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RESUMO

Ruan Felipe Lima Caldeira (CALDEIRA, R. F. L.) Modelos volumétricos e Redes Neurais
Avrtificiais sdo acurados para a predicdo do volume individual em povoamentos de Tectona
grandis Linn. F. Monografia (Bacharelado em Engenharia Florestal) — Universidade de Brasilia,
Brasilia, DF.

A Tectona grandis Linn. F. (teca) é uma das espécies tropicais com madeira mais valiosa do
mundo, que possui alta demanda, o que causou um intenso crescimento de plantios no
territorio brasileiro. Tendo em vista seu alto valor comercial, & imprescindivel estimativas
acuradas de seu volume nos inventarios florestais. Portanto, esse estudo buscou comparar o
desempenho das estimativas de volume individual de teca por intermédio de modelos
volumétricos e Redes Neurais Artificiais (RNA) em um povoamento clonal na Amazénia
Oriental. Foram cubadas 149 arvores utilizando o método relativo de Hohenadl, com idades
variando de 4 a 12 anos. Desses dados, 70 % foram usados no ajuste dos modelos
volumétricos e no treino das RNAs, e os demais 30 % na validacdo utilizando o teste de
bootstrap. As redes treinadas foram do tipo Multilayer Perceptron, supervisionadas. A
precisdo do ajuste dos modelos volumétricos e das RNAS treinadas foi avaliada utilizando o
erro padrdo residual absoluto e percentual da estimativa (Syx e Syx %), do coeficiente de
correlacdo (r) e da andlise gréfica de residuos. A acuracia da RNA e do modelo volumétrico
mais precisos, frente o volume verdadeiro, foram comparados pelo teste de Kruskal-Wallis
e como estatistica complementar a diferenca agregada. Os modelos e as redes apresentaram
medidas acuradas, dos quais o modelo de Takata e a RNA n° 4 alcancaram uma correlacéo
de 0,991 e erro menor que 7,5 %. Embora a rede tenha tido uma ligeira superioridade, o teste
de Kruskal-Wallis ndo indicou diferenca significativa entre o volume estimado pelas
diferentes categorias (regressao e inteligéncia artificial) frente ao volume real, sendo ambos
capazes de gerar estimativas acuradas.

Palavras-chave: Teca, Inteligéncia Artificial, Modelagem, Regressao



ABSTRACT

Ruan Felipe Lima Caldeira (CALDEIRA, R. F. L.) Volumetric models and Artificial Neural
Network are accurate in individual volume’s prediction in a Tectona grandis Linn. F. stand.
Monograph (Forestry Degree) — University of Brasilia, Brasilia, DF.

Tectona grandis Linn. F. (teak) is a specie with one of the most highly valued timber in the
world, which has a high demand in the international market, leading to an intense increasing
in its plantations in Brazilian territory. Regarding its commercial value, accurate estimates
of volume are essential to forest inventories. Hence, this study aimed to compare the
performance of estimates of teak’s volume made by volumetric models and artificial neural
networks (ANN) for a clonal stand in the East Amazon. 149 trees were measured by
Hohenadl’s method, with ages ranging from 4 to 12 years, from which 70 % of the data were
used to adjust the volumetric models and train the networks and the remaining 30 % were
applied to validate the prediction methods by the bootstrap test. The ANN with Multilayer
Perceptron architecture were trained using supervised learning. The precision of the
adjustment of the volumetric models and the trained ANN was evaluated through the
absolute residual standard error and percentage of the estimate (Syx and Syx%), the
correlation coefficient (r) and the graphic analysis of residues. The accuracy of the most
precise ANN and volumetric model, with regard to the real volume, were contrasted by
means of the Kruskal-Wallis test and the aggregated difference. Both the models and the
networks presented accurate measures, from which the Takata model and ANN n° 4
presented correlation coefficient equal to 0,991 and standard error lower than 7,5 %.
Although the ANN showed slightly better measures, the Kruskal-Wallis test did not find any
significant difference between them (regression and ANN) when they have been faced with
the real volume, being both able to predict accurately teak’s volume.

Keywords: Teak, Artificial Intelligence, Modeling, Regression.
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1 INTRODUCAO

Historicamente, a humanidade foi dependente de recursos madeireiros para o
suprimento de demandas diversas, como energeéticas e estruturais. Contudo, nos tltimos séculos
foi observado um aumento do nivel do desmatamento, 0 que incentivou um uso mais
parcimonioso e técnico do volume de madeira consumido. Movido por essas razdes, desde o
século XX, apbés grandes mudancas, como a criacdo do Codigo Florestal e de 6rgdos
governamentais, e devido aos incentivos fiscais concedidos, além da criacdo de cursos
especificos, na década de 60, o setor florestal ganhou crescente e relevante importancia no
cenario econémico brasileiro (KENGEN, 2001). Atualmente, estima-se que estejam plantadas
9,55 milhdes de hectares de florestas para propositos industriais, com destaque para os plantios
de eucalipto, pinus, acacia e teca (IBA, 2021). Essa Gltima vem tendo um aumento recente nos

seus plantios ao longo do territério nacional.

A Tectona grandis Linn. F., vulgarmente conhecida como teca, € uma espécie asiatica
gue vem conquistando espaco no mercado brasileiro. Ela foi introduzida no Brasil em 1968, na
cidade de Céceres, MT, tendo se adaptado bem as condic¢des naturais oferecidas pelo pais, como
o clima tropical e os solos profundos e férteis, alcancando hoje uma produtividade que permite
uma idade de corte de 25 anos (CACERES FLORESTAL S.A, 2002; DANTAS, 2011). Estima-
se que haja cerca de 94 mil hectares de terras destinadas ao seu cultivo no pais, com maior

concentragdo na regido amazonica e no estado do Mato Grosso (IBA, 2019; ALMEIDA, 2020).

A madeira de teca é conhecida por sua elevada durabilidade natural, resisténcia ao
ataque de xil6fagos e beleza, possuindo grande demanda no mercado internacional,
especialmente China e india, sendo considerada uma das madeiras tropicais mais valiosas do
mundo (MACEDO et al., 2007; ROSHETKO et al., 2013; KOLLERT; WALOTEK, 2015).
Devido ao banimento das exportaces de Myanmar, detentora de cerca de metade das florestas
naturais das espécies, ocorreu um aumento de seu preco, sendo 0 momento atual oportuno para
outros grandes produtores expandirem sua participagdo no comercio da teca (ROSHETKO et
al., 2013; KOLLERT; WALOTEK, 2015). Nesse ponto, destaca-se que o Brasil j& € 0 segundo
maior exportador de madeira serrada, em volume, para a India e estad entre os maiores

exportadores para a China.



Tradicionalmente, em plantios florestais, devido a sua importancia comercial, a variavel
de interesse de seus gestores € o volume de madeira. Porém, devido a irregularidades na forma
do fuste, o uso de formulas geométricas simples ndo é acurado e sua obtengédo por metodologias
de medicdo direta, como a cubagem rigorosa, € laboriosa, langando-se méo de métodos
indiretos, como calculos com fator de forma ou modelos de regressdo (DA SILVA; NETO,
1979; DA CUNHA, 2004; CAMPOS; LEITE, 2013). Devido a sua maior confiabilidade,
modelos sdo mais adotados na mensuracdo de florestas comerciais, em detrimento do uso de

fatores, sendo de uso amplo em tais condices.

