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RESUMO

BINOTI, Mayra Luiza Marques da Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
julho de 2012. Emprego de Redes Neurais Artificiais em Mensuragdo e Manejo
Florestal. Orientador: Helio Garcia Leite. Coorientadores: Carlos Pedro Boechat
Soares e José Marinaldo Gleriani.

O objetivo deste estudo foi treinar, aplicar e validar redes neurais artificiais para
diferentes abordagens que auxiliam o conhecimento da produgdo volumétrica de
povoamentos florestais, bem como desenvolver, aplicar e validar um sistema
computacional especifico para a obtencdo de estimavas do volume de arvores. Os
casos contemplados foram: estimacgdo da altura, projecdo dos parametros da funcéo
Weibull, cubagem de &rvores e modelos de distribuicdo de didmetros. Além disso,
foram testadas diferentes configuracbes de redes, buscando a parametrizacdo para a
estimacdo do volume de arvores. Os dados compreenderam medicdes de parcelas
permanentes de inventarios florestais continuos e dados de arvores abatidas para
cubagem, em area de povoamentos de eucalipto. Para gerar as estimativas das
variaveis de estudo foram utilizados o software Statistica 7.0 e o sistema
computacional NeuroForest — Volumetric. As aplicagOes de redes neurais artificiais
apresentaram resultados satisfatorios comprovando a eficiéncia da técnica em

mensuragao e manejo florestal.



ABSTRACT

BINOTI, Mayra Luiza Marques da Silva, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
July, 2012. Use of Artificial Neural Networks in Measurement and Forest
Management. Adviser: Helio Garcia Leite. Co-advisers: Carlos Pedro Boechat
Soares and José Marinaldo Gleriani.

The aim of this study was to train, implement and validate artificial neural networks
for different approaches that assist the knowledge of the volume of forest stands, as
well as develop, implement and validate a computer system to obtain estimates of the
volume of trees. The cases considered were: estimation of height, projection of
Weibull function parameters, scaling tree and diameter distribution models. In
addition, tested different network configurations, seeking parameterization for
estimating the volume of trees. The data comprised measurements of permanent plots
in continuous forest inventories and from trees felled for scalling in stands of
eucalyptus. To generate estimates of the variables were used Statistica 7.0 and
computer system NeuroForest - Volumetric. Applications of artificial neural
networks showed satisfactory results proving the efficiency of the technique in

measurement and forest management.

Vi



INTRODUCAO

O manejo de florestas equianeas tem como objetivo principal obter produtos
madeireiros, além de servicos ambientais de forma sustentavel. Para explorar de
maneira eficiente o recurso florestal madeireiro, € necessario conhecer o estoque em
crescimento e de colheita através da medicdo e estimacdo de caracteristicas das
arvores e da area na qual elas estdo plantadas.

Muitos métodos sdo utilizados para quantificar o volume de madeira atual e
futuro em povoamentos florestais, dentre estes, 0 emprego da analise de regressao
com varidveis como didmetro, altura e idade das é&rvores, considerando
caracteristicas do plantio como espacamento, espécie ou clone e capacidade
produtiva para fins de estratificacgio (CAMPOS e LEITE, 2009). Recentemente,
resultados satisfatorios tém sido obtidos ao empregar Redes Neurais Artificiais
(RNA) ao invés de modelos de regressdo (GUAN e GERTNER, 1991a; 1991b; 1995;
GORDON, 1998; DIAMANTOPOULOQU, 2005; BINOTI et al., 2009; GORGENS et
al., 2009; BINOTI, 2010; LEITE et al., 2010).

Redes neurais artificiais (RNA) sdo aproximacgdes brutas das redes e
neurbnios encontrados no cérebro humano. Do ponto de vista pratico, consiste em
um sistema computacional paralelo (camadas) constituido de vérias unidades de
processamento simples (neurénios artificiais) conectadas entre si de uma maneira
especifica para executar uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2010).

Os estudos na area de RNA se justificam por diversas propriedades Uteis e
capacidades como: tolerancia a falhas e ruidos, aprendizagem e generalizagéo a partir
de dados de treinamento, paralelismo massivo que as tornam muito eficientes,

uniformidade de analise e projeto, analogia neurobioldgica, mapeamento entrada-



saida e ndo linearidade (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001; BULLINARIA,
2010).

