade para arvores de Pinus, Hasenauer e Merkl (1997), que
estimaram mortalidade de Picea abies na Austria, Castro (2011 e 2012), que utilizou
redes MLP para estimar a mortalidade de arvores de Eucalyptus no Brasil.

A diferengca entre uma rede neural profunda (deep learning) e uma rede
convencional € que a deep learning possui multiplas camadas ocultas (Figura 2) de
transformagbes nao lineares, sendo geralmente utilizada para problemas
relativamente mais complexos (DATA SCIENCE ACADEMY, 2019; DATA CAMP,
2018).

Figura 2 - Diferengas de rede neural convencional e rede neural profunda de acordo

com as camadas ocultas
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Redes neurais profundas tem sido utilizadas para diagndstico de doengas por
meio de classificagdo de imagens (SOUZA et al., 2019), reconhecimento de imagens
de transito (SOBRINHO et al., 2016), algoritmos de recomendacao de conteludos pela
Netflix, Instagram, Amazon e Spotify (MIRANDA, 2017; SILVA, 2016; CARRANZA,
2018) e, mais recentemente, identificacdo de areas de desmatamento (TAQUARY,
2019), identificagdo de queimadas (OLIVEIRA, 2019), reconhecimento de espécies
utilizando imagens digitais da madeira (OLIVEIRA, 2018) e reconhecimento de
espécies a partir de imagens digitais dos troncos (COTRIM; PEDRINI, 2019).
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4. MATERIAL E METODOS
41. Dados

Para este estudo foram utilizados dados provenientes de 1061 parcelas
permanentes de inventario florestal continuo (IFC) realizado em povoamentos de
clones de hibridos de Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis entre os anos de
2012 e 2019. Os mesmos se encontram em fazendas localizadas nos municipios de
Virginépolis e Sabindpolis, ambos no Estado de Minas Gerais (Figura 3), sob regime
de alto fuste.

Figura 3 - Mapa de localizagdo dos municipios da &rea de estudo
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As medicbes foram realizadas nas idades de 16 a 103 meses, sendo
registrados os seguintes dados: parcela, area da parcela, medigdo, cova, fuste, idade,
didmetro a altura de 1,30 m (dap) e altura total (Tabela 1).

Em cada parcela foram mensurados os diametros a 1,30 m do solo (dap)
maiores que 5,0 cm e as alturas totais das 15 primeiras arvores. A altura dominante
(Hd) de cada parcela em cada medicao foi definida pelo critério de Assmann/Hummel
(ASSMANN, 1970), calculando-se a média das alturas das 100 arvores de maior
didmetro por hectare. A altura total das demais arvores foi estimada a partir da
equacao (1), ajustada considerando a base de dados observados.
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)

69
LnHt = 2,1406 + ( ) + 0,3470 * Lnldade R2=0,7968, RQME = 11,8% (1)

em que: dap € o didmetro com casca medido a 1,30 m de altura (cm), Ht € a altura
total (m), idade é a idade (meses), Ln é o logaritmo neperiano, R? é o coeficiente de

determinacdo e RQME ¢ a raiz quadrada do erro médio, em porcentagem da média.

Tabela 1 - Algumas estatisticas descritivas dos dados utilizados no estudo

Idade (meses) Variaveis Média Minimo Maximo
Dap (cm) 10,2 5,0 19,9
Ht (m) 13,7 5,8 24,9
24 B 0,2381 0,0194 0,464 1
Vol/ha 55,9805 2,4150 124,5768
N/h& 949 445 1474
Dap (cm) 12,0 5,0 25,9
Ht (m) 16,8 7,3 31,7
36 B 0,3299 0,0963 0,6272
Vol/ha 92,5283 13,3950 262,5006
N/ha 956 405 1474
Dap (cm) 14,2 5,0 25,0
Ht (m) 21,1 9,9 31,1
48 B 0,4638 0,1427 0,7981
Vol/ha 160,3168 32,9369 298,6483
N/h& 953 461 1340
Dap (cm) 15,2 5,0 29,5
Ht (m) 23,2 9,4 34,0
60 B 0,5319 0,0511 0,9064
Vol/ha 202,7452 20,9376 372,8622
N/ha 945 464 1360
Dap (cm) 15,8 5,0 33,2
Ht (m) 24,6 9,1 36,7
72 B 0,5866 0,0287 1,3370

