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RESUMO

O objetivo geral deste trabalho foi aplicar e avaliar redes neurais artificiais (RNA) na
projecdo volumétrica de povoamentos de Pinus taeda localizados no estado de Santa
Catarina, assim como comparar com os resultados obtidos pelo Modelo de crescimento e
producdo de Clutter (1993), comumente utilizado em empresas de base florestal. O
treinamento e aplicacdo das RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) foi realizado no
software Rstudio versdo 1.3.1093. Para todos os cenarios, foram aplicados o algoritmo de
treinamento Resilient propagation (RPROP+) e a fungdo de ativacdo logistica (ou
sigmoidal), de intervalo de 0 a 1, sendo necessaria a normatizacao das variaveis de entrada
e saida, além da transformacdo das variaveis qualitativas em sistema binario para
enguadrarem na amplitude desejada. Para a obtencéo do volume futuro a partir das RNA,
foram utilizadas parcelas permanentes coletadas entre os anos de 2010 a 2018, tendo
como variaveis de entrada quantitativas, idade, area basal, indice de sitio, volume,
declividade, temperatura, e como variaveis qualitativas (categdrica), material genético e
tipo de solo. As estimativas do volume futuro obtidas com o emprego das RNA e pelo
modelo de regressdo foram avaliadas com base no coeficiente de correlagéo, na raiz do
erro quadrado médio percentual (Root Mean Square Error — RMSE %), Bias, e no gréfico
de dispersdo dos erros percentuais. O treinamento da rede MPL foi realizado com 3
conjuntos diferentes de entrada, além de 5 cenarios com proporcdes variadas de amostra
para treinamento da rede e para validagéo, totalizando 15 redes de prognose. Para todos
os testes em analise, as RNA apresentaram resultados superiores quando comparadas a
equacao de Clutter. Estes resultados confirmam a aplicabilidade préatica de redes neurais

artificias para projecdo do volume futuro para povoamentos de Pinus Taeda.

Palavras-chave: Volume. Estimativa. Inteligéncia artificial.
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ESTRUTURAGCAO DESTE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO (TCC)

Este TCC foi segmentado em trés partes. A primeira apresenta uma introdugédo
sobre o assunto abordado no trabalho, o objetivo geral e 0s objetivos especificos, o
referencial tedrico e consideracdes, finalizando com as referéncias bibliograficas. A
segunda parte trata do artigo cientifico originado do estudo deste trabalho, contendo em
sua estrutura: introducdo, metodologia, resultados e discussao, consideragoes finais e as
referéncias utilizadas. Por fim, a Gltima parte apresenta as consideracGes finais e

sugestdes para futuros trabalhos.



PRIMEIRA PARTE
1. INTRODUCAO

Os plantios de pinus ocupam cerca de 18% do territorio brasileiro (IBA, 2020) e
fornecem matéria prima versatil para o mercado por possuir diversas finalidades, como
construcdo civil, movelaria, confec¢cdo de laminados e industria de papel e celulose. As
caracteristicas fisicas, como a cor clara do lenho e a composicéo de fibras longas, que
garantem alta resisténcia, o rapido crescimento e a adaptabilidade sdo fatores que
garantem a competitividade do género (EMBRAPA, 2014). Para atender as demandas
internas e externas do pais, é necessario que o manejo do reflorestamento de pinus esteja
alinhado com o potencial produtivo do local, material genético e tratos silviculturais,

visando a maxima producdo de madeira de qualidade em menor tempo e area minima.

Conhecer a dindmica do crescimento da floresta é imprescindivel para 0 manejo,
porque além de evidenciar o potencial de cada unidade de manejo, também permite
estimar o volume presente e projetar o estoque futuro de madeira, auxiliando o gestor “a
tomar decisdes de quando, quanto, onde e como colher a madeira nos povoamentos
florestais” (ALCANTARA, 2015). Para simulagdo do crescimento e produgdo florestal,
foram desenvolvidos varios métodos ao longo do tempo, que sdo modelos de regressao
lineares ou ndo lineares que estimam a variavel dependente a partir de variaveis do plantio

e do ambiente.

Com o avancgo da Inteligéncia Artificial, varias metodologias vém sendo aplicadas no
setor florestal em substituicdo de métodos tradicionais, como as Redes Neurais Artificiais
(RNA). Estas sdao modelos computacionais inspirados no funcionamento de
aprendizagem do cérebro humano, por meio de padronizacdo de estimulos externos e
geracdo de respostas. Tém apresentado bons resultados e superioridade na precisao de
estimativas (GORGENS, 2006) ndo sé para crescimento e producdo florestal, mas
também em estudos de densidade basica da madeira em florestas nativas e plantadas,

descricdo do perfil do tronco, produtividade em SAFs, estoque de carbono, entre outros.

Além dos resultados positivos dos estudos com este mecanismo, outro fator que
estimula a utilizacdo de redes é a possibilidade de utilizacdo de variaveis edafocliméticas

e categdricas, ndo convencional em modelos de regressao tradicionais.



Desta forma, o objeto de estudo deste trabalho é desenvolver modelos de predicdo de
volume para povoamentos de pinus, a partir de testes com diferentes combinacGes de
variaveis de entrada; testar redes neurais artificiais para projecéo de volume para projecao
de producdo em plantios florestais de pinus, a fim de gerar mais uma alternativa para
auxilio do manejo florestal e tomadas de decisdo pelos gestores florestais, além de visar

0 avanco nos estudos de modelagem de dados do setor florestal brasileiro.



2. REVISAO DE LITERATURA

No Brasil, o setor florestal tem sido um importante indicador de desenvolvimento
econdmico, social e ambiental, por promover mudangas econdmicas locais (oportunidade
de trabalho e geracdo de renda para a populacdo local), contribuir com a adaptagéo e
mitigacdo das mudancas climaticas e diminuir a pressao sobre florestas nativas. Em 20109,
a extensdo de éareas com reflorestamento era de 9,0 milhdes de hectares, e
aproximadamente 1,64 milh&o de hectares eram florestas de pinus, o que equivale a 18%
do total, sendo que a maior parte esta localizada na regido sul do pais (Figura 1), onde o
Parana possui 45%, Santa Catarina 26% e o Rio Grande do Sul 17% das &reas (IBA,
2020).

Figura 1 — Distribuicdo dos plantios de Pinus spp. no Brasil por estado, em 2019.

m Parana
Santa Catarina
Rio Grande do Sul

17%

S30 Paulo
Minas Gerais
m Outros

Fonte: adaptado IBA (2020).

O género Pinus pertence a ordem Coniferae, do grupo das Gymnospermae. As
espécies mais plantadas no territorio nacional sdo: Pinus taeda, Pinus elliotti (que toleram
geadas), Pinus caribaea, Pinus oocarpa e Pinus tecunumanii (estes toleram déficit
hidrico) (IPEF, 2016). A madeira pode ser utilizada na industria de papel e celulose,
construcdo civil, laminagdo, confeccdo de moveis, geracdo de energia e outros fins, de
acordo com Medrado(2005, citado por NETTO, 2008, p.20).