Os problemas trataveis através de redes neurais enquadram-se nas tarefas de
aprendizagem: aproximacdo de funcdo, classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados, predicdo (séries temporais), otimizacdo, recuperacdo de contetdo e controle
(JAIN et al., 1996; HAYKIN, 2001).

Os estudos desenvolvidos nesta tese sdo problemas de aproximacéo de fungéo
direcionada para a estimacdo de estoques volumétricos de plantios florestais
equianeos. A aproximacdo de fungdo consiste em projetar uma rede neural que
aproxime a funcdo desconhecida f(x) e que descreva o mapeamento dos pares de
entrada-saida {(x1, Y1), (X2, Y¥2),..., (Xn, Yn)} de um conjunto de n padrbes de
treinamento. Dessa maneira, 0 objetivo da tese foi treinar, aplicar e validar redes
neurais artificiais para diferentes abordagens em mensuracdo e manejo florestal e
desenvolver, aplicar e validar um sistema computacional especifico para a obtencéao
de estimavas do volume de arvores.

A estrutura da tese estd organizada em oito capitulos. O capitulo 1 consiste na
construcdo e validacdo de um modelo de estimacdo da altura de arvores com a
utilizacdo de RNA. No capitulo 2 foi proposto um modelo de estimacédo da altura de
arvores empregando RNA. Neste mesmo capitulo foram simuladas diferentes
percentagens de reducdo na medicdo das alturas nas parcelas, visando eficiéncia e
reducdo de custos. O capitulo 3 propds uma metodologia com a utilizagdo de RNA,
para a reducdo do nimero de arvores a serem cubadas para a geracdo de equacOes
volumétricas. No capitulo 4 sdo apresentados resultados do desenvolvimento e
avaliacdo de RNA para a projecdo de parametros da distribuicdo Weibull. Um
modelo de distribuicdo diamétrica empregando um modelo de autdmatos celulares
unidimensionais e RNA é apresentado no capitulo 5, enquanto que no capitulo 6 esse
mesmo enfoque € utilizado contemplando a simulagdo de desbaste. No capitulo 7 €
apresentado um projeto de construgdo do sistema computacional que utiliza RNA
para a estimacdo do volume de arvores, o NeuroForest — Volumetric e no capitulo 8
sdo avaliadas diferentes configuracdes e processos de treinamento de RNA para a

estimacdo do volume de arvores.
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CAPITULO 1

APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA ESTIMACAO DA
ALTURA DE ARVORES EM POVOAMENTOS DE EUCALIPTO

1. INTRODUCAO

A estimacdo de estoques de crescimento e de colheita € um importante
elemento no manejo florestal, uma vez que fornece informagdes quantitativas sobre a
floresta, auxiliando na definicdo de planos de manejo e em analises econdmicas de
prescricdes de manejo.

A quantificagdo do estoque volumétrico pode ser realizada por meio de
inventario florestal continuo ou temporéario. Ambos consistem basicamente na
medicdo de amostras representativas da populacdo, constituida por unidades de
amostra (parcelas). O volume de madeira existente em cada uma dessas parcelas €
obtido pela aplicagdo de modelos volumétricos, de razdo volumétrica ou de
afilamento, que em sua maioria possuem como variaveis independentes o diametro
com casca a 1,3 m de altura (dap) e a altura total da arvore.

Estudos sobre modelos, procedimentos e equipamentos para a estimacdo da
altura de arvores sdo importantes, visto que, a estimacdo da altura das arvores no
campo é um componente significativo no custo do inventario florestal (LEITE e
ANDRADE, 2004). A reducdo deste custo pode ser obtida pelo uso da relagdo
hipsométrica, como proposto por Ker e Smith em 1957, onde a partir da medicéo dos
diametros (dap) e das alturas de algumas arvores da parcela, pode-se estimar a altura
das demais. A medicdo da altura das arvores é outra grande dificuldade do inventario

florestal, devido ao fato de sua afericdo ser realizada indiretamente. Problemas como



a falta de visibilidade do topo da arvore em uma floresta densa e a ocorréncia de
ventos pode tornar a medicdo impraticavel em muitas ocasides, principalmente em
plantios de eucalipto. Além disso, a relacdo hipsométrica é afetada por fatores
ambientais e caracteristicas do povoamento como: capacidade produtiva, idade,
material genético, variacbes ambientais e caracteristicas qualitativas (CURTIS, 1967;
ZHANG et al., 1997; FANG e BAILEY, 1998; CAMPOS e LEITE, 2009).