Vol/ha

236,4571

11,1799

517,1700



20

N/ha 961 707 1247
Dap (cm) 16,7 5.1 29,5
Ht (m) 26,4 11,1 40,0
84 B 0,6589 0,2663 1,2292
Vol/ha 282,1165 90,9709 473,6610
N/ha 984 601 1221
Dap (cm) 17,8 5,4 30,2
Ht (m) 28,8 10,9 41,5
96 B 0,7338 0,0366 1,0238
Vol/ha 334,4538 17,4900 562,4438
N/ha 1004 614 1217

O volume individual com casca (Vc) de cada arvore foi estimado com uma
equacao de volume ja disponivel para os povoamentos:

V.. = Exp(—10,0357 + 1,9002LnDap + 1,0248LnHt) R2=0,9934 RQME=2,40% (2),
em que: dap € o didmetro com casca medido a 1,30 m de altura (cm), Ht € a altura
total (m), Ln é o logaritmo neperiano, R2 é o coeficiente de determinagcdo e RQME é a
raiz quadrada do erro médio, em porcentagem da média.

4.2. Construcdo de curvas de indice de sitio e projecao da sobrevivéncia

Antecedendo o ajuste de modelos de crescimento e de sobrevivéncia para
arvore individual, foi feita a classificacdo da capacidade produtiva das areas de
estudo. O método da curva-guia foi aplicado para uma idade-indice de 72 meses,
sendo construidas curvas anamérficas de indices de sitio, com amplitude de 2 m na

_ p,—e(B-pD)
idade-indice. O modelo utilizado foi 0 Gompertz, 114 =Foc

(3), em que: Hd é
a altura dominante (m), | a idade (meses), e By; Bi; B> = parametros a serem
estimados. Os indices gerados (S) foram utilizados como entrada para o ajuste dos

modelos de crescimento e de sobrevivéncia. Os indices de sitio foram obtidos pela

Hd; =Hd, f(I;)f(I,)"

transformagao , para |t = idade-indice e la = uma idade

qualquer (método da curva-guia), resultando em:
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ﬂoe—e(ﬂrﬂzlz’) o A-A2di)

S=Hd Hdw (4), em que S é a altura dominante (m) na idade-
e

B o ¢Bi=hD -

indice li (indice de sitio) e Hd é a altura dominante observada na idade |, sendo as
idades em meses.

Para estimar a sobrevivéncia futura (N2) foi seguida a metodologia descrita por
Campos e Leite (2017). Inicialmente foi realizada a contagem do nimero de arvores
em todas as parcelas e medi¢coes. Posteriormente os dados foram organizados em
estrutura de projecdo, com as informagbes pareadas ano a ano. A base de dados
completa foi entdo separada em 50% dos dados para treinamento e 50% para
validacao dos modelos e RNA convencional e profunda.

N, =N ﬁo(lzfﬁl_lfﬁl)

O modelo ajustado para estimar Nz foi V2 =M1 +¢ +€ (5) (Pienaar
e Shiver, 1981), em que: N1 = numero de arvores por hectare em uma idade atual, N2
= numero de arvores por hectare em uma idade futura, |1 e |2 = idade quaisquer,

anterior e posterior, respectivamente, e f,; f; = parametros a serem estimados. Esta

Y= ¢Oe¢lxi¢2 +¢&

relacdo funcional é obtida ao transformar um modelo de predi¢ao em

um modelo de projecéo, pela mesma transformacdo simples utilizada no caso do

Y, =Y, f(xp)f(x)"

método da curva-guia, resultando em:
hiy "2 _ _
N, = Nl¢oe—_¢2 =N ¢2e,¢11 ”
¢Oe—¢111
~h_,~h
| 1,721
N, =Nje (2 ! )

4.3. Modelagem do crescimento em diametro e altura

Inicialmente utilizamos um algoritmo genético implementado no software
Select® (BINOTI, 2012) para separar os dados em duas sub-amostras, sendo uma
para ajuste de regressdo (e treino de redes neurais) e outra para validagdo. A
separacao resultou em cerca de 50% dos dados para ajuste dos modelos de
regressao e treinamento das redes e os outros 50% dos dados para validacao.