Mesmo néo tendo ocorréncia natural na América do Sul, ele se adaptou muito
bem no Brasil devido as condicGes edafoclimaticas, e possui elevada produtividade

comparada com outros paises por conta do manejo diferenciado e do melhoramento



genético (SHIMIZU, 2008). Diferentemente dos plantios de eucalipto, os de pinus
obtiveram aumento de produtividade de 30,1 m%ha de 2018 para 31,3 m%ha em 2019.
Entre 2009 e 2019, houve um aumento de 79,6% das exportacGes de celulose e um
aumento de consumo aparente de celulose em 60% (IBA, 2020). De acordo com Cordeiro
e Neves (2020), a pandemia por Covid-19 acelerou a queda de consumo de papel, que ja
estava em declinio nos Gltimos anos, mas aumentou para celulose por conta do aumento
da demanda por produtos de higiene pessoal e embalagens para e-commerce (devido ao

crescimento de compras de produtos pela internet).

Para que o setor florestal atenda as demandas internas e externas, é necessario que
o planejamento das florestas seja feito com a maior exatiddo possivel para que se tenha o

volume atual das florestas e seja possivel calcular os volumes futuros de madeira.

2.1. Modelagem de crescimento e producao florestal

De acordo com Campos e Leite (2002, p. 243), “os trés principais elementos
necessarios para o manejo de florestas equianeas sdo: classificagcdo de terras, prescricdo
de tratamentos silviculturais com definicdo de regime de corte e predi¢do do crescimento
e da producao”. Estes modelos sdo equacdes que incluem uma ou mais variaveis
independentes e quantificaveis em nivel de individuo, classe diamétrica ou povoamento
total da floresta e tém o objetivo de descrever o estoque futuro de madeira (prognose)
para ajustar o manejo da floresta, a partir dos valores de Incremento Corrente Anual
(ICA), Incremento Médio Anual (IMA), Incremento Periddico (IP) ou Incremento
Periddico Anual (IPA), por exemplo. Na modelagem, o que se busca sdo modelos que
descrevam a dindmica de uma floresta com maior nivel de precisdo (CARVALHO et al.,
2011).

Para que 0 modelo de prognose seja bom, é essencial ser flexivel o suficiente para
permitir que um amplo namero de alternativas de manejo possa ser simulado
(VANCLAY, 1995), a fim de se encontrar uma solugdo 6tima para 0 uso dos recursos
florestais disponiveis. Ou seja, ser possivel a estimagdo do volume de madeira a ser
retirada periodicamente das florestas para alimentar as empresas e industrias florestais de
forma planejada. A escolha da melhor abordagem de modelagem deve levar em conta
custos e beneficios, segundo Buongiorno e Gilless (2003, citado por MAGALHAES,
2014, p.2), além da facilidade de uso, a precisao das previsdes e o realismo bioldgico,
segundo Young e Giese (2003, citado por MAGALHAES, 2014, p.2).
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De acordo com Carvalho et al. (2011), antes de se conhecer o0 estoque presente e
futuro de um povoamento, sdo necessarios serem feitos anteriormente: relagdo
hipsométrica, modelagem das alturas das arvores médias dominantes e codominantes,
classificacdo do sitio, area basal, modelagem do volume por arvore individual e, enfim, a
predicdo e projecao da producéo, expressa em volume por unidade de area. As equacoes
existentes mais utilizadas para estimar crescimento e producdo sdo, em sua maioria,
modelos de regresséo linear e ndo linear (GARCIA, 1988). No Brasil, os modelos mais
utilizados sdo em nivel de povoamento e estimam a producgéo por meio de variaveis como
idade, éarea basal e indice local (ALCANTARA, 2015). Como exemplos, podem ser
citados os de Buckman (1962) e Clutter (1963). Do ponto de vista da mensuragdo, sera
selecionado o modelo que tiver maior exatiddo e auséncia de tendéncia (SOARES,
PAULA NETO; SOUZA, 2006). Entretanto, modelos volumétricos sdo altamente
dependentes de varidveis categoricas, como local, material genético, espacamento, tipo
de solo, entre outros, que comumente apresentam relagdes de ndo linearidade com o
volume, fazendo com que a introducdo destes parametros seja uma tarefa complexa
(BINOTI; BINOTI; LEITE, 2014a). Outra limitacdo frequente é a adi¢do de novos clones
no modelo e a consequente exclusdo dos clones antigos, resultando no descarte de dados
da base (MARTINS et al., 2015). Também existe a possibilidade de modelos que “podem
apresentar tendenciosidades e niveis de erro inaceitaveis para 0s objetivos do manejo
florestal”, segundo Binoti et al. (2014b, p. 284).

Entretanto, com o avanc¢o de programas computacionais e Inteligéncia Acrtificial
(IA), novos processos matematicos passaram a ser incorporados nos estudos de
modelagem florestal, resolvendo diversos problemas comuns nos modelos volumétricos
tradicionais, a fim de fornecer estimativas mais precisas e alternativas de reducédo de custo
para o processo de prognose de producdo e crescimento (MAGALHAES, 2014). Dentre
estes avancos, estdo o Aprendizado de Maquina, Maquinas de Vetores de Suporte e Redes
Neurais Artificiais (RNA), que possuem resultados promissores, visto que podem incluir
dados categoricos aos modelos, ndo ser necessaria estratificacdo e apresentar melhor
precisdo das estimativas (MAGALHAES, 2014).
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2.2. Redes Neurais Artificiais
2.2.1. Definicado

O cerebro humano possui aproximadamente 10 bilhdes de células complexas, 0s
neuronios. Um neurdénio (Figura 2) pode ser dividido em trés partes, sendo: dendritos, os
terminais de entrada onde o estimulo externo é captado; o corpo, onde a informacéo é
processada; e 0s axonios, que sdo terminais de saida do impulso nervoso para outro
neurénio (FERNEDA, 2006). Estes neurdnios ‘““se comunicam’ através de sinapses, que
€ a regido entre os axonios da célula nervosa X com os dendritos da célula Y e é este
movimento que faz com que haja reagdo diante de acontecimentos (CARVALHO, 2009),
como tirar a mao do fogo e comer quando sente fome. Cada neur6nio forma, em média,
entre mil e dez mil sinapses (HAYKIN, 2001). Um cérebro pode ser formado por uma
rede com mais de 60 trilhGes de ligacbes sinapticas, sendo capaz de realizar
processamentos com mais eficiéncia que um computador convencional por conseguir

realizar simultaneamente estes processos complexos (VALENCA, 2008).