Os modelos de regressdo sdo ferramentas estatisticas que permitem equacionar uma
relacdo entre uma varidvel dependente e uma ou mais varidveis independentes. Em sua
aplicacdo mais comum no meio florestal, utilizam varidveis de mais facil obtencdo, como o
didmetro e altura, para gerarem estimativas do volume de madeira. Comumente sdo ajustados
tanto modelos lineares, quanto nédo lineares, especialmente o de Schumacher e Hall e o de Spurr.
O modelo de Schumacher-Hall é aquele que tem apresentado os resultados mais precisos na
estimativa do volume de teca (SILVA, 2012; VENDRUSCOLO et al., 2014; ALMEIDA et al.,
2016; CERQUEIRA et al., 2017).

As Redes Neurais Artificiais sdo uma alternativa ao uso de modelos de regressao usuais,
fornecendo estimativas precisas do volume de madeira (GORGENS et al., 2009; SILVA et al.,
2009; MIGUEL et al., 2016) e de outras variaveis dendrométricas (CASTRO et al., 2013;
BINOTI et al., 2015). Seu funcionamento se assemelha as redes neurais bioldgicas, processando
os dados de forma similar. As Redes consistem de um sistema massivo constituido de varias
unidades de processamento simples, os neurénios artificiais, que atuam de forma paralela e
simultanea no célculo de determinada funcdo (GORGENS et al, 2009; BINOTI et al., 2015).

Existem muitos estudos que exploraram o uso de RNAs nas estimativas de variaveis
dendrométricas para os géneros Pinus e Eucalyptus, no entanto, poucos estudos foram
desenvolvidos para teca. Dentre estes, destacam-se trabalhos que avaliaram a estimativa de
altura (VENDRUSCOLO et al., 2016), espessura de casca (VENDRUSCOLO et al., 2018),
incremento médio anual do volume (MEDEIROS et al., 2019), pre¢co da madeira (SIVARAM,
2014), mas hé ainda poucos sobre o volume de teca (TAVARES JUNIOR, 2022). Tais estudos



vém apontando para um desempenho estatistico bem acurado das RNAs, demostrando seu
potencial de aplicacdo na area.

Dentro desta perspectiva, levantou-se a seguinte questdo: O uso de Redes Neurais
Artificiais permite gerar estimativas volumétricas de teca mais precisas que 0s metodos
tradicionalmente utilizados? Com isso, esse trabalho buscou avaliar seu desempenho quando
comparadas aos modelos volumétricos, testando-se a hipotese de que as Redes apresentam
indicadores de precisdo mais acurados que os modelos e de que ha uma diferenca significativa
entre volume estimado pelas duas ferramentas e o volume real que indique maior exatidao das
Redes.
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2 OBJETIVOS
2.1 Objetivo geral

Avaliar o desempenho de modelos e de redes neurais artificias na predi¢cdo do volume
individual de arvores de T. grandis Linn. F. em um povoamento no municipio de Capitdo Poco,

no Estado do Para.

2.2 Objetivos especificos

e Ajustar e validar modelos lineares e ndo lineares preditores do volume individual

de teca.

e Treinar e validar redes neurais artificiais e selecionar a melhor para estimar o

volume individual de teca.

e Comparar o desempenho dos modelos e das redes neurais frente aos valores reais

de volume.

11



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1 Teca

Desde o inicio da Idade Moderna a preocupacdo com reservas de madeira, para fins
industriais e civis, vem se tornando crescente, causando um aumento no plantio de espécies
madeireiras e 0 desenvolvimento de novas técnicas para acompanhar essas novas culturas. Foi
observado uma ampliacdo na area de florestas plantadas de 170 milhdes de hectare a 278 Mha
em 2015 e 292 Mha em 2020. S&o utilizadas majoritariamente nos cultivos espécies nativas no
Hemisfério Norte, como Pinus, e exoticas no Hemisfério Sul, como Eucalyptus e Acacia
(PAYN et al., 2015; FAOQ, 2020).

E notavel o papel do Brasil como poténcia florestal, sendo no mundo a maior reserva de
biodiversidade, florestas tropicais e estoque crescente (growing stock), com mais de 120 bilhGes
de m® de madeira em florestas, cerca de 22% do estoque mundial (FAO, 2020). Mesmo com
suas vastas areas de vegetacdo nativa, maior parte de sua demanda madeireira é suprida por
plantios de espécies majoritariamente exoticas, que ocupam mais de 9,5 milhdes de hectare,

reforcando o impacto do setor florestal no mercado nacional e internacional (IBA, 2021).

A teca, ou T. grandis Linn. F., é uma arvore pertencente a familia Lamiacea, originada
do Sudeste e Sul Asiatico. E encontrada nativamente na india, Laos, Myanmar e Tailandia,
sendo também naturalizada na Indonésia, na ilha de Java (KAOSA-ARD, 1998). E terceira
espécie tropical mais plantada do mundo, atrds apenas de eucaliptos e acécias
(KRISHNAPILLAY, B., 2000). Estima-se que, em 2009, houve uma producdo mundial de 4
milhGes de m3de madeira de teca, com expectativa de 20 milhdes de m?* em 2020 (BEZERRA
etal., 2011).

A teca é uma arvore de grande porte, heliéfila, decidua, cuja altura costuma chegar de
25 a 35 m e seu diametro os 100 cm. Suas folhas sdo simples, opostas, coriaceas e elipticas,
com largura variando de 20 a 35 cm de largura e 30 a 40 cm de comprimento, em adultos
(FIGUEIREDO et al., 2005; MACEDO et al., 2007; SOUZA, 2021). A espécie se desenvolve
melhor em solos profundos, bem drenados e férteis, e em areas de clima com amplitude térmica
de 13 a 40 °C e indice pluviométrico variando de 1.250 a 3.750 mm/ano (KRISHNAPILLAY,
B., 2000).
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Sua introducdo no Brasil ocorreu em Céceres, no Mato Grosso, localizada no Pantanal,
proxima a Cuiaba e a fronteira com a Bolivia (CACERES FLORESTAL S.A, 2002; DANTAS,
2011). Na regido, com clima semelhante a sua area de origem, melhor fertilidade do solo e uso
de tratos silviculturais, foi possivel reduzir o ciclo de producdo de 80 anos para 25 anos
(TSUKAMOTO FILHO et al., 2003). A éarea plantada no pais é estimada em mais de 90 mil
hectares, distribuidos principalmente na regido amazoénica, com destaque para o estado do Mato
Grosso (IBA, 2019; ALMEIDA, 2020).

O principal produto obtido de suas plantacdes é a madeira, que apresenta uma densidade
aparente média, de 0,66 g/cm?, possui diversas qualidades, como elevada durabilidade natural,
resistindo a fungos, insetos e intempéries, boa estabilidade dimensional, sofrendo poucos
defeitos ao secar, e resisténcia mecanica (MACEDO et al., 2007; IPT, 2022). Ela possui facil
trabalhabilidade, ndo sendo dificeis seu aplainamento, torneamento, furacdo, lixamento e
colagem (IPT, 2022). Essas qualidades, somadas a sua beleza, tornam-na uma das madeiras
tropicais nobres mais valiosas do mundo, superando inclusive o mogno, sendo usada na
producdo de mdveis, artesanato, construcao civil e naval (MACEDO et al., 2007; ROSHETKO
etal., 2013; KOLLERT; WALOTEK, 2015; YASODHA et al. 2018).

Outro fator que afeta o valor de teca no mercado internacional € o desequilibrio entre a
oferta do produto e sua demanda, crescente, sendo os maiores importadores a india, Tailandia
e China (KOLLERT; WALOTEK, 2015; KOLLERT; KLEINE, 2017). Cerca de um quarto das
toras comercializadas provem de Myanmar, que detém metade das florestas naturais de teca.
Em 2014, devido ao desmatamento das florestas, o governo do pais proibiu a exportacdo da
madeira, provocando um aumento de seu preco (ROSHETKO et al., 2013; KOLLERT;
WALOTEK, 2015).