Com a amostra separada para ajuste (ou treino) foram ajustados trés modelos
para diametro (dap) e para altura total (Ht) (Tabela 1). O modelo de Pienaar e Shiver
(1981) foi ajustado na forma apresentada pelos autores, ou seja, numa estrutura de
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projecéo explicita. Para que fosse possivel utilizar todos os dados da sub-amostra de
treino os modelos exponencial e Gompertz (transformados ela inclusdo do indice de
sitio) foram ajustados como modelos de predicdo, sendo as equagdes transformadas

oor 17 =Yal G f ()™

. No caso do modelo de Pienaar e Shiver optamos pelo ajuste
ja na forma de projecao para se ter uma base comparativa com outros estudos. Os
ajustes dos modelos foram feitos com o software Statistica 12.0 (STATSOFT, INC,

2018), utilizando o método de estimacao Livenberg-Marquardt.

Tabela 1 - Modelos de regressao ajustados para diametro e altura total

Modelos
[ i o -1 j
Pienaar e Shiver (1981) Y, =¥ +exp[ [ 1 ) .
Exponencial Modificado Y = eﬂo+/321_15_1 s
Gompertz Modificado Y = By “AA) g

Y, e Y, = Diametro no tempo atual e futuro (cm) ou altura no tempo atual e futuro (m)
ou numero de arvores por hectare atual e futuro; I; e I, = ldade atual e futura (meses);
S = indice de sitio (m); Ln = logaritmo neperiano; By; Bi; f. = parametros a serem
estimados; ¢ = erro aleatorio.

Para o modelo de Pienaar e Shiver (1981), foram avaliadas duas situagdes: (a)
uma unica equacao de crescimento para todos os dados; (b) uma equacdo de
crescimento para cada classe de indice de sitio (I, Il e 1lI).

Os modelos Exponencial e Gompertz, ajustados como modelos de predicéo,
foram convertidos em modelos de projecao, conforme Campos e Leite (2017), com a

Yr =Y, f(xp)f(x)”

aplicagdo da transformagédo ja mencionada, , resultando nos

seguintes estimadores:

Sfopala s ﬂoe—e(ﬂl—ﬂzle ) o A-Fa12S)

2 eﬁo+ﬁzlfls*1 o ﬂoe‘e(ﬂl‘ﬁﬂls) o Bi-BNS)

,emque:Y éodapoua
altura total e as demais variaveis conforme ja definido. De acordo com Campos e Leite
(2017) a aplicacao dessas relagdes funcionais resulta em consisténcia nas projecoes,
de modo que o crescimento estimado para uma idade atual é igual ao crescimento
observado nessa idade, ou seja, os modelos passam a ser de projecdao em lugar de

predicao.



23

4.4. Treinamento de redes neurais artificiais
4.4 1. Redes neurais convencionais

Foram testadas diferentes arquiteturas de redes Multilayer Perceptrons (MLP),
sendo avaliadas combinacdes de diferentes fungdes de ativacdo nas camadas oculta
e de saida (tangente hiperbdlica e logistica). O nimero de neurbnios na camada oculta
foi dois, definido em funcdo do numero de variaveis de entrada e de saida (Tabela 2).

(x—x

min )

X =

min )

o . ~ X
Para a normalizagdo dos dados utilizou-se a transformagéo (Ko

(6), em que X & o valor normalizado e Xmin € Xmax S80 0Os valores minimo e maximo

da variavel.

Tabela 2 - Variaveis utilizadas no treinamento de redes neurais artificiais para
predicdo de diametro, altura e sobrevivéncia de arvores

Estimativa Saida Entradas Numéricas
dap2 dap1, I, l2
. dap2 dapi, |1, I2, s
Crescimento
Hto Ht1, 14, 12
Ht> Ht1, 14, I2, s
Sobrevivéncia N2 N+, 11, 2

dap; e dap, = Didametro no tempo atual e futuro (cm); ht, e ht, = altura no tempo atual
e futuro (m); N; e N, = numero de arvores por hectare atual e futuro; I, e I, = Idade
atual e futura (meses); S = indice de sitio (m); e Hd = altura dominante (m).