Figura 2 — Estrutura do neurénio biologico.

DENDRITOS

Fonte: GUYTON, HALL (2006).

As redes neurais artificiais (RNA) possuem este nome porque tentam imitar o
funcionamento do cérebro humano na maneira como o conhecimento é adquirido
(processo de aprendizagem): por meio de reconhecimento e associacdo dos padrbes
(estimulos do ambiente); e determinacao das forcas de conexao entre 0s neurénios, que
definem o peso de cada aprendizado (HAYKIN, 2001). De acordo com a literatura, uma
RNA pode ser definida como um sistema computacional baseado em modelos

matematicos, com elementos de processamento distribuidos paralelamente, denominados
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neurdnios artificiais ou nodos, dispostos em camadas — sendo uma camada de entrada,
uma ou mais camadas intermediérias e uma camada de saida — e conectados entre si de
forma especifica (pesos sinapticos) para desempenhar determinada funcdo (BINOTI et
al., 2010, 2014c; BRAGA et al., 2000; BULLINARIA, 2014; DANTAS et al., 2018;
MARTINS et al., 2015; HAYKIN, 2001).

A Figura 3 apresenta um modelo de neurdnio artificial que contém os seguintes
elementos basicos (ALCANTARA, 2015; HAYKIN, 2001):

. Terminal de entrada (X1, X2, ..., Xj): valores assumidos pelas variaveis da
base de dados e contém sinais de entrada. S&o normalizados para melhorar a eficiéncia

computacional;

o Pesos sinapticos (Wk1, Wi, ..., Wkn): caracterizam os terminais de entrada e
podem variar entre valores negativos e positivos, dependendo se sdo sinapses inibitdrias

ou excitatorias;

o Somador (X) para acumular os sinais de entrada, constitui um combinador

linear dos sinais; e

o Funcdo de ativacao (¢), que restringe a amplitude da saida de um neurénio,
e normalmente ocorre em um intervalo fechado unitario, entre 0 e 1, ou alternativamente,
entre -1 e 1.

Figura 3 — Modelo de neurdnio artificial.

Pesos

CONE

@ - Saida
() —=|—@

Fungio de
ativacio

X2

Sinais de
entrada

Funcio
aditiva

Fonte: adaptado de HAYKIN (2001).

A saida de um neurdnio artificial, desta forma, é dada pela equagéo 1 a seguir, em
que Si é a saida do neurdnio, x; é a camada de entrada e Wk, S80 0S pesos sinapticos
(BENTES, 2018):
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n
S; = z WinX; 1
7

Segundo Alcantara (2015), as redes neurais artificiais podem ser classificadas
quanto ao tipo de conexdes, conectividade e numero de camadas. Quanto ao tipo de
conexdo, existem redes que sdo alimentadas adiante (feedforward) e redes ciclicas
(feedback), ou seja, que sao realimentadas (HAYKIN, 2001). Em relacdo a conectividade,
de acordo com Bullinaria (2014), as redes podem ser classificadas como totalmente
conectadas (quando todos os neurénios de uma camada se conectam com todos 0s
neurbnios da camada posterior) e parcialmente conectadas (quando ndo ha conexao em
alguma parte da rede). Por fim, a classificacdo quanto ao nimero de camadas ¢ dividida
em trés estruturas: Linear (Perceptron), Perceptron de Multiplas Camadas (MLP —
Multilayer Perceptron) e Redes de funcbes de base radial (RBF — Radial base function)
(BINOTI et al., 2010).

A Rede Linear possui apenas uma camada para processamento, a mesma camada
de saida, e é utilizada em situacdes mais simples no qual os problemas séo linearmente
separdveis (GRANATYR; PACHOLOK, 2018; MINSKY; PAPERT, 1969). A Rede de
Mudltiplas Camadas, como o prdprio nome diz, € estruturada com uma ou mais camadas
intermediarias para processamento, além das camadas de entrada e saida, sendo mais
utilizadas para base de dados extensas e com variaveis continuas e (FREIMAN, 2004). A
RBF possui trés camadas, sendo a de entrada, uma oculta e a de saida. As fungdes de
ativacdo sdo ndo lineares de base radial, e geralmente é aplicada a base gaussiana
(BINOTI et al., 2010; BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007; HAYKIN, 2001).

Figura 4 — Rede feedforward com uma camada de processamento, a camada de saida.

Camada de
entrada

Camada
de saida

Fonte: Do autor (2021).
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Figura 5 — Rede MPL feedforward com duas camadas de processamento, sendo uma

camada oculta e a camada de saida.

Camada de Camada
entrada oculta

Camada
de saida

Fonte: Do autor (2021).

Do ponto de vista da modelagem, os estudos por redes se justificam porque séo
capazes de resolver problemas complexos, mesmo com poucos dados; tolerancia a ruidos
e falhas (outliers); introducdo de varidveis categoricas; poder de aproximacdo de uma
funcdo sem ser necessaria a especificacdo do modelo; detectar relagdes nao lineares
complexas entre variaveis de entrada e saida; carater dindmico, com possibilidade de ser
retreinada mesmo que os dados de entrada mudem (ALCANTARA, 2015; BRAGA et al.,
2000; BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007; BULLINARIA, 2014; HAYKIN,
2001; LOPES et al., 2020; MAGALHAES, 2014; OZCELIK et al., 2013). De acordo com
Morais (2010), “a solucdo de problemas através de RNAs é bastante atrativa, ja que a
arquitetura de paralelismo natural cria a possibilidade de um desempenho superior ao dos
modelos convencionais”. Entretanto, o dimensionamento do nimero de camadas é uma
dificuldade, pois mesmo existindo métodos empiricos para dimensiona-la
(BULLINARIA, 2003), o melhor método ainda ¢ por tentativa e erro (GORGENS, 2006).
O excessivo numero de neurdnios pode prejudicar o poder de memorizagéo,
consequentemente diminuindo o poder de validacdo (processo denominado overfitting),
e 0 escasso numero de neurbnios pode ndo ser suficiente para a resolucdo do problema
(processo conhecido como underfitting) (BINOTI et al., 2014c; GORGENS, 2006;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010; VENDRUSCOLO et al., 2015).

As principais aplicagcdes de RNA se aplicam em problemas de aproximagéo de
funcdo, classificacdo de padrdes, agrupamento de dados, predigdo (séries temporais),
otimizacdo, recuperacdo de contetdo e controle (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996;
HAYKIN, 2001; BINOTI et al., 2010; BINOTI et al., 2014c). A projecédo de parametros
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de uma funcdo de Volume que descreva o crescimento de um povoamento florestal se
enquadra no problema de aproximacdo de funcdo, que consiste em projetar uma rede
neural que aproxime a fungdo desconhecida f(x), que descreve o mapeamento dos pares
de entrada-saida {(x1, y1), (X2, y2),...,(Xn, Yn)} de um conjunto de n padrdes de treinamento
(BINOTI et al., 2014c).