Devido a essa alta demanda, houve um aumento nos Gltimos anos do plantio em outros
paises tropicais, principalmente na Africa e América Latina. A area plantada mundialmente foi
estimada, em 2010, entre 4,35 e 6,89 milhdes de hectares, dos quais 83% estdo na Asia, 11%
na Africa e 6% nas Américas (KOLLERT; CHERUBINI, 2012; KOLLERT; KLEINE, 2017).
No Brasil, em especial, 0 maior produtor das Américas, é destacavel a expansdo de plantios
clonais de alta qualidade, que permitem o fornecimento de madeira serrada no mercado
internacional (KOLLERT; WALOTEK, 2015; KOLLERT; KLEINE, 2017).
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3.2 Volume

Todos os pontos levantados reforcam o papel da madeira como produto de maior
importancia comercial em florestas de teca. Para haver um comércio justo entre produtores e
consumidores, essa madeira deve ser rigidamente quantificada em unidades volumétricas, pois
0 Menor erro acarretaria em enormes prejuizos financeiros para os interessados. Por essa razéo,
0 volume é a variavel de maior importancia para gestores florestais, que trabalhem com teca ou
outras especies madeireiras, servindo tanto na estimacdo do estoque de madeira em pé, como
na prognose do crescimento das florestas (DA CUNHA, 2004; CAMPOS; LEITE, 2013).

Teoricamente, se as dimensdes do fuste de uma arvore fossem regulares em todo seu
comprimento, seria possivel calcular seu volume atraves de férmulas geométricas simples que
considerassem sua altura e diametro. Porém, sabe-se que podem ocorrer diferentes formas
geométricas ao longo do tronco e isso € devido, principalmente, ao afilamento natural que o
mesmo sofre com o aumento de altura (DA SILVA; NETO, 1979; DA CUNHA, 2004,
CAMPOS; LEITE, 2013). Essa ¢ uma das maiores dificuldades no calculo do volume de uma
arvore e para contorna-la sdo usados diferentes métodos. H4 métodos destrutivos, que requerem
0 abate da arvore para sua mensuracao, sendo 0s principais a cubagem rigorosa e a medicao
com o xilémetro. Eles sdo considerados medic¢des diretas da arvore, retornando o valor real de
seu volume (SOARES et al., 2012).

3.2.1 Xilémetro

O uso do xilémetro, um recipiente com agua, adota o principio de Arquimedes na qual
o0 volume de um objeto inserido no recipiente é igual ao volume ou o peso da agua deslocada,
sendo a forma de mensuracao mais precisa (MACHADO et al., 2006). Sua aplicacdo, porém, é
bem restrita, devido ao gasto excessivo de tempo em sua operacao, restringindo-se a pequenas
toras em baixa quantidade (DA SILVA; NETO, 1979; SOARES et al., 2012).

3.2.2 Cubagem rigorosa
A cubagem rigorosa é a mais comum forma de mensuragéo direta do tronco, consistindo

em medicdes do didmetro ao longo das secGes do fuste, determinando-se o volume de cada
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secdo atraves de formulas e somando cada volume ao final (LEITE; ANDRADE, 2002). Ha
dois tipos de férmulas aplicada: as absolutas, sendo as principais as de Smalian, Huber e
Newton, e as relativas, que dividem as arvores em toras de iguais comprimentos, a exemplo de
Hohenald e FAO (DA SILVA; NETO, 1979).

Além desses, ha métodos ndo destrutivos, como calculos com fator de forma, quociente
de forma e equaces de regressdo, que sdo considerados estimativas do volume e ndo seu valor
real, devendo serem usados com cuidado em relacdo a sua precisdo (SOARES et al., 2012). Os

principais métodos sdo 0s seguintes:

3.2.3 Fator de forma e quociente de forma

O uso de fator de forma é extremamente simples, sendo inserido em uma formula do
volume de um cilindro, que use a altura e o didmetro a altura do peito (DAP). Tal fator é um
valor médio obtido pela razéo entre o volume real e o cilindrico da arvore, sendo sempre inferior
al (DA SILVA; NETO, 1979; SOARES et al., 2012).

Semelhantemente, o quociente de forma relaciona diferentes diametros, a exemplo do
quociente de Shiffel que é dado pela razéo entre o didmetro a meia altura da arvore e o DAP.
Ao se multiplicar o quociente pelo volume do cilindro é estimado o volume real (SOARES et
al., 2012).

3.2.4 Modelos volumetricos

Como os célculos com fator de forma levam a estimativas sem uma precisdo desejada e
a cubagem total ndo € viavel, e por vezes se quer desejavel quando o inventario é feito antes do
ano de corte, a quantificacdo de madeira de uma floresta é feita comumente através de outro
método: os modelos volumétricos. Eles sdo expressdes matematicas que utilizam varidveis

dendromeétricas de facil obtencéo e estimam a variavel de interesse.

Tais modelos sdo gerados a partir de analise de regressao, que consiste no ajuste grafico
de uma curva que melhor se adeque aos dados, de tal forma que a soma do quadrado das
diferengas entre os valores reais e os estimados seja minimizada (DA SILVA; NETO, 1979).
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A regressdo € uma ferramenta muito comum no meio florestal, usada tanto na geracéo
de equacOes para as grandes culturas comerciais, como eucalipto (SILVA et al., 2009;
SCHRODER et al., 2013) e pinus (MACHADO et al., 2002; STEFANELLO et al., 2011),
quanto a vegetacdo nativa (IMANA-ENCINAS, 2009; BARBOSA et al., 2019). Sua aplicacéo
ndo se restringe a estimativa de volume, sendo também usada para estimar altura (CRECENTE-
CAMPO et al., 2010; KOIRALA et al., 2017), biomassa (HIGUCHI et al., 1998; LIMA et al.,

2012) e outras variaveis biométricas.

Os principais modelos volumeétricos utilizados no Brasil nas tltimas décadas sdo o de
Schumacher e Hall, Stoate, Spurr, Meyer, Naslund, Ogaya, Takata e Honer. Dentre os citados,
Schumacher e Hall, um modelo néo linear, Spurr e Meyer, modelos lineares, foram capazes de
gerar estimativas mais precisas nos povoamentos brasileiros, sendo mais comumente aplicados
(ANDRADE et al., 2017).

O ajuste dos modelos requer uma base de dados reais proveniente de cubagem rigorosa
das arvores do povoamento. Sdo selecionados os individuos em uma quantidade proporcional
a distribuicdo diamétrica da floresta em estudo, que sdo normalmente abatidos e cubados para
calculo do volume e geracdo dos modelos. As equagOes geradas serdo validas para a espécie e
condi¢des ambientais e de manejo que foram avaliadas. Por essa razao sdo requeridos ajustes

de varios modelos, para que haja estimativas confiaveis (THOMAS et al., 2006).

3.2.5 Modelo de afilamento

Outra forma de estimar o volume de uma arvore é atraves de modelos de afilamento. O
modelo de afilamento, ou de taper, é capaz de aferir a reducdo do diametro sofrida pelo fuste
de uma arvore (CAMPOS & LEITE, 2013). Ele é, portanto, capaz de prever o diametro do fuste
a uma dada altura. Os principais modelos usados nesse calculo sdo polinomiais, destacando-se
0 de Kozak (22 ordem), Prodan (5% ordem) e de Hadetzky.

Os modelos em si ndo retornam o volume, mas € possivel estima-lo através de sua
integral. Esses modelos sdo especialmente Uteis na quantificacdo dos multiprodutos de uma

floresta, apresentando a quantidade e volume individualizado por produto.
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3.3 Redes Neurais Artificiais

Desde os anos 70 a aplicacdo de IA na solucdo de problemas diversos vem sendo
difundida mundialmente, com o uso de diferentes ferramentas. Muitas dessas ferramentas
baseiam-se no Aprendizado de Mé&quina, ou Machine Learning, que, através de algoritmos, séo
capazes de manipular dados (FACELI et al., 2001; MUELLER; MASSARON, 2019).