O algoritmo de treinamento empregado foi o Resilient Propagation (RPROP +)
utilizando-se o software NeuroForest 4.0. O treinamento foi encerrado quando a

execucao do algoritmo alcancou 3.000 ciclos.
4.4.2. Redes neurais profundas (deep learning)

Para treinamento da rede neural profunda foi utilizado o pacote H20 (LEDELL
et al., 2020), que é uma plataforma de machine learning e preditiva, de software livre,
com execucao em R Studio (R CORE TEAM, 2020). As variaveis de entrada foram as
mesmas utilizadas no treinamento das redes convencionais (Tabela 2).

Foram testadas diferentes arquiteturas de redes neurais profundas, as quais
resultaram em diferentes quantidades de camadas ocultas e neurdnios. Nas camadas
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ocultas foram testadas as funcdes de ativagdo dos neurbnios: Tanh, TanhDropout,
Rectifier Maxe RectifierDropout e Maxout. Para camada de saida foi utilizada a funcéao
de ativacao linear em todas as redes neurais profundas treinadas. Ja a funcao de erro,
qgue tem por finalidade diminuir o erro durante o treinamento da rede foi a Quadratic
(erro quadratico) e a distribuicao Gaussiana. O algoritmo de treinamento empregado
foi o Gradiente descendente. As demais configuracdes seguiram o padrdo do pacote
H20 R.

4.5. Validagao

Os modelos de regressao e as RNA convencional e profunda foram avaliadas,
considerando o0s seguintes parametros estatisticos: Coeficiente de correlagéo (ryy),
equacao (7); viés (bias), equacao (8); Raiz quadrada do erro quadratico médio
(RQEM), equacédo (9); Erros relativos (ER%), equacao (10); e analises gréficas.
Quanto maior o valor obtido de coeficiente de correlacdo e menor RQEM e bias,
melhor a previsao da estimativa.

w3, T, )

Py = —— - (7)
n—l z (Y,u' _ qu)2l’17] Z(K _ 17)2
i=1

i=l1

i=1 n
ROEM % =100Y, n*i(Yi -Y,)’ 9)
i=1
Yi _Yi
ER%leO[ pY ] (10)

Em que: 7 : nimero de observagdes, Y, : producdo predita, ¥;: produgdo

observada, Y : média das producdes observadas.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1. Classificagdo da capacidade produtiva

Para classificacdo da capacidade produtiva os dados de Hd variaram de 17 a
36 metros na idade indice (li)) de 72 meses. O método da curva-guia foi aplicado com
0 uso do modelo de Gompertz, gerando assim a equagao utilizada para estimar Hd
numa idade qualquer. O ajuste resultou em um coeficiente de determinagao (R?) igual
a0,7170 e RQEM igual a 13,4236%.

Aplicado o modelo de Gompertz e considerando a idade indice (li) igual a 72
meses, foram geradas 6 curvas, cada uma representando valores de sitio (S) de 18 a
38 metros, abrangendo idades entre 12 e 120 meses, as quais foram agrupadas em
trés grupos denominados Classe I, Classe Il e Classe Ill (Tabela 3), representando

capacidade produtivas do local (Figura 4).

Figura 4 - Curvas de indices de sitio para povoamento de clones hibridos de
Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis localizados no estado de Minas Gerais com
idade-indice de 72 meses
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A delimitacdo dos intervalos e consequentemente os centros de classe de cada
sitio é uma variavel importante, pois a capacidade produtiva do local influencia
diretamente no desenvolvimento do povoamento.

Tabela 3 - Curvas de indices de sitio para clones e hibridos de Eucalyptus urophylla
X Eucalyptus grandis

. o Amplitude da
Sitio Produtividade Centro de Classe
Classe (Hd)
Classe | Alta Hg> 31 34
Classe Il Média 25 < Hy £31 28
Classe Il Baixa Hy< 25 22

Analisando os resultados de capacidade produtiva, pode-se observar que a
frequéncia dos indices atingidos pela maioria das arvores mensuradas encontra-se na
Classe Il. Isto €, a maioria dos individuos podem atingir alturas de 25 a 31 m na idade

de colheita aos 72 meses.
5.2. Modelos de regressao

Para as estimativas da variavel dap2 os valores obtidos de coeficiente de
correlacao variaram de 0,9391 a 0,9417 e os valores de RQEM entre 7,6840 e 7,9831
(Tabela 4). O modelo de Pienaar e Shiver (1981) apresentou maior valor de yy €
reducdo no RQEM e bias no ajuste que considerou a estratificacdo da area, os
parametros estatisticos considerados demonstraram que o ajuste por classe de sitio
tornou-o modelo mais eficaz e preciso. Em estudos Taquetti (2014) descreveu a
efichcia da estratificacdo da éarea na estimativa de producdo de madeira em
povoamentos de Eucalyptus sp. E ainda, de acordo com Campos e Leite (2017)
Y = £(1,S) pode resultar em estimativas consistentes, permitindo avaliar o efeito da
capacidade produtiva do local.