Figura 6 — problemas que podem ser resolvidos com RNAs: a) classificacdo de padrdes,
b) agrupamento de dados, c¢) otimizacéo, d) predicdo (séries temporais), €) aproximagao
de funcao e f) recuperacdo de contetdo.
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Fonte: BINOTI (2010).

2.2.2. Processos de aprendizagem

Como introduzido anteriormente, as redes tém a capacidade de aprender, e este

processo pode ser definido da seguinte forma, de acordo com Haykin (2001):

“Aprendizagem ¢ um processo pelo qual os pardmetros livres
de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de

estimulag@o pelo ambiente no qual a rede sera inserida.”

Os conjuntos de processos pré-definidos para que a rede aprenda sdo denominados
algoritmos de aprendizado e, apesar de existirem diversos tipos, todos buscam minimizar

0 erro e levarem ao menor tempo possivel para processamento dos dados (MORAIS,
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2010). Séo diferenciados pela forma que 0s pesos sinapticos sdo ajustados, podendo ser
categorizados em treinamento supervisionado e treinamento ndo supervisionado
(HAYKIN, 2001; MORAIS, 2010). O método supervisionado € o mais comum no
treinamento de RNA e possuem este home porque o supervisor, também chamado de
professor, fornece a rede as saidas desejadas de acordo com os padrdes de entrada, com
0 objetivo de indicar para a rede quais ajustes nos pesos devem ser feitos para minimizar
0 erro entre o valor estimado e o desejado (BENTES, 2018; JAIN; MAO; MOHIUDDIN,
1996; MORAIS, 2010). O método ndo supervisionado, no entanto, ndo conta com as
respostas desejadas, apenas com os padrbes de entrada (JAIN; MAO; MOHIUDDIN,
1996). Desta forma, a rede processa esse conjunto de padrGes e busca classifica-las
automaticamente. Este tipo de aprendizado precisa de dados redundantes para que seja
possivel encontrar os padrdes (FERNEDA, 2006).

Figura 7 e 8 — Esquemas de aprendizado supervisionado e ndo supervisionado,

respectivamente.

SUPERVISOR

ey ‘Resposta desejada

- Treinamento

AMBIENTE > RNA > SAIDA
Estimulo

Estimulo Treinamento

AMBIENTE > RNA > SAIDA

Fonte: adaptado de MORAIS (2010).

O algoritmo de retropropagacdo do erro (ErrorBackPropagation) é um dos
processos de aprendizagem supervisionado mais conhecidos (MORAIS, 2010), e o mais
utilizado para treinar redes de maltiplas camadas (BENTES, 2018; FERNEDA, 2006;
HAYKIN, 2001; HEATON, 2011; VALENCA, 2008). Desenvolvido por Rumelhart,
Hinton e Williams no final da década de 80 (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS,
1986), a ideia basica deste algoritmo é definir os erros nas respostas intermediarias de
acordo com a diferenca nas respostas desejadas e as respostas fornecidas pela rede, a fim
de atualizar os pesos para minimizacéo deste erro (DIAMANTOPOULOU; GEORGIOU;
PAPAMICHALL, 2006). Na pratica, o algoritmo funciona em duas etapas, forward e
backward, respectivamente. A primeira serve para relacionar e entender os padrdes entre

os pares de entradas e saidas e a segunda compara as respostas desejadas e as fornecidas
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pela rede, calcula o erro e ajusta os pesos, a fim de melhorar as futuras respostas com a
diminuicdo do erro (FERNEDA, 2006; MORAIS, 2010). O modelo MPL possui grande
poder de validagdo por conta desta forma de treinamento (FREIMAN, 2004).

Figura 9 — Funcionamento do algoritmo backpropagation.

FASE FORWARD

FASE BACKWARD

Fonte: Do autor (2021).

2.2.3. Aplicacdo de RNA no setor florestal

De acordo com Dantas et al. (2018), o uso de redes tem sido estudado em diversas
areas, como engenharia de sistemas e computacdo, medicina, ciéncias econdmicas e
outras, porém ainda € pouco difundida na area florestal, mesmo que os estudos feitos até
hoje apresentem bons resultados, principalmente para a area de modelagem. Chiarello et
al. (2019) apresentam que estes estudos tém aumentado continuamente no setor, sendo
que 32% dos artigos analisados em sua pesquisa sdo sobre previsdo de volume total
comercial, sendo que 78% deste fazem o uso de MLP e 63% provém de pesquisadores

brasileiros.

Os estudos a seguir sdo exemplos de algumas das pesquisas nas diversas areas da
engenharia florestal com a aplicacdo de redes neurais artificiais que apresentaram

resultados consideraveis.

Binoti, Binoti e Leite (2014a), com o objetivo de avaliar formas de treinamento
de RNA para estimar volume de arvores e comparar com a estimagdo volumétrica
tradicional pelo modelo de Schumacher e Hall (1933), observaram que houve pouca

diferenga entre as estimativas por RNA ou pelo modelo tradicional, porém o
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processamento com RNA reduziu o tempo gasto com ajustes e avaliacbes de modelos

volumeétricos por estrato.

Martins et al. (2015) conseguiram definir configuracdes adequadas de redes para
prognose da producéo florestal de plantios de eucalipto, concluindo que os algoritmos de

aprendizagem Resilient Propagation, Quick Propagation e Scaled Conjugate séo 6timos.

Lopes et al. (2020) estudaram modelos de regressdo em Sistema Agroflorestal
(SAF) para Khaya ivonensis (mogno africano) e provaram que tanto o modelo de
regressdo de Schumacher e Hall como RNA estimam com exatiddo o volume das arvores,
sendo maior em configuracdo MLP, com 7 neurdnios na camada oculta, funcao sigmoidal
nas camadas de entrada e saida, treinada pelo algoritmo resilient propagation, utilizando
com variaveis de entrada o DAP, altura comercial, locais e a classe diamétrica. O emprego
da RNA dispensa a necessidade de estratificacdo por local e permite 0 uso de uma menor

quantidade de dados de arvores-amostra.

Filho e Tusset (2012) testaram 0 uso de redes na identificacdo da madeira de
catorze especies nativas, através de andlise de cor da madeira e a taxa de acerto para a

classificacdo foi de aproximadamente 66%.

Almeida (2015) ao aplicar as RNAs para estimativa de altura total e volume em
povoamentos de Araucaria angustifolia, encontrou uma correlacdo de 0,863 e RQME de
13,94 para a variavel altura total. J& para a variavel volume encontrou uma correlagéo
variando entre 0,997 e 0,998 e RQME de 1,09.