O Aprendizado de Maquina (AM) permite que a IA se adapte as mudancas ocorrentes
no ambiente ao detectar padrdes e ajustar seu comportamento da maneira mais adequada
possivel (MUELLER; MASSARON, 2019). Os algoritmos de AM sé&o capazes de realizar
tarefas de natureza preditiva e descritiva, sendo classificados em algoritmos supervisionados e
ndo supervisionados. No aprendizado supervisionado hd um conhecimento prévio dos valores
desejados, sendo a IA treinada para prevé-los, com base em entradas, com o minimo de erros.
Jano aprendizado ndo supervisionado esses valores ndo sao conhecidos, devendo a IA encontrar
padrdes no ambiente, sendo ao final julgada pelo seu desempenho (FACELI et al., 2001;
HAYKIN, 2001).

Dentre os modelos de 1A que utilizam mecanismos de aprendizado de maquina, vem se
destacando recentemente as Redes Neurais Artificiais. Redes Neurais Artificiais (RNA),
chamadas internacionalmente de Artificial Neural Network (ANN), sdo modelos
computacionais que consistem de um conjunta de nds interconectados, emulando o
funcionamento de um cérebro humano. Elas surgiram da tentativa de inUmeros pesquisadores
de modelar matematicamente a estrutura de um sistema nervoso (KOVACS, 1996; HAYKIN,
2001).

Pode-se entender o cérebro, analogamente, como um computador bastante complexo,
ndo linear e paralelo. Neur6nios seriam, portanto, componentes estruturais do cérebro capazes
de realizar certos processamentos computacionais (HAYKIN, 2001). Eles séo constituidos de
soma, o corpo da célula responsavel pelos processos metabolicos, do qual projetam-se
filamentos: os dendritos e 0 axénio (KOVACS, 2001).

A transmissdo de dados entre neurdnios ocorre por impulsos nervosos através das
conexdes sinapticas, que ligam os dendritos de uma célula ao axdnio de outras, envolvendo um

processo eletroquimico. As entradas ocorrem na arvore dendrital, sendo suas informacdes
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processadas no soma gerando uma saida transmitida no axénio (KOVACS, 1996; HAYKIN,
2001). Adotando essas ideias como principios, McCulloch e Pitts publicaram em 1943 um
artigo intitulado “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”, que, embora
seja considerada uma representacédo simpldria de um neurdnio biolégico, foi o trabalho pioneiro

em Redes Neurais Artificiais.

Essencialmente, as RNAs sdo modelos computacionais analogos ao sistema nervoso
animal, sendo compostas de uma massiva rede de nds conectados, baseados nos neurdnios reais,
emulando o complexo processo bioldgico para a realizagdo de certo procedimento. Esses
neurdnios artificiais possuem plasticidade, isso é, sdo desenvolvidos através do acumulo de
experiéncias que absorvem do ambiente, e armazenam esse aprendizado em pesos sinapticos.
As trocas de dados ocorrem através de entradas (inputs), analogas aos dendritos, que sdo
ponderadas por pesos sinapticos, gerando uma saida (output), semelhante ao axénio (BRAGA
etal., 1998; CERQUEIRA et al., 2001; HAYKIN, 2001; DE MELO et al., 2006).

Os neurdnios podem ser organizados em diferentes quantidades de camadas, sendo
aquelas que recebem inicialmente as informagdes chamadas de camadas de entradas, as que
transmitem ao final uma saida de dados sdo as camadas de saida, e podem haver entre elas as
camadas ocultas ou intermediarias. De acordo com o numero de nds e camadas, sua
estruturacdo e distribuicdo e o sentido das sinapses, € determinado a arquitetura da RNA,
podendo ser classificada em: Rede alimentada em uma ou mdltiplas camadas ou Rede
Recorrente (HAYKIN, 2001; GORGENS et al., 2014).

Desde as primeiras pesquisas até 0 momento atual, com a expansao de estudos sobre as
RNAs e a evolucgéo tecnolégica que ocorreu ao de décadas, principalmente referente ao aumento
da capacidade de processamento de computadores, as Redes passaram a ser eficazmente
aplicadas em inimeros contextos. S&o atribuidas principalmente a tarefas de aproximacéo de
funcGes matematicas, na extracdo de padrdes de associacdo e no agrupamento de dados
(FACELI et al., 2001; HAYKIN, 2001; GORGENS et al., 2009).

Na area florestal seu potencial de uso é bem diverso, havendo trabalhos que evidenciam
sua eficacia na classificacdo de imagens de satélite (KAVZOGLU; MATHER, 2003), na
simulacéo do fluxo de carbono em plantios (WEN et al., 2014), na otimizacédo de algoritmos de

controle de gruas florestais (WYDRA et al., 2020), na identificacdo anatbmica de madeiras
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(ESTEBAN et al., 2017), na classificagdo de sitios (COSENZA et al., 2017). As RNAs também
podem contribuir na reducgdo de custos de inventérios, conforme apontado por estudo conduzido
por Binoti et al. (2012).

Um dos maiores interesses no campo de estudo é na previsdo e modelagem de variaveis
biométricas. Por essa razdo, sdo implementadas redes neurais com os dados conhecidos das
variaveis, ajustadas pelo aprendizado supervisionado, i.e., pelo treinamento com exemplos.
Nesse modelo de treinamento sdo fornecidos os dados de entrada e saida e a rede deve retornar
valores com o minimo de erros. Para tanto, sdo ajustados pesos sinépticos e o valor do liminar,
de forma a minimiza-los. Esse aprendizado é feito, principalmente, através de algoritmos de
correcdo por erro ou de retropropagacdo de erro, usado em redes multicamadas como o
Multilayer Perceptron, que permitem solucionar a funcdo de ativacdo dos neurdnios
(KOVACS, 1996; HAYKIN, 2001).

A utilizacdo dessas RNAs aplicadas a pesquisas florestais pode trazer resultados
positivos, devido a qualidades, como boa adaptabilidade, o processamento ndo linear dos
neurdnios e sua capacidade de generalizar, que as permitem capturar padrées mais implicitos
nos dados bioldgicos, se comparadas aos tradicionais modelos estatisticos (LEK et al., 1996;
HAYKIN, 2001). Os trabalhos de Gorgens et al. (2009), Silva et al. (2009) e Leite et al. (2011)
demostraram sua eficacia nas estimativas, apontando inclusive superioridade em relacdo aos

métodos tradicionais.
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4 MATERIAIS E METODOS
4.1 Area de estudo e caracterizacio dos povoamentos

O presente estudo foi realizado em plantios clonais de teca, localizado no municipio de
Capitédo Poco, Estado do Para, distando cerca de 200 km da capital Belém, em area pertencente
a Fazenda S&o Luiz, do grupo Tieté Agricola LTDA. A fazenda possui uma &rea total de
2.399,62 ha, localizando-se entre as coordenadas geograficas 2°30°S, 47°20°W ¢ 2°20°S,
47°30°W, tendo 833,03 ha dedicados ao plantio florestal de teca (Figura 1).
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Figura 1 - Localizagdo do povoamento de teca e das parcelas amostradas, no municipio de Capitdo Pocgo, PA.
FONTE: o autor (2022).

A éarea de estudo situa-se na regido de Floresta Densa ou Floresta Ombréfila Tropical,
na sub-regido dos altos platés do Para-Maranhdo (IBGE, 2012). De acordo com Santos et al.