Para os modelos de projecdo o modelo Exponencial apresentou melhor
desempenho na avaliagéo estatistica apresentando maiores valores ryy e redugéo nos

valores de RQEM e bias comparado aos demais modelos para estimar a variavel dape.
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Tabela 4 - Estimativas dos parametros dos modelos de regressao ajustados para estimar o diametro futuro (dapz) de arvores de
eucalipto na area de estudo e correspondentes estatisticas de precisdo e de exatidao

Modelo (dapz) Estratificacdo Bo b1 B2 Bias RQEM Iyy
Pienaar e Shiver
5,3117 -0,5332 0,0962 7,8888 0,9391
(1981)
Pienaar e Shiver
Classe | 3,7289 -0,4037
(1981)
Classe I 5,8748 -0,5675 0,0747 7,7673 0,9399
Classe Il 7,9285 -0,6892
Exponencial
2,9505 -389,75 7,4399 0,2592 7,6840 0,9417
Modificado
Gompertz Modificado 0,3483 0,2090 0,0411 0,2545 7,9831 0,9394

Analisando os graficos, verificou-se que ha alta correlacdo entre os dapz estimados e observados indicando a eficacia na
estimativa da variavel desejada (Figura 5). O modelo Exponencial apresenta uma sutil propensédo ao agrupamento dos pontos no
eixo de 45° apontando um melhor desempenho em estimar a variavel dap> comparado ao demais modelos. Verificando os graficos
de erro relativo é possivel observar uma tendéncia de subestimacédo da variavel entre as classes de 10 a 20 cm de dap. Os
histogramas de frequéncia dos residuos apresentam uma maior distribuicdo dos erros entre as classes -30% a 30%, com excecao
do modelo Pienaar e Shiver (1981) no ajuste geral dos dados e o modelo de Gompertz que, mesmo tendo subestimacéo, a frequéncia

em que acontece € de menor grau, tendendo a normalidade.
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Figura 5 - Analise grafica dos residuos dos modelos de regressao para variavel dap2
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Na estimativa de Ht2 os modelos apresentaram desempenho semelhantes aos observados para estimativa do dapz, 0 modelo
de Pienaar e Shiver (1981) com ajuste geral dos dados apresentou valor de ry, sutilmente maior do que o ajuste com os dados
estratificados por classe de sitio, entretanto, no ajuste do modelo estratificado houve redugdao no RQEM e bias (Tabela 5). O modelo
Exponencial modificado novamente apresentou maior valor de ry, e reducdo de RQEM (Tabela 5), enquanto, que o valor de bias foi
de 0,2329 menor somente que o valor do bias 0,2900 do modelo de Gompertz.

Tabela 5 - Estimativas dos parametros dos modelos de regressao ajustados para estimar a altura total futura (Ht2) de arvores de
eucalipto na area de estudo e correspondentes estatisticas de precisdo e de exatidao

Modelo (Htz) Estratificacéo Bo B Bs Bias RQEM Ioy
Pienaar e Shiver
5,2086 -0,3241 0,2056 11,4434 0,8593
(1981)
Pienaar e Shiver
Classe | 7,1669 -0,0905 0,1519 11,3586 0,8587
(1981)
Classe I 5,7985 -0,3949
Classe Il 5,2188 -0,4156
Exponencial
3,4895 -545,8175 -0,0570 0,2329 10,5613 0,8610
Modificado
Gompertz
1,0038 0,4601 0,0371 0,2900 11,3651 0,8578
Modificado

Analisando os graficos observa-se que a distribuicao das estimativas e dos valores observados de Ht2tendem a se concentrar
em torno da linha de 45° no gréfico de dispersdo, com propensao a subestimar e superestimar a variavel de interesse. Os graficos
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de erro relativo demonstram uma capacidade de erro superestimado da variavel nos
valores de Ht maiores que 20 metros, essa tendencia se demonstra atenuada no
modelo Exponencial modificado. Os histogramas de frequéncia dos residuos no geral
tendem a normalidade, com pequenas concentragdes de -50 a -30 e 50 a 100, a maior
concentragcédo das frequéncias de residuos entre -30 e 30 é observada no modelo

Exponencial modificado.