Lafetd et al. (2018) avaliou a eficiéncia das RNAs para estimar a eficiéncia do uso
de nutrientes no tronco de individuos de Eucalyptus em um plantio de hibridos de
Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus camaldulensis Dehnh em Minas
Gerais e concluiu que a modelagem por redes utilizando apenas uma amostra de casca no

DAP ¢ adequada para estimar o coeficiente de utilizacdo bioldgica do tronco.

Ozcelik et al. (2017) estudaram a aplicacdo de redes para predicdo de biomassa
para pinus, que sugere que o0 modelo de rede LMANN alcangou maior precisao do que a

derivada do modelo de regressao ndo linear NLR.

Dantas et al. (2018) concluiram com o estudo “Comité de redes neurais artificiais

para estimacao do volume individual de arvores de Eucalyptus” que utilizando um comité
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redes, foi possivel reduzir o erro relativo médio das estimativas de volume. No entanto,
apenas uma unica rede neural artificial é perfeitamente aplicavel ao problema, com

desempenho satisfatorio e menor custo operacional.

Cunha Neto et al. (2017) com o estudo de propor, construir e validar um modelo
de estimacéo de volume de arvores em um povoamento clonal de hibridos de Eucalyptus
grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus urophylla S.T. Blake, no municipio de
Paragominas/PA, provaram que RNAs sdo vdlidas e confidveis para a estimativa
individual de volume para o clone, portanto, podem ser utilizadas como alternativa para

esta estimativa.

Vendruscolo et al. (2015) compararam a modelagem por regressao néo linear e
por redes neurais artificiais para a estimativa da altura de arvores de eucaliptos em Mato
Grosso e mesmo ambas serem eficientes para a predicdo da altura de arvores, as redes

neurais apresentaram critérios estatisticos levemente superiores em relagéo a regressao.

Silva et al. (2018) avaliaram a utilizacdo das RNA para estimar a densidade basica
de espécies do cerrado sensu stricto com a utilizacdo de varidveis dendrométricas e o

resultado foi satisfatorio.

Binoti et al. (2012) realizaram um estudo de modelo de distribuicdo diamétrica
baseado em um modelo de autdmatos celulares para a simulacdo de desbaste e permitiu
estimar esse tipo de distribuicdo futura com exatidao.

Dantas et al. (2020) avaliaram a qualidade de estimativas volumétricas para
Eucalyptus spp usando um modelo de efeitos mistos, rede neural artificial (ANN) e
maquina de suporte vetorial (SVM). O resultado confirmou que embora os modelos de
efeitos fixos sejam amplamente utilizados no setor florestal brasileiro, had métodos mais

eficazes para modelagem de variaveis dendrométricas.

Vendruscolo et al. (2015), pesquisaram a eficacia do uso de redes neurais
artificiais e modelagem linear de efeito misto para estimativa de altura para Tectona
grandis em funcdo de varidveis numéricas e categoéricas. Eles foram estatisticamente
eficientes na previsdo a altura individual de Tectona grandis, com desvios abaixo de 12%,
mesmo com uma reducéo de 80% nos dados utilizados em treinamento e ajuste. A eficacia

do uso da RNA foi superior em arvores de maiores diametros.
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3. CONSIDERACOES GERAIS

Com este trabalho, foi possivel analisar que a importancia das aplicagdes de
redes neurais artificiais vém aumentando na area florestal e estdo sendo bem exploradas
para esta finalidade de projecdo de volume, principalmente para espécies de eucalipto,
entretanto sdo deficientes os estudos para espécies de pinus. O uso de RNA possibilita a
inclusdo de dados categoricos e apresentou bons resultados quando acrescentados dados
edafoclimaticos na camada de entrada. Percéptrons multicamadas apresentam bons
resultados por conta da variedade de algoritmos de aprendizagem, o qual o algoritmo de

retropropagacao e erro possui mais referéncias.
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RESUMO

O objetivo geral deste trabalho foi aplicar e avaliar redes neurais artificiais (RNA) na
projecao volumétrica de povoamentos de Pinus taeda localizados no estado de Santa
Catarina, assim como comparar com os resultados obtidos pelo Modelo de crescimento
e producdo de Clutter (1993), comumente utilizado em empresas de base florestal. O
treinamento e aplicacdo das RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) foi realizado no
software Rstudio versdo 1.3.1093. Para todos os cenarios, foram aplicados o algoritmo
de treinamento Resilient propagation (RPROP+) e a fungdo de ativagdo logistica (ou
sigmoidal), com intervalo de 0 a 1, sendo necessaria a normatizacdo das variaveis de
entrada e saida, além da transformacéo das variaveis qualitativas em sistema binério
para enquadrarem na amplitude desejada. Para a obtencdo do volume futuro a partir das
RNA, foram utilizadas parcelas permanentes coletadas entre os anos de 2010 e 2018,
tendo como variaveis de entrada quantitativas, idade, area basal, indice de sitio, volume,
declividade, temperatura, e como variaveis qualitativas (categérica), material genético e
tipos de solo. As estimativas do volume futuro obtidas com o emprego das RNA e pelo
modelo de regresséo foram avaliadas com base no coeficiente de correlagéo, na raiz do
erro quadrado médio percentual (Root Mean Square Error — RMSE %), Bias e no
gréafico de dispersdo dos erros percentuais. O treinamento da rede MPL foi realizado
com 3 conjuntos diferentes de entrada, além de 5 cenarios com proporcdes variadas de
amostra para treinamento da rede e para validacao, totalizando 15 redes de prognose.
Para todos os testes em analise, as RNA apresentaram resultados superiores quando
comparada a equacéo de Clutter. Estes resultados confirmam a aplicabilidade préatica de
redes neurais artificias para projecéo do volume futuro para povoamentos de Pinus
taeda.

Palavras chave: Volume. Estimativa. Inteligéncia artificial.
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1. INTRODUCAO

Os modelos de prognose de produgdo em povoamentos equianeos devem ser
precisos, realistas e eficientes, pois o0 estoque futuro é um dos pardmetros que norteia o
planejamento estratégico de empresas florestais e nas tomadas de decisdes de acordo com
a disponibilidade de recursos (ZONETE et al, 2010; PENIDO, 2020), como planejamento
de colheita, prospec¢do de novas areas, comércio de madeira, logistica da colheita
(BERGER et al.,, 2002). Os modelos convencionais sao baseados nas medicGes
dendrométricas retiradas do inventério florestal continuo, como idade, area basal, indice
de sitio e volume atual, sendo 0 modelo de Clutter (1963) o mais utilizado no Brasil, por
ser explicito e consistente (CAMPOS; LEITE, 2002). De acordo com Maestri et al
(2013), o melhor modelo é o que tem a capacidade de ser genérico, realistico e preciso.