A inclusdo de caracteristicas do povoamento nos modelos hipsométricos,
como indice de local e idade, pode resultar em estimativas mais precisas € um maior
realismo bioldgico, tornando a equacéao aplicavel em diferentes locais. As principais
dificuldades para a inclusdo dessas caracteristicas sdo a modelagem e quantificacdo
das influéncias sobre a variavel a ser estimada (altura total), pois as relacbes
apresentam caracteristicas nao lineares ou valores qualitativos (categoricos) como,
por exemplo, o tipo de solo que s&o incluidas em regressfes como variaveis bindrias,
podendo ocasionar um aumento na complexidade de modelagem.

Uma opcéo é o emprego de modelos que incluem menor nimero de variaveis
e 0 ajuste dos mesmos precedido de uma pré-estratificacdo com base nas variaveis
categoricas. Ocorre que nem sempre é possivel ter amostragem eficiente em todos os
estratos, por questdo de tempo e, principalmente, de custos.

Uma abordagem alternativa para a modelagem da relacdo hipsométrica,
consiste no uso de redes neurais artificiais (RNA), que sdo sistemas computacionais
paralelos constituidos por unidades de processamento simples, também denominadas
neurénios artificiais ou nodos, conectadas entre si de uma maneira especifica para
desempenhar uma determinada tarefa (BINOTI, 2010). Os neur6nios artificiais sdo
modelos matematicos simplificados dos neurdnios bioldgicos que processam as
informacBes recebidas, ponderadas por pesos sindpticos fornecendo uma Unica
resposta (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007).

Em alguns casos, as RNA tém apresentado desempenho superior aos modelos
de regressdo devido a diversos fatores como: estrutura macica e paralelamente
distribuida (camadas); habilidade de aprender e generalizar, que as tornam capazes
de resolver problemas complexos; tolerancia a falhas e ruidos; capacidade de
modelar diversas variaveis e suas relacdes nédo-lineares; capacidade de modelagem
com variaveis categdricas (qualitativas), além das numéricas (quantitativas); e
analogia neurobioldgica (HAYKIN, 2001; BULLINARIA, 2010).



A modelagem da altura de povoamentos florestais com RNA se enquadra na
tarefa de aprendizagem denominada aproximacéo de funcdes. Esta tarefa consiste em
treinar uma rede neural capaz de aproximar a fungdo desconhecida f(x) que descreve
0 mapeamento dos pares de entrada-saida {(x1, Y1), (X2, ¥2),..., (Xn, Yn)} de um
conjunto de n exemplos de treinamento (JAIN et al., 1996). O treinamento, também
denominado de aprendizagem, consiste no ajuste dos parametros da rede a partir de
dados de treinamento (exemplos) a fim de desempenhar uma determinada tarefa
(HAYKIN, 2001; BRAGA et al, 2007).

Este trabalho teve como objetivo propor, construir e validar um modelo de
estimacdo da altura de arvores com a utilizacdo de redes neurais artificiais, visando
aumentar a precisdo das estimativas usualmente obtidas por meio de regressdo e
reduzir a necessidade de afericdo das mesmas em campo, bem como 0s custos do

inventario florestal.



2. MATERIAL E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos em cerca de 3000 arvores
mensuradas em 145 parcelas permanentes de 215 m2, medidas em seis ocasifes, em
povoamentos de clones de eucalipto localizados na Bahia, em uma area de cerca de
2.000 ha, contemplando cinco tipos de solo e trés clones (C1, C2 e C3).

As variaveis utilizadas para estimar a altura total das arvores foram: (a)
quantitativas: idade (meses), diametro com casca a 1,30 m de altura (dap) e altura

dominante da parcela; e (b) qualitativa: tipo de solo com suas respectivas classes.

2.2 Cenérios

Para validacdo e aplicacdo da metodologia proposta foram consideradas duas
situacOes: (a) quando ha a introducdo de um novo material genético e ndo existem
informacdes sobre sua relacdo hipsométrica; (b) quando ja se conhece a tendéncia de
crescimento em altura dos povoamentos implantados, obtida pela existéncia de
medi¢des em parcelas de Inventario Florestal Continuo (IFC).