(2018), na regido predominam os seguintes solos: Latossolo Amarelo Distrofico Petroplintico
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(LAd), Latossolo Amarelo Distréfico Tipico (Lad) e Plintossolo Pétrico Concrecionario (FFc).
As declividades sao classificadas como suave e suavemente ondulada, chegando proximo de
5% (IBGE, 2012), com altitudes em torno de 79 metros (INMET, 2020). De acordo com a
classificacdo climatica de Koppen, a regido da bacia do Guajara esta enquadrada no clima do
tipo Am, o que o caracteriza como um clima tropical quente e tmido, com chuvas intensas ao

longo do ano e com estacgéo seca de curta duragdo (ALVARES et al., 2013).

A area de plantio de 883,03 ha esta dividida em 19 talhGes. As mudas clonais foram
plantadas manualmente em diferentes espacamentos iniciais: de 4 x 4 m, que foi realizado no
ano de 2010; de 3,75 x 3,75 m, implantados nos anos de 2012 e 2013; e de 3,5 x 3,5 m, nos
anos de 2014 e 2015, sempre nos meses de janeiro ou fevereiro. Foram realizadas as seguintes
praticas silviculturais na conducdo do povoamento: combate as formigas com iscas; limpeza de
area com trator de esteira; coroamento com enxada; rogagem mecanizada e semi-mecanizada;

e deshaste e desrama artificial.

Foi realizada a correcdo do solo por calagem com calcario dolomitico (3 t ha),
adubacdo de plantio (200g/planta de NPK 8-28-16 e 100 g/planta de KCI) e de manutencao (7
g/planta de Boro e 100 g/planta de KCI) no 1°, 3°, 5° e 7° ano. Foram realizados desbastes com
intensidade de remocdo de 50 % da area basal, no 5° ano o primeiro desbaste e no 9° ano o

segundo.

4.2 Amostragem

Os dados utilizados neste estudo sdo oriundos de um inventario florestal continuo,
realizado entre os anos de 2012 a 2022, nos meses de julho, com 72 parcelas permanentes de
area fixa circular com raio de 12,61 m e area de 500 m?, com um processo de amostragem
sistematica com grades de 320 x 320 m. Foram coletados os dados de altura total (HT), com
auxilio de um hipsémetro Vertex, o didmetro a altura do peito (DAP), com fita diamétrica, e a

idade dos individuos.

4.3 Cubagem

Com os dados coletados ao longo dos anos foram selecionadas 149 arvores, com

distribuicdo diamétrica proporcional a do povoamento, para a cubagem (SOARES et al., 2012).
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Foi adotado o método de cubagem relativa de Hohenadl, que consistiu na divisao do tronco em
10 seg¢Bes proporcionais a altura total da arvore, medindo-se os didmetros (do,i) nas posi¢des de
5, 15, 25, 35, 45, 55, 65, 75, 85 e 95% (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2014). O volume

foi calculado conforme a equacéo 1:

HT
V= E(go,os + 80,15 + 8o,25 + 80,35 + Zo.45 t 8o,55 + o,65 + 8o,75 + Bo,s5 + Zo,95) 1)

Onde: v = Volume de arvore considerada (m3); HT = Altura (m); g = area seccional (m2) com diametros tomados
a5, 15, 25, 35, 45, 55, 65, 75, 85, 95% da altura da arvore (h). Fonte: Machado e Figueiredo Filho (2014).

4.4 Regressao

Os quatro modelos volumétricos selecionados para o ajuste estdo listados na Tabela 1.
Foram escolhidos um modelo linear de dupla entrada, um modelo nédo linear de simples entrada

e dois modelos lineares de dupla entrada.

Tabela 1 — Modelos volumétricos usados nos ajustes aos dados de povoamentos clonais de teca, em Capitdo Poco,
PA.

Ndmero Modelo Autor
1 v = By + B Dap?Ht + ¢ Spurr
2 v = ByDapPrHtP2 + ¢ Schumacher & Hall
Dap?Ht
3 v= St L +¢ Takata
Bo + B1Dap
4 v = ByDapPr + ¢ Berkhout

Onde: Bi = parametros dos modelos; v = volume (m?); DAP = didmetro a altura do peito (cm); HT = altura total
(m); € = erro aleatorio.

45 RNA

Foi aplicado um treinamento supervisionado de 20 redes neurais utilizando a ferramenta
Intelligent Problem Solver (IPS) disponivel no software Statistica 14.0.1 (STATSOFT, 2014),
isto €, as variaveis de entrada e de saida foram informadas para o treinamento das redes. Os
dados foram normalizados entre 0-1 e testados diversas arquiteturas, o que permite a otimizagéo
da arquitetura da RNA definindo o melhor nimero de neurénios na camada oculta e as melhores
funcOes de ativacdo das camadas ocultas e de saida (BINOTI et al., 2015; VALE et al., 2017),
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visando atingir a menor taxa de erro nas predi¢coes (MIGUEL et al., 2018). O algoritmo utilizado
pelo IPS para o processamento das redes neurais foi o algoritmo quase-Newton de Broyden-
Flecther-Goldfarb-Shanno (BFGS) (BROYDEN, 1970; FLETCHER, 1970; GOLDFARB,
1970; SHANNO, 1970), além de ser o método quasi-Newton mais popular, este possui grande

poder de resolucdo para problemas de otimizacdo e previsdes (GUERROUT et al., 2018).

As redes treinadas possuem arquitetura do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP) em que a camada de entrada foi constituida pelas variaveis
DAP e HT, uma camada oculta constituida por n neurénios e uma camada de saida constituida
por um neurdnio, o volume individual da arvore (Vol) (CARRIJO et al., 2020; GONCALVES
et al., 2021). A arquitetura MLP se distingue pela presenca de uma ou mais camadas ocultas,
onde a funcdo dos neurbnios ocultos € extrair a relacdes lineares e nao lineares entre a entrada
e a saida da rede (HAYKIN, 2001).

O neurénio ¢é o elemento fundamental da estrutura da RNA visto que é responsavel pelo
processamento de dados e informac6es ao receber os valores de entrada (DAP e HT) até que o
resultado de interesse (V) seja alcancado. A funcionalidade dos neurdnios das RNAs é estimada
pela combinacdo e reproducdo de informacdes baseadas em conexdes entre 0s n possiveis inputs
(variaveis de entrada) x1, X2, ..., xn e o output (variavel de saida) y. Para cada entrada é definido
um peso W que representa as sinapses onde as redes MLP armazenam o conhecimento fazendo
com que o processo de aprendizado alcance estimativas dos valores acuradas dos parametro
(GORUNESCU; BELCIUG, 2016; CARRIJO et al., 2020; GONCALVES et al., 2021).

4.6 Ajuste e validagio

Foram selecionadas aleatoriamente 70 % das 149 arvores cubadas (104 individuos) para
o0 treinamento das redes neurais e dos modelos volumétricos, respeitando-se a distribuicéo
diamétrica. As 30 % (45 arvores) restantes foram utilizadas para a validacdo dos resultados
(ZUCCHINI, 2000). Para a distribuicdo diamétrica, os dados de DAP foram agrupados em
classes com amplitudes de 2 cm, conforme a Tabela 2. As estatisticas descritivas das arvores

usadas no ajuste e na validacdo foram sumarizadas, conforme a Tabela 3.
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Tabela 2 — Distribuicdo diamétrica das arvores cubadas.

Classe de DAP (cm) Centro de classe (cm) Quantidade Frequéncia (%)

<11 - 3 2.01
11-15 13 18 12.08
15-19 17 29 19.46
19-23 21 40 26.85
23-27 25 34 22.82
27-31 29 18 12.08
31-35 33 5 3.36

>35 - 2 1.34

Total 149 100

FONTE: o autor (2022).

Tabela 3 - Estatisticas descritivas das arvores cubadas.