Com o avanco da Inteligéncia Artificial, novas metodologias de modelagem de
producdo florestal surgiram, como as Redes Neurais Artificiais (RNA), e tém apresentado
bons resultados e superioridade na precisdo de estimativas, no geral (GORGENS, 2006).
Em geral, redes se destacam por sua forma de treinamento, (processo de aprendizagem e
deteccdo de relaces ndo lineares), tolerancia a outliers e principalmente por permitir a
incluséo de variaveis ndo dendrométricas, do tipo continua ou categdrica, como variaveis
climaticas e classes de solo, possibilitando maior condicdo de generalidade (OCZERIC
etal., 2013; BULLINARIA, 2014). As aplicacdes de RNA para prognose tém apresentado
resultados relevantes para o setor florestal, sendo aplicados majoritariamente em
povoamentos de eucalipto (MAGALHAES, 2014; MARTINS et al., 2015;
CORDEIRO,2020; CASAS, 2021) e deficiente para populacdes de pinus.

O processo de inventério florestal para as medicGes dendrométricas tem alto
custo, e modelos que dependem apenas destas variaveis necessitam de alta intensidade
amostral para que o modelo reflita a realidade da melhor forma. Desta forma, objetivou-
se 0 desenvolvimento de modelos de prognose de produgdo em povoamentos de pinus,
utilizando redes neurais artificiais, com a utilizacdo de diferentes combinacdes de
variaveis de entrada, sendo dendrométricas e ambientais, para escolha do melhor modelo,

e comparar a exatiddo com o modelo convencional de Clutter.
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2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Dados
2.1.1. Inventario Florestal Continuo (IFC)

Os dados dendrométricos utilizados neste estudo sdo provenientes de 2.190
parcelas permanentes de inventarios florestais continuos, realizados entre os anos de 2010
e 2018, em povoamentos de Pinus taeda, distribuidos em 28 municipios do estado de
Santa Catarina. Foram disponibilizadas as seguintes informacdes: idade (I) em anos,
média das alturas das arvores dominantes (Hdom) em m, érea basal (B) em m2 ha®,
nimero de fustes (n) por unidade de area, volume comercial (V) em m3 ha! ha e material
genético. A partir de Hdom, foi calculado o indice de Sitio (S) em metros, a fim de
classificar a capacidade produtiva local (KLIMA, 2013).

2.1.2. Edafocliméaticos

Além dos dados de IFC, foram inseridas informacdes edafoclimaticas da area em
estudo. A declividade média por parcela foi obtida através do Modelo Digital de Terreno
do SIGSC — Sistema de Informacdes de Santa Catarina (2010), o tipo de solo pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2017) e dados climaticos do banco de dados
WorldClim (FICK, 2017). As biovariaveis temperatura minima no més mais frio (B10O 6)
e temperatura média no periodo mais frio (BIO 11) foram escolhidas por favorecerem a
diminuicéo de crescimento e/ou ocasionar a mortalidade de individuos pela ocorréncia de

geadas, afetando o estoque de madeira (EMBRAPA).

2.2. Organizacao dos dados

Foram associados a base de IFC as informac6es edafoclimaticas, por localizacéo

dos centroides das parcelas, a partir do software ArcGIS.

O banco de dados foi organizado no formato utilizado em modelos de crescimento
e producdo, de forma que os dados por parcela sejam pareados por intervalo, sem
sobreposicdo, como lo-lI1, I1-I2,... ,In-1, In (CASAS, 2021). A estruturacdo do banco de
dados apresenta o seguinte arranjo por observacao (colunas): lo e I1, sendo a idade atual
e a futura, respectivamente; Bo, B1, que s&o as areas basais relacionadas as idades; S

representando o indice de sitio da parcela; Vo e V1, em que Vo € 0 volume na idade o e
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V1 é 0 volume na idade I1; por fim as varidveis climaticas (B1O6 e BIO11), edaficas (tipos

de solo) e o material genético, como apresentado na tabela 1.

Tabela 1: Valores maximos, minimos, médios e desvio padrdo para as variaveis continuas

e as classes por variavel categorica.

Variaveis Madxima | Minima | Média Desv~|o
padrdo

Idade (anos) 17,4 4,1 9,2 3,3
indice de Sitio (m) 30,3 13,0 | 21,8 2,1
Area basal (m? hal) 100,0 3,8 47,4 17,4
Volume (m? ha?) 9550 | 4,0 | 3085 | 193,0
Temperatura minima no més mais frio (°C) 9,1 3,8 6,0 10,3
Temperatura média no trimestre mais frio (°C) 14,4 10,3 12,0 6,9
Declividade (%) 69 1 14 8
Material Genético M1, M2, M3, My
Tipo de solo S1, S2, 53, S4

2.3.  Definicéo dos testes

Devido ao grande numero de combinacdes possiveis de variaveis de entrada,
foram definidos trés estudos para projecdo de volume, conforme apresentado na tabela 2.
No estudo 1, as RNA foram treinadas considerando apenas os dados de inventario como
varidveis de entrada (idades, indice de sitio, areas basais, volumes e material genético),
no estudo 2 foram utilizados os dados continuos de inventario e do ambiente (idades,
indice de sitio, areas basais, volumes, declividade e temperaturas) e por fim, o estudo 3
apresentou todas as variaveis disponiveis como entrada do modelo (idades, indice de sitio,

areas basais, volumes, declividade, temperaturas, material genético e tipo de solo).

Tabela 2: Relacdo de camadas de entrada e saida por estudo

Estudos Entrada categdrica Entrada continua Saida

Idade atual e futura

1 Material genético indice de sitio Volumesfuturo
Area basal atual e futura (m?)
Volume atual
Idade atual e futura
indice de sitio
Area basal atual e futura Volume futuro

2 Volume atual (m?)
Declividade
Temperaturas WorldClim
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Idade atual e futura

indice de sitio
3 Material genético Area basal atual e futura Vqumesfuturo
Tipo de solo Volume atual (m3)
Declividade

Temperaturas WorldClim

Para fins de comparacdo foi ajustado o modelo de Clutter, utilizando o método de

minimo quadrados ordinarios em dois estagios.

2.4. Treinamento das Redes Neurais Artificiais
O treinamento e aplicacdo das RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) foi feito

no software RStudio, com a utilizagdo do pacote neuralnet (FRITSCH; GUNTHER,
2008). Para todos os cenarios, foram aplicados o algoritmo de treinamento Resilient
propagation (RPROP+) (Ridmiller and Brawn, 1993) e a funcéo de ativacao logistica (ou
sigmoidal), com intervalo de 0 a 1, sendo necesséria a normatizacdo das variaveis de
entrada e saida, além da transformacéo das variaveis qualitativas em sistema binério para
enguadrarem na amplitude desejada. A normatizacdo linear foi obtida a partir da equacgéo
(1) (SOARES et al., 2011; MARTINS et al., 2015):

xr:(x_xmin)*(b_a)+a (1)
(xmax - xmin)

Em que: x’: valor normatizado; x: valor original; Xmin: valor minimo do conjunto;
Xmax: valor maximo do conjunto; a e b: limite inferior e superior do intervalo de

normatizacéo.