Figura 6 - Analise grafica dos residuos dos modelos de regressao para variavel Ht2
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Para estimativa da sobrevivéncia futura (N2) o modelo de Pienaar e Shiver
(1981) apresentou bom desempenho estatisticos (Tabela 6) com coeficiente de
correcao proximo de 1 e valor de RQEM menor que 10%. Resultados semelhantes
foram observados por Penido et al., (2019), Salles (2016) e Nogueira et al., (2005) ao
estimar sobrevivéncia utilizando o modelo de Pienaar e Shiver (1981).

Tabela 6 - Parametros do modelo de regressao para variavel N2

Modelo (Ht) Bo B Bias RQEM Iy
Pienaar e Shiver
(1981) 0,00004 1,56309 3,7517 2,0895 0,9911

Nas analises graficas (Figura 7) € possivel observar alta correlagdo entre a
variavel observada e estimada, com a grande maioria dos pontos concentrados em
torno do eixo de 45°. O erro relativo também apresentou essa tendéncia com baixos
valores de erro se concentrando em torno do eixo “x”. O histograma de erros relativos

evidenciou o ocorrido resultando em grande acumulo do erro em torno de zero.

Figura 7 - Analise grafica dos residuos do modelo de regressao Pienaar e Shiver
(1981) para variavel N2
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Pode-se observar que a mortalidade natural das arvores observadas na base

de dados foi pequena, diminuindo ligeiramente o nimero de arvores ao longo dos
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anos. Salienta-se que a estimativa da quantidade de arvores mortas é de dificil
previsibilidade, aleatorio e com causas ndo complementarmente identificadas em uma
unidade de manejo ou povoamento (CASTRO et al., 2013).

De acordo com Campos e Leite (2017) para projecdo em povoamentos de
eucalipto, se a mortalidade for insignificante entre cerca de trés e sete anos. Ha a
alternativa de estimar a taxa de sobrevivéncia por classe de dap. Outra sugestéo seria
admitir uma taxa fixa de mortalidade ou sobrevivéncia para o povoamento em questao,
tendo em vista, que se trata de um povoamento de clone de hibridos de Eucalyptus
grandiis X Eucalyptus urophylla.

5.3. Redes neurais artificiais e Redes neurais profundas

Os resultados estatisticos para avaliacdo das RNA convencional e profunda
podem ser analisados na Tabela 7. Para a estimativa das variaveis dapz e Ht2 observa-
se que ocorreu melhor desempenho da RNA profunda com maior valor de ryy e reducéao
no RQEM e bias comparada a RNA convencional.

Tabela 7 - Parametros das RNA convencional e profunda paras variaveis dapz e Hte.

RNA Saida Bias RQEM Iy
RNA Dapz 0,0152 7,4247 0,9424
convencional Htz 0,0776 9,6324 0,8837
RNA Dapz -0,0723 7,2788 0,9468
profunda Htz -0,0785 8,5847 0,9089

Analisando os graficos (Figura 8) observa-se que a distribuicdo das estimativas
e dos valores observados de dap2tendem a se concentrar em torno da linha de 45°
no grafico de dispersdo, com propensao a superestimar a variavel de interesse para
RNA convencional e também RNA profunda. O grafico de erro relativo, assim como
nas regressoes (Figura 7), novamente aponta maior dispersédo dos erros nos dap de
10 a 20 cm, entretanto nas RNA € possivel observar que além da subestimacao ha
superestimagdo da variavel estimada (dapz). Os histogramas de frequéncia dos
residuos para estimativa do dapz apresentam pequenos acumulos de frequéncia de -
50 a 50, com leve tendéncia a normalidade.
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Figura 8 - Analise grafica das RNA convencional e profunda para variavel dap2
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Ja para estimativa da Htz é possivel observar que a RNA profunda apresentou
melhor desempenho, demonstrando que a distribuicdo das estimativas e dos valores
observados tendem a se concentrar em torno da linha de 45° no grafico de dispersao,
gue o grafico de erro relativo apresenta os pontos aparentemente mais préximos do
eixo “x” com alguns problemas de superestimagdo da variavel, o histograma de
frequéncia do erro tende a normalidade com uma maior concentragdo em torno de
zero.