Estatisticas das arvores usadas no ajuste.

Minimo Média Maximo Variancia Desvio Padrdo  CV (%)
DAP (cm) 10,50 22,46 40,23 34,18 5,85 26,03
HT (m) 8,70 15,69 19,85 5,42 2,33 14,84
v (m®) 0,05 0,32 0,89 0,03 0,17 54,78

Estatisticas das arvores usadas na validacéo.

Minimo Média Maximo Variancia Desvio Padré&o CV (%)
DAP (cm) 10,50 22,46 40,23 34,18 5,85 26,03
HT (m) 8,70 15,69 19,85 5,42 2,33 14,84
v (md) 0,05 0,32 0,89 0,03 0,17 54,78

Onde: DAP = didmetro a altura do peito; HT = altura total; v = volume; FONTE: o autor (2022).

Os célculos de ajuste de regressao linear e ndo linear foram processados utilizando o
software R Studios (ELZHOV et al., 2016) com o algoritmo de Levenberg—Marquardt da fungéo
“nlsLM”, do pacote ‘minpack.lm’. As arvores destinadas a validacdo do melhor modelo foram
submetidas a uma técnica de bootstrap. Ela foi feita pelo teste “Regression-based TOST using
bootstrap”, através do pacote “equivalence” (ROBINSON et al., 2005). Tal teste inverte a
hipbtese de similaridade das variaveis e é usado para lidar com a ndo-normalidade dos dados,
consistindo em repetidas reamostragem com recombinacgdes para gerar a distribuicdo amostral
dos parametros (MOONEY et al., 1993; GUJARATI; PORTER, 2009).
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4.7 Avaliagdo
4.7.1 Avaliagdo dos modelos e critério de escolha

Para a avaliacdo e selecdo das equagdes, adotou-se 0s seguintes critérios: 1) menor erro
padrdo absoluto (Syx) e relativo (Syx%) (2 e 3); 2) maior coeficiente de correlagdo (r) (5); 3)
analise grafica dos residuos; 4) menor critério de informacdo de Akaike (6). A analise de
residuos foi feita plotando-se em um grafico de dispersdo os residuos percentuais versus 0s
valores observados da varidvel de interesse. Foram também construidos graficos de valores

observados versus estimados e histogramas de frequéncia dos residuos.
O erro padréo indica o grau de erro da equacdo e é dado por:

Syx = QMR )

Onde 0 QMR (4), Quadrado Médio do Residuo, é dado por:

LY =Y
QR = =220 ®

Onde: Y; = valor observado; Y; = valor estimado; n = nimero de observacdes; p = nimero de coeficientes.

Para um melhor entendimento da dimensdo do erro padrdo, é feito a sua relativizacdo

para um valor porcentual, mais facil de fazer comparacdes. E usada a seguinte formula:
Syx% = Sx 100
yx 0= (4)

Onde § = média dos valores observados.

O coeficiente de correlagdo indica 0 quao bem os valores estimados responderam aos
valores observados. Quanto mais préximo de 0, pior a equa¢do, enquanto que quanto mais perto

de 1 ou - 1 estiver, melhor ela sera. E dado por:

. [ = XD (Y — Y
VEL (X —XD? L, (Y — Y)? ®)

Onde: r = Coeficiente de correlagdo de Pearson; X; e Y; = valores observados e estimados; X;eY; =

média dos valores observados.

O critério de informacéo de Akaike ¢é dado por:

n

-n 1 5 n
AlCe = —2(-InG= ) ) + 2K—— ©)
i=1
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Onde: AlCc = Critério de informacdo de Akaike; e = residuos; n = nimero de observacdes; K= p+1; p= nimero

de pardmetros do modelo.

Por meio da regressdo, também é possivel avaliar a significAncia dos parametros ou
coeficientes de regresséo (f) da equacéo, se eles acrescentam uma informacao importante nas
estimativas. Essa avaliacdo é feita por teste t, que retorna valores p para cada coeficiente.

Valores de p maiores que o alfa de significancia (a = 0,05) indicam que o  deve ser removido.

4.7.2 Avaliacdo das redes neurais

Para a selecdo das redes neurais foram adotados os seguintes critérios: 1) o menor erro
padrdo; 2) a menor correlacdo do ajuste e a menor correlagdo da validacao; 3) a analise gréafica
de residuos plotados com a variavel observada.

4.7.3 Comparacao entre modelos e redes

Para se comparar a precisdo das estimativas foi feita uma Analise de Variancia (Anova)
de fator Gnico ao nivel de 95% de probabilidade, comparando o volume real com o estimado
pela rede e modelo de regressdo mais acurados. Os pressupostos da Anova foram testados a
partir do teste de Shapiro-Wilk, para a normalidade dos residuos, e pelo teste de Bartlett, para
a homogeneidade das variancias, sendo que, caso estes pressupostos ndo sejam atendidos
(residuos normais e variancias homogéneas), sera aplicado teste ndo paramétrico de Kruskal-
Wallis ao nivel de 95% de probabilidade. Caso um desses indique diferenca significativas entre

a RNA e o modelo volumétrico o teste de médias de Tuckey sera aplicado.

Por fim, visando analisar a acuracia dos volumes predito pela melhor RNA e o melhor
modelo volumétrico selecionado, foi feito o céalculo da Diferenca Agregada em porcentagem
(%). A Diferenca Agregada € dada pela diferenca entre a soma dos valores observados e

estimados de volume e indica o quanto as estimativas distaram ao todo dos valores observados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO
5.1 Modelagem por regressao

Na Tabela 4 sdo apresentados o0s parametros dos modelos e suas respectivas estatisticas
de precisdo. Os valores de r variaram de 0,980 a 0,991, enquanto o erro padréo variou de 7,4 a
10,9 %, com valores proximos a 0,03 m?, havendo pouca discrepancia entre as equacdes
ajustadas. O modelo de Schumacher e Hall e de Takata tiveram as maiores correlagdes e

menores erros padrdes e menor valor para o critério de Akaike entre os modelos.

Tabela 4 — Parametros e medidas de precisdo dos modelos volumétricos ajustados para T. grandis.

Modelo Parametros pgg;go r Syx Syx % AIC
Bo=4,218 x102* 5519x10°%
1 0,986 0,029 9,324 -435,80
B1=3,092x10°* 5,236 x 107
Bo=8,239x10°* 1,766 x 10°
2 B,=1,560 * 5,574 x 1072 0,991 0,024 7,599 -477,61
B, =1,206 * 1,196 x 10!
Bo=18.155,59 * 896,41
3 0,991 0,024 7,404 -484,21
B1= 385,25 * 32,29
Bo=5,202 x 104* 7,557 x 10°
4 0,980 0,035 10,965 -401,75

B1=2,043 * 4,375 x 102

Onde: Bi = pardmetros dos modelos; r = coeficiente de correlagdo; Syx = erro padrdo absoluto; Syx%= erro padréo
relativo; AIC = critério de Akaike; * = significativo a 1 %. FONTE: o autor (2022).

Em um povoamento de teca de 8 anos em Alta Floresta, De Morais et al. (2020)
obtiveram, para os modelos de Spurr e Schumacher, um erro padrdo de 9,5 e 9,4 %,
respectivamente, superiores aos encontrados no presente trabalho, e um coeficiente de
determinacdo superior a 90 %, indicando uma boa precisdo desses tradicionais modelos na
estimativa do volume de T. grandis no pais. Bermejo et al. (2003), trabalhando com plantios na
Costa Rica, encontraram valores de Syx maiores que 18 %. Ja em Tonini et al. (2009), usando

modelos lineares em Roraima, os valores de erro variaram de 5 a 11 %.