A estrutura das redes, composta por trés camadas — sendo uma de entrada, uma
intermediéria e uma de saida — teve alteracdo no nimero de neur6nios de entrada e saida,
de acordo com a quantidade de varidveis de entrada nos estudos. A camada de saida ndo
variou porque é o volume futuro desejado. A quantidade de neurbnios na camada de
entrada é o nimero de variaveis independentes do banco. Como evidenciado na tabela 3,
as variaveis categoricas, ao serem convertidas para sistema binario, somam oito entradas

(quatro materiais genéticos e quatro tipos de solo).
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Tabela 3: Codigos dos neurdnios de entrada utilizados no script por estudo

Estudos Entradas (cédigo R) Saida
1 i1,i2, bl, b2, v1, is, mgl, mg2, mg3, mg4 v
2 i1,i2, b1, b2, v1, is, bio6, bioll, d y
3 i1,i2, b1, b2, v1, is, bio6, bioll, d, mgl, mg2, mg3, mgl v

O numero de neurdnios na camada oculta foi calculado pela equacéo (2):

2Vn+n,<n; <2xn+1 (2

Onde: n é o numero de entradas da rede, n1 é a quantidade de neurdnios na

camada escondida e n, é a quantidade de neurdnios na camada de saida.

O limite maximo evita overfitting, que € a memorizacao dos dados, e o limite
minimo evita o underfitting, ndmero insuficiente de interagdes para treinar a rede
(HAYKIN, 2001; BENTES, 2018). Desta forma, foram definidos 10, 10 e 20 nimeros de
neurdnios nas Unicas camadas ocultas dos estudos 1, 2 e 3, respectivamente, estruturando
as redes nos formatos: 10:10:1, 11:10:1 e 17:20:1.

O critério de parada do processo de treinamento utilizado foi 0 nGmero méaximo

de 1000 ciclos, ou o erro quadratico médio inferior a 0,01.

A base de dados foi dividida aleatoriamente em dois conjuntos, treinamento e
validacdo, sendo que nesse ultimo conjunto, as redes geradas no treinamento foram
aplicadas com a finalidade de avaliar a capacidade da rede em produzir saidas adequadas
para entradas desconhecidas (HAYKIN, 2010). Para o presente estudo, foram definidas

cinco combinac@es de proporcdo de dados, como representado na tabela 4.

Tabela 4: Percentual de treinamento e validagdo para avaliacdo das redes neurais

artificiais por cenario.

Proporc¢ao dos dados

Cenario
Treinamento (%) Teste (%)
1 80 20
2 70 30
3 50 50
4 30 70
5 20 80
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Ao final do processamento e aplicacdo das redes, foi realizada a anélise das
variacfes do volume observado e o estimado a partir do gréfico do percentual (E%)
(equacdo 3), o grau de associacgdo entre elas pelo gréfico de correlacdo linear (r) (equagédo
4), a analise de exatiddo das RNAs através da raiz quadrada do erro quadratico médio
(RQEM) (equacéo 5) e o desvio sistematico do valor real (bias%) (equacgéo 6), descritos
nas equacdes a sequir:

V., —V
E (%) = (—eStV - Obs) * 100 3)
obDs

Vops, V
r (%) — COV( obs est) "

- 100 (4)
*§

2
S est

obs

n (Vobs — Vest)z

5
RQEM (%) = z n ‘100
n Vmed
i=1
100 ~— [V v 6
bias (%) — % Z [ obs est] ( )
n =1 Vobs

Em que: n é o nimero de observagdes; Vobs € 0 Volume observado em campo; Vest
é 0 estimado pela rede; Vmed é 0 valor médio do volume observado em campo; cov é a
covariancia; S? é variancia.
2.5. Ajuste do modelo de Clutter

A base de dados utilizada na modelagem por RNA também foi utilizada para
projecéo de volume a partir do modelo de Clutter 1993 (Equacdes 7 e 8):

1
In(Vy) = Bo+ By E"‘ B2S + B3ln(G,) + € (7)

In(G,) = In(G,) * (i) Focg* (1 - ;—;) + ocy * (1 - ;—;) «S+e (8)



34

Em que: G; € area basal na idade 11 em m? ha. G, é area basal na idade I2, em m3

hal. V2, é o volume estimado (m3 hal); S é o indice de sitio (m); Pi pardmetros de

regressdo; e € € erro aleatorio.

ajuste do modelo.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
Os resultados das RNAs sdo apresentados na Tabela 5, com a descricdo das RNA

e as estatisticas obtidas durante o treinamento e a validacao.

Foi utilizado 0 método de minimos quadrados ordinarios em dois estagios para

Tabela 5: Raiz quadrada do erro quadratico médio, Bias e coeficiente linear por cenario

de estudo, para os conjuntos de treinamento e validacao.

Estudo | Cenario T (%) G (%) Andlise RQEM (%) |Bias (%) |R (%)
1a 80 20 Treinamento 4,79 3,7325 99,5
1la Validacado 5,21 4,0606 99,3
1b Treinamento 5,00 3,9887 99,3
70 30 .
1b Validacado 5,08 3,9742 99,3
1c Treinamento 5,21 3,9212 99,3
1 50 50 1 =~
1c Validacado 4,95 3,7859 99,4
1d 30 70 Treinamento 4,94 3,8844 99,4
1d Validacdo 5,04 3,8371 99,3
le 20 80 Treinamento 4,942 3,884 99,4
le Validacdo 40,770 8,463 74,0
2a 80 20 Treinamento 4,997 3,821 99,3
2a Validacdo 4,600 3,789 99,4
2b 20 30 Treinamento 5,112 3,803 99,3
2b Validacdo 4,872 3,944 99,4
2c 50 50 Treinamento 4,691 3,604 99,4
2 2c Validacdo 4,769 3,706 99,4
2d 30 20 Treinamento 5,080 3,940 99,3
2d Validacdo 5,096 4,032 99,3
Cenario T (%) G (%) Analise RQEM (%) | Bias (%) | R (%)
2e 20 80 Treinamento 5,061 4,404 99,3
2e Validacdo 5,402 4,387 99,2
3a 80 20 Treinamento 4,472 3,466 99,5
3a Validacdo 5,070 3,887 99,3
3b Treinamento 4,511 3,538 99,5
70 30 =
3 3b Validacdo 5,034 4,043 99,3
3c Treinamento 4,610 3,746 99,4
50 50 =
3c Validacdo 5,259 4,318 99,3
3d Treinamento 4,288 3,443 99,5
30 70 =
3d Validacao 5,368 4,216 99,2
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3e Treinamento 4,894 3,911 99,3
20 80 1~
3e Validacdo 15,153 6,816 87,9

Inicialmente, dentre as 15 redes treinadas e validadas, 13 apresentaram excelentes
resultados de treinamento e validagdo. Ou seja, valores de RQEM, em geral, abaixo de
10%, variando de 4,23 a 5,40; viés abaixo de 10%, entre 3,44 a 4,40; e correlacéo linear
acima de 99%. As duas redes com pior ajuste sdo le e 3e, que tiveram bons ajustes na
fase de treinamento, porém na validagdo das estatisticas de exatiddo foram acima de 20%.
Ambos os cenarios podem indicar o fénomeno de underfitting. Estas redes de pior

desempenho evidenciam a importancia da validacdo, nas estimativas volumétricas.