Figura 9 - Analise grafica das RNA convencional e profunda para variavel Ht2
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Para estimativa da sobrevivéncia futura (N2), observa-se que as RNA
convencional e profunda apresentaram bom desempenho estatisticos (Tabela 8) com
coeficiente de correcao préximo de 1 e valor de RQEM menor que 10%. Pode se
observar melhor desempenho da RNA profunda comparada a RNA convencional, com

menor valor de RQEM e aumento sutil no ryy.

Tabela 8 - Pardmetros das RNA convencional e profunda paras variaveis Na.

RNA Saida Bias RQEM Ry
RNA
_ N2 -3,9096 1,7778 0,9944
convencional
RNA
N2 1,6093 1,5810 0,9947
Profunda

Para as andlises gréficas (Figura 10) é possivel observar alta correlacédo entre
a variavel observada e estimada, com os pontos concentrados em torno do eixo de
45°. O erro relativo apresentou baixos valores de erro se concentrando em torno do
eixo “x” e histograma de erros relativos apresentou grande acumulo do erro em torno

de zero.

Figura 10 - Andlise gréfica das RNA convencional e profunda para variavel N2
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5.4. Anélise dos residuos

Quando se trata de arvores individuais, quase sempre irdo ocorrer alguns casos
discrepantes. Na Figura (11) é possivel observar que a quantidade de pontos em
destaque € de pequena propor¢cdo, as arvores que compde esse agrupamento
representam apenas 0,35% da totalidade dos dados. Em estudo de modelagem de
arvore individual Abreu (2019) descreve sobre a influéncia dos dados discrepantes em
aumentar a inclinacdo da curva ajustada e avaliou metodologias para reduzir esta

influéncia na modelagem.

Figura 11 -Faixa de dados discrepantes na modelagem de arvore individual
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Os histogramas de residuos das regressdes € RNA convencional e profunda,
apresentaram tendéncia a normalidade, demonstrando que apesar da presenca dos
dados discrepantes ndo ocorreu interferéncias significativas para projetar dapz, Htz e
N2.

Para buscar entender se o erro ocorre em funcéo da idade, foram gerados os
gréaficos da Figura 12, 13 e 14, com erro relativo (ER%) em funcao da idade em meses.
Para projecdo do dap: verificou-se que para as regressdes e RNA o erro ocorreu
independente da idade e que nas maiores idades, de 84 a 108 meses, esse erro
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tendeu a ser menor em todos os métodos. Para as RNA convencional e profunda

observa-se que de modo geral os erros ficaram mais dispersos.

Figura 12 - Erro relativo em fungao das idades (meses) para projecao de Dapzdas

arvores individuais
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Na Figura 13 verifica-se novamente que o erro ocorreu independente da idade

com ocorréncia maior de superestimagdo do erro em projetar a variavel Ht2. Em
comparacao as regressdes, as RNA convencional e profunda demonstraram os erros

mais atenuados até a idade de 84 meses.
Figura 13 - Erro relativo em fungao das idades (meses) para projecao de Htz das

arvores individuais
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Para projecdo de sobrevivéncia (N2) observou se na Figura 14 que o erro
novamente ocorreu independente da idade, para todos os métodos o erro foi baixo

com aproximacao dos pontos em torno do eixo “x”.
Figura 14 - Erro relativo em funcao das idades (meses) para projecdo de N2
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6. CONCLUSOES

Com este estudo pode-se concluir que:

As RNA convencional e profunda foram mais eficientes para projetar dapz, Htz
e N2, apresentando melhor desempenho nos parametros estatisticos avaliados e nas
andlises graficas. Portanto, ao construir modelos de arvores individuais para
povoamentos de eucalipto € importante verificar o possivel ganho de exatidao nas
estimativas de didmetro e altura com o uso de RNA, classica e profunda, em relacao
ao emprego de regressao, ainda que utilizando as mesmas variaveis de entrada do

método paramétrico.
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