De modo geral, as estimativas dos modelos demonstraram uma tendéncia a superestimar
valores de volume inferiores a 0,25 m?, sendo essa tendéncia mais pronunciada dentre os dados

ajustados por Spurr e Berkhout, comparado aos demais, havendo uma notavel curvilinearidade
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(Figura 2B). Essa tendéncia curvilinea indica sua inadequacgéo ao ajuste, devendo, se mantido
for o seu uso, adicionar outra varidvel que permita melhor uniformizacdo dos residuos
(CAMPOS et al., 1985). Ja as estimativas superiores a 0,25 apresentaram residuos bem

distribuidos, sem tendéncias ou Vviés aparente.
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Figura 2 - Relagdo entre observados x estimados (Ai), dispersdo de residuos (Bi) e distribui¢do de classes de
residuos (Ci) para equagdes volumétricas de um plantio clonal de teca.

Em que i: 1 —modelo de Spurr; 2 —modelo de Schumacher & Hall; 3 — modelo de Takata; 4 — modelo de Berkhout.
FONTE: o autor (2022).

Ao se observar os histogramas e o grafico de dispersdo de residuos, nota-se que o
modelo de Spurr apresentou a maior amplitude de erros, com valores alcancando até - 75 %,
seguido pelo modelo de Berkhout, com residuos no intervalo de - 45 a 15 % (Figura 2C). O
mesmo modelo de Berkhout teve a maior concentracgdo de residuos em classes inferiores a - 20

%, indicando uma maior tendéncia a superestimativas. Takata e Schumacher tiveram uma
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menor amplitude, com distribuicdo mais homogénea de residuos num intervalo de 0 + 10 %,
sendo um indicio da possivel ndo ocorréncia de problemas de heterocedastidade, tornando-o0s
0s mais adequados (SOARES et al., 2012). O gréafico de valores reais vs. observados evidencia

a tendéncia a superestimativas do ajuste feito por Spurr.

Nota-se que o modelo de Berkhout teve estatisticas inferiores as dos demais modelos,
corroborando com a nogéo de que os modelos de dupla entrada, ao incluirem a variavel altura
junto ao DAP, conseguem capturar com maior precisdo a variabilidade de volume de uma
arvore de teca (VENDRUSCOLO et al., 2014). Semelhantemente, em Ferreira e Batista (2021),
Miguel e Leal (2012) e Silva et al. (1984), trabalhando com Eucalyptus grandis em S&o Paulo,
E. urophylla em Goids e espécies nativas da Amazodnia no Para, respectivamente, foi

significativo o aumento de precisao ganho com esses modelos.

Ao avaliar as estatisticas de precisdo e os graficos de dispersdo e histogramas, conclui-
se que o modelo com melhor ajuste e maior precisdo foi o de Takata, com uma ligeira
superioridade em relacdo ao de Schumacher & Hall. Isso reforca o poder preditivo dos modelos
ndo-lineares, que refletem melhor a natureza bioldgica do crescimento em didmetro e altura de

uma arvore e, por consequéncia, seu volume.

O modelo de Takata foi validado pelo teste de equivaléncia (¢=0,25 e o = 0,05), sendo
apontada a ndo diferenca estatistica entre os valores observados e estimados, rejeitando-se a
hipbtese de dissimilaridade para os parametros (Tabela 5). Em Souza (2021), trabalhando com
teca neste mesmo povoamento, o modelo de Takata teve o melhor desempenho, com um erro
padrdo de 5,77 % e correlagdo de 0,994. Em Cafadas et al. (2018), houveram resultados
semelhantes, com desempenho superior do modelo ndo linear de Newnhan. Diversos outros
trabalhos, porém, apontaram o modelo de Schumacher & Hall, em sua forma linear e ndo linear,
como superior na estimativa de volume de teca no Brasil (ALMEIDA et al., 2016;
CERQUEIRA et al., 2017; DE MORAIS et al., 2020).

Tabela 5 — Resultados do teste de equivaléncia para a validagdo do modelo volumétrico.

Modelo Parametro Interv_alo de Regido de similaridade Dissimilaridade
confianga
Takata Bo 0,309 + 0,325 0,069 + 0,569 Rejeitada
b 0,951 + 1,053 0,75+ 1,25 Rejeitada

Onde: gi = pardmetros da regressdo do teste de equivaléncia. Fonte: o autor (2022).
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5.2 Modelagem volumétrica por Redes Neurais Artificiais

Na Tabela 6 estdo registradas as medidas de precisdo das quatro melhores redes
treinadas. A correlagdo para os dados usados no treinamento e erro padrdo tiveram pouca
variacdo dentre as redes selecionadas, variando de 0,990 a 0,991, e de 7,277 a 7,892 %,
respectivamente, indicando seu poder preditivo. O nimero de neurbénios na camada oculta

variou de 3 a 7. A rede 4 teve 0 menor erro padrdo entre as selecionadas.

Tabela 6 — Medidas de precisao das redes neurais treinadas e selecionadas.

Nimero Arquitetura rTr rVal  SyxTr SyxVal Algoritmo ];(é(&l(:: f(x) da saida
1 MLP 2-7-1 0,991 0,991 7,488 7,236 BFGS 18 Logistica Exponencial
2 MLP 2-8-1 0,991 0,990 7,467 7,269 BFGS 15  Tangencial Exponencial
3 MLP 2-7-1 0,990 0,991 7,892 7,275 BFGS7  Exponencial  Exponencial
4 MLP 2-3-1 0,991 0,991 7,277 6,972 BFGS 34 Exponencial Logistica

Onde: r Tr e Syx Tr= correlacéo e erro padréo (%) para os valores usados no treino; r Val e Syx Val= correlacéo e
erro padrdo (%) dos valores usados na validaco e teste; f(x) = funcdo de ativacdo. FONTE: o autor (2022).

Destaca-se a importancia do algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS),
de rapida convergéncia, usado em problemas ndo-lineares. O mesmo é capaz de chegar a
solugdo das redes com maior eficacia e menor nimero de iteragdes, embora exija um bom poder
computacional (GEEM, 2006; GUERROUT et al., 2018). Dentre as fungdes de ativacao, tanto
nas camadas oculta quanto nas de saida, predominaram a escolha por funcdes exponenciais,
havendo também as funcdes logisticas e as tangencias hiperbdlicas. Em Gorgens et al. (2009),
as redes de melhor desempenho utilizavam fungdes exponenciais de ativacdo e 5 nodos nas
camadas ocultas. Ao classificar sitios para povoamento de eucalipto, Consenza et al. (2017),
usando a funcdo de erro Entropia Cruzada, encontrou as melhores redes com a funcéo

“Softmax” na camada de saida, com uma correlagéo de treino de 0,915.

Semelhante aos modelos ajustados, as redes apresentaram uma leve tendéncia a
superestimativas de volumes, quando o observado era inferior a 0,25 m3, embora as demais
estimativas tenham sido bem uniformes ao longo do eixo (Figura 3B). As redes 3 e 4 tiveram
uma adequada distribuicdo, mesmo em volumes menores, sem ocorréncia aparente de
heterocedastidade. Ao analisar os histogramas de residuos, nota-se que todos os modelos
tiveram seus residuos distribuidos uniformemente, concentrados no intervalo de + 10 % (Figura

3C). Asredes 1 e 2 apresentaram maior densidade de residuos inferiores a 0 - 10 %, alcangando
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valores menores que - 50 %, sendo algo indesejavel. Em Gorgens et al. (2014), usando redes

com fungdes logisticas, foi encontrado esse padrdo de superestimativas em arvores menores.
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Figura 3 - Relagdo entre observados x estimados (Ai), dispersdo de residuos (Bi) e distribui¢do de classes de
residuos (Ci) para volume predito por redes neurais para um plantio clonal de teca.
Emquei:1-RNA1;2-RNA2;3-RNA3; 4-RNA4. FONTE: o autor (2022).