De forma a avaliar a presenca de dados discrepantes e possivel tendenciosidade
nas estimativas, foram gerados gréficos de dispersao dos erros percentuais, os resultados

sdo compilados nas figuras a seguir. A figura 1 é referente ao dominio 1.
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ESTUDO 1
Treinamento Validacio
Cenirio 1 (80:20) Cendrio 1 (80:20)
. i

Cenario 2 (70:30) Cenario 2 (70:30)

Cenario 3 (50:50) Cenario 3 (50:50)
. ¥
T
Cenario 4 (30:70) Cenario 4 (30:70)

enario 5 (20:80)

@]

Cendrio 5 (20:80)

Figura 1: graficos de valores observados em campo versus estimado pelas redes e grafico

de dispersdo do erro percentual para os cenarios do estudo 1.

Pela anélise grafica do estudo 1, é possivel verificar que os cenarios 1, 2, 3 € 4 ndo
apresentam tendenciosidade nas estimativas. Porém, o cendrio 5 apresentou tendéncia,
devido a baixa amplitude da base de entrada para o treinamento da rede. Todos 0s cenarios

apresentaram correlacgéo alta.
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ESTUDO 2
Treinamento Validacio
Cenario 1 (80:20) Cenario 1 (80:20)
i ™

H H E
o fe
e

s L]

Cendrio 2 (70:30)

—

Cenario 3 (50:50) Cendrio 3 (50:50)

il

Cenario 4 (30:70) Cenario 4 (30:70)

Figura 2: graficos de valores observados em campo versus estimado pelas redes e grafico
de dispersdo do erro percentual para os cenarios do estudo 2.

Assim como no primeiro cenario, o estudo 2 ndo apresentou tendenciosidade nas

estimativas volumétricas e apresentou alta correlacdo para todos os testes realizados.
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ESTUDO 3
Treinamento Validaciio
Cenario 1 (80:20) Cenario 1 (80:20)

Cenario 2 (70:30) Cenario 2 (70:30)

Cenario 3 (50:50) Cenério 3 (50:50)

an @ ww o o E = -

[emp——

Cenario 4 (30:70) Cenario 4 (30:70)

[

e — a

Cenario 5 (20:80) Cenario 5 (20:80)

o o [r—

T

Figura 3: gréaficos de valores observados em campo versus estimados pelas redes e grafico
de dispersdo do erro percentual para os cenarios do estudo 3.

Pela analise grafica do estudo 3, € possivel verificar que os cenarios 1, 2, 3 e 5 estdo
sem tendenciosidades no grafico de dispersdo do erro, com os valores bem distribuidos
ao redor do eixo x. O cenario 4 apresenta um pouco de tendéncia na validacdo. Todos 0s

cenarios apresentaram correlagéo alta.

O modelo escolhido como o mais preciso possui a melhor combinagdo de
desempenho no treinamento e na validacéo, é a rede 2c, com RQEM de 4,69% para
treinamento e 4,77% para validacdo. Ela possui como entrada, as varidveis continuas do
IFC, temperaturas e declividade. A partir desta analise, é possivel afirmar que a insercéo
de varidveis ambientais na RNA pode reduzir a base de dados necessaria de modo
significativo. Por exemplo, o cenario la, com entradas dendrométricas e material

genético, possui 80% dos dados de entrada para treinamento, € mesmo assim nao
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consegue alcangar os mesmos erros da rede 2c, mesmo que esta possua apenas 50% de

dados para treinamento.

O método de Clutter utilizado para estimar o volume futuro, foi ajustado
utilizando a base de dados continuos a nivel de povoamento, conforme equacédo 8. Foram
definidos os coeficientes e logo em seguida foi realizada a andlise estatistica: RQEM foi
de 10,22%; bias de 6,068% e coeficiente de correlagdo de 97%. Também foram gerados
os graficos de residuo (%) e correlagdo (figuras 4 e 5). Mesmo o0 modelo alcangando bons
resultados e apresentando erro percentual sem tendéncia, a rede neural superou este
método tradicional, por apresentar menor erro e maior precisao para prognose de volume

em povoamentos de Pinus taeda.

1 1000

800
0,5
600

0
0 1000 2000 3000 4000 5000

Residuo (%)
Volume estimado
(m3/ha)

05

. 500 1000 1500
-1 Volume observado {m?) Volume observado (m?)

Figuras 4 e 5: disperséo do erro percentual (%) e a correlagéo linear entre o volume

observado e estimado, a partir do método de Clutter.
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4. CONCLUSAO

A utilizacdo de redes neurais artificiais para prognose de producdo em
povoamentos de Pinus taeda neste trabalho confirmam a aplicabilidade pratica das RNAs
em comparacdo ao modelo tradicional de regressdo. Das 15 redes analisadas, 13
apresentaram maior exatiddo de estimativa em relacdo ao modelo de Clutter. Houve
relevancia positiva nos treinamentos e na validacao das redes com a insercéo de varidveis
edafocliméticas. O investimento de empresas florestais em ferramentas de Inteligéncia
Artificial pode melhorar as estimativas do estoque futuro e, consequentemente, ter
impacto positivo na tomada de decisdes e no planejamento estratégico. E possivel reduzir
a intensidade amostral utilizada nos Inventarios Florestais Continuos, com a insercao de
variaveis categoricas, sem a perda de exatiddo, o que impacta positivamente nos custos

associados a essa atividade, essencial no manejo dos povoamentos de Pinus Taeda.
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TERCEIRA PARTE

CONSIDERACOES FINAIS DESTE TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO
E SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

Criar uma segunda RNA utilizando apenas variaveis edafoclimaticas com a
mesma base de dados e comparar com a rede criada neste trabalho, para avaliar a
possibilidade de prognose em locais sem base de dados de inventario.

Gerar um mapa de produtividade para o estado de Santa Catarina, como o estudo
de ALCANTARA (2015) para o estado de Minas Gerais. Porém, serdo
necessarios mais dados de inventario de outras empresas para treinar a rede para
outras variaveis categoricas que ndo foram contempladas na base de dados de

apenas uma empresa florestal.