Todas as quatro redes selecionadas tiveram um ajuste preciso, com erro padréo inferior
a 10 % e correlagdo maior que 0,99, estando plenamente aptas a estimar o volume do fuste de
teca nesse povoamento. Em Miguel et al. (2016), em povoamento de E. urophylla de 7 anos,
usando redes com uma (DAP) e duas entradas (DAP e HT), foram obtidos valores de correlagdo
entre 0,989 e 0,994, semelhantes aos encontrados no presente trabalho, e raiz de erro quadréatico

menores que 2,5 %, indicando o poder preditivo de redes mesmo com poucas entradas
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relacionadas a saida. De modo geral, a quatro Redes tiveram menor erro e maior correlacdo que

0s modelos ajustados.

Apesar de pequenas diferencas apontadas pelas medidas de precisdo e pelos graficos de
residuos, pode-se notar uma ténue superioridade da Rede n° 4, com o menor erro padrdo de
treinamento e de validacao e a distribui¢cdo mais uniforme e menos ampla de residuos. A mesma
apresentou uma arquitetura com 3 neurénios na camada intermediaria (Figura 4), a funcdo de

ativacdo exponencial na camada intermediaria e funcéo logistica na saida.

Figura 4 — Arquitetura da rede selecionada. FONTE: o autor (2022).

5.3 Comparacao entre redes neurais e modelos de regressao

Ao se comparar a Rede 4 e a equacéo ajustada de Takata, que tiveram respectivamente
o melhor desempenho entre as redes e entre os modelos, nota-se que ndo houve uma diferenca
tdo discrepante, tendo ambos uma correlacéo de 0,991 e havendo uma ligeira superioridade da
Rede quando comparados os erros padrdes. Na Figura 5 podem ser visualizados os valores
observados e estimados plotados em graficos de dispersdes com os dados usados no ajuste (a)

e na validacdo (b).
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Figura 5 — Gréficos de distribuicdo de volumes observados e estimados usados no (A) ajuste e (B) validagéo.
FONTE: o autor (2022).

Comparando-se os graficos de residuos e histogramas, nota-se uma maior uniformizacao
dos residuos produzidos pelas estimativas da Rede n° 4, havendo uma distribuicdo praticamente
igualitéria entre valores positivos e negativos, enquanto o modelo de Takata teve mais residuos
negativos, gerando superestimativas. Porém, destaca-se o fato de 0 modelo ter mantido mais

residuos concentrados no intervalo de + 10 %, proximos de 0.

Outro resultado que apontou uma ligeira vantagem para a Rede selecionada foi o teste
da diferenca agregada, que foi de 0,427 %, contra -0,438 % do modelo (Tabela 7). Esse mesmo
padrdo de estimativas foi encontrado por Miguel et al. (2015), trabalhando com arvores do
Cerraddo. Ao comparar a diferenca agregada absoluta com a média das arvores cubadas, de
0,319 m®, nota-se os dois métodos estimadores cometeram um erro inferior a esse valor,

indicando que tanto a rede quanto o modelo cometeram um erro de estimativa menor que uma

arvore na totalidade de arvores cubadas.
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Tabela 7 — Teste da diferenca agregada entre o volume real e os estimados.

Yy DA DA%
Real 47 492 0,000 0,000
RNA n° 4 47,289 0,203 0,427
Takata 47,699 - 0,208 -0,438

Em que: Yy = soma dos volumes das arvores cubadas; DA = diferenca agregada em m?; DA % = diferenca
agregada relativa (%). FONTE: o autor (2022).

O resultado do teste de Bartlett (p-valor = 0,973) ndo indicou variancias heterogéneas
entre 0s grupos, porém ndo ocorreu a normalidade dos dados, segundo o teste de Shapiro-Wilk
(p-valor = 0,00035). Por essa razéo, os valores observados e estimados foram levados para o
teste de Kruskal-Wallis. Miguel et al. (2016), ajustando redes neurais para um estande de
eucalipto, deparou-se com uma situacdo semelhante de ndo-normalidade dos dados. Apesar do
melhor desempenho das redes frente aos modelos alométricos, ndo foi encontrado pelo teste
diferenca significativa entre valor predito por eles e os volumes reais, apontado pelo valor-P,

de 0,986, superior ao nivel de 0,05.

Conclui-se, portanto, que a hipétese de nulidade deve ser aceita, ndo havendo diferenca
a um nivel de significancia de 5 % entre os valores de volume real e os estimados pela Rede n°
4 e pelo modelo de Takata, sendo por essa razao validos para estimativas do volume de madeira
de teca sob as condicBes descritas no presente trabalho. Em Tavares Janior et al. (2021),
trabalhando com teca no Mato Grosso, 0s autores concluiram que para predizer o volume com
e sem casca as RNAs foram superiores, ao passo que na predi¢do do volume do cerne modelos

de regressao foram melhores.

Diversos trabalhos apontaram para uma superioridade das Redes frente aos modelos,
porém sem diferencas significativas, como em Miguel et al. (2015), com arvores do cerradao,
Lacerda et al. (2017), em um cerrado savanico, e de Azevedo et al. (2020), modelando
multivolumes em povoamento de eucalipto. Tavares Junior et al. (2019), trabalhando com
volume comercial de eucalipto no nordeste do Para, deparou-se com uma situacdo em que era

mais favoravel utilizar modelos em certas condigdes e redes em outras.

Apesar disso, diversos autores apontaram as vantagens das redes, como sua néo

exigéncia de normalidade e linearidade, tolerdncia a ruidos, poder de generalizacdo
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(EGRIOGLU et al., 2014; MIGUEL et al., 2015) e sua maior habilidade ao lidar com dados de
diferentes espécies em simultaneo (LACERDA et al., 2017; SOARES et al., 2021). Além disso,
foi apontado que as redes podem reduzir os custos de inventario e realizar um processamento
mais rapido e menos laborioso, se comparado ao ajuste por regressdo (BHERING et al., 2015;
BINOTI et al., 2013).

Sob as condicdes listadas no presente estudo, indica-se o uso de Redes Neurais como
ferramentas preferiveis na predicdo de volume de madeira de teca, devido a sua maior acuracia,
além de sua tendéncia a subestimar o volume, em detrimento de modelos, que tendem a gerar
superestimativas, projetando uma quantidade de madeira que ndo existe. Porém, as Redes
requerem em sua aplicacdo o emprego do software que as gerou, além de seu préprio arquivo.
No caso da auséncia de um desses, o uso de modelos volumétricos, que exigem apenas seus
pardmetros e equacdo, é recomendado, ndo havendo prejuizo significativo em estimativas,

conforme indicado pelo teste de Kruskal-Wallis.
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6 CONCLUSOES

Dentre os modelos volumétricos de madeira de T. grandis avaliados, o modelo de Takata
apresentou estatisticas de ajuste e precisdo mais acuradas. Dentre as RNAs, usando didmetro e
altura como entradas, a Rede n° 4, de arquitetura MLP 2-3-1, foi a mais indicada na
quantificacdo de madeira. Embora a Rede n° 4 tenha tido menor erro padréo que o modelo de
Takata, o teste de Kruskal-Wallis ndo encontrou diferenca significativa entre o volume

estimado por eles e o0 volume observado.

Por fim, reafirma-se que ambas as metodologias foram acuradas, sendo formas
adequadas de estimar o volume de teca nas condi¢des descritas. Cita-se também a escassez de
bibliografia acerca do tdpico e a necessidade mais avaliacdes que comparem redes e modelos
sob diferentes condicdes, espécies e locais, de modo que possa trazer um avango do uso dessas

ferramentas no &mbito da atuacdo profissional em florestas.
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