Para o cenario (a), utilizou-se a primeira medicdo do clone Cl. As
informacdes deste clone foram estratificadas em trés classes em funcdo da amplitude
da altura dominante (Hd). O treinamento das redes foi feito com dados de uma
parcela selecionada aleatoriamente em cada tipo de solo e classe de altura dominante,
totalizando 15 parcelas (5 tipos de solo x 3 classes de Hd). Nessas parcelas foram
medidos os dap e altura de todas as arvores.

Na simulacdo do cenario (b), duas abordagens foram utilizadas: (1)

considerando uma rede para cada clone e (2) empregando uma rede genérica para



todo o povoamento tendo a inclusdo do clone como varidvel categérica. Os dados
foram estratificados em trés classes em funcdo da dispersao da altura dominante, com
0 intuito de abranger todas as classes de capacidade produtiva. Em ambas as
abordagens, selecionou-se 80 % dos dados para o treinamento das redes,
considerando parcelas em todas as combinacGes de variaveis quantitativas (clone x

tipo de solo). Os demais dados (20%) foram utilizados no processo de generalizacao.

2.3 Treinamento e Avaliacdo das RNA

A estimativa da altura foi simulada com todas as combinagdes possiveis das
variaveis de entrada (idade, dap, altura dominante da parcela e tipo de solo). As redes
treinadas foram do tipo perceptrons de multiplas camadas, comumente conhecidas
como MLP (Multilayer Perceptron), consistindo em duas camadas de neurdnios
artificiais que processam os dados (camada intermediaria e camada de saida) e uma
camada de neurdnios artificiais que apenas recebem os dados (camada de entrada) e
direciona-os a camada intermediaria. Para obtencdo das redes neurais artificiais,
utilizou-se o software Statistica 7 (STATSOFT, 2007).

As melhores RNA foram selecionadas com base na correlacdo entre a altura
observada e a altura estimada pelas redes (ryz) € na estabilidade dos indices de
treinamento das redes, fornecidos pelo software nas fases de treinamento, selecédo e
avaliacdo. As redes selecionadas foram aplicadas aos dados das demais parcelas
permanentes para estimar a altura total das arvores individuais.

As estimativas das alturas totais através das RNA foram avaliadas com base
nos seguintes critérios: dispersdo dos erros percentuais, histograma de frequéncia dos
erros percentuais e a raiz quadrada do erro médio (RMSE - Root Mean Square
Error). Sendo o erro percentual obtido por:

(H - H)
erroy, = Tx 100

H ¢ a altura total observada nos inventarios, H ¢ a altura total estimada pela RNA.

A raiz quadrada do erro médio avalia a diferenga quadratica média entre 0s
valores observados e estimados. Quanto menor o RMSE, melhor a precisdo da
estimativa, sendo 6timo quando ¢ igual a zero (MEHTATALO et al., 2006):

100 [Y% . (H; — H)?
RMSE (%) = _\/ (= M)
H n

H é a média das alturas totais observadas e n ¢ o niimero total de observacdes.



3. RESULTADOS

3.1 Cenario (a)

No cenério (a), simulou-se a introducdo de um material genético do qual ndo
se conhece a relacdo hipsométrica. A estratificacdo em funcdo da altura dominante
resultou em classes com amplitude de 5 m e centro de classes com valores de 10, 15,
e 20 m. Todas as possiveis combinacgdes de variaveis de entrada foram testadas sendo
que as combinacdes que melhor expressaram a relagdo hipsomeétrica existente foram:
H = f(Hd, dap), H = f(Hd, dap, 1), H = f(Hd, dap, I, solo) e H = f(Hd, dap, solo). As
caracteristicas das redes selecionadas com base nos indice de treinamento e na

correlacdo entre as variaveis sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Caracteristicas das redes neurais artificiais selecionadas para estimar a
altura total das arvores na situacéo (a).

Indice do Indiceda Indice da

RNA Arquitetura* Variavei ntr Iy . N s
quitetura ariaveis de entrada HH  treino** selecdo™* avaliagdo**

1 2-5-1 Hd, dap 0,9986 0,044 0,068 0,056
2 3-2-1 Hd, dap, | 0,9987 0,043 0,065 0,054
3 7-3-1 Hd, dap, solo 0,9980 0,059 0,069 0,066
4 8-6-1 Hd, dap, 1, solo 0,9986 0,044 0,069 0,055

* NOmero de neurbnios em cada camada. ** Indices do treino (obtengdo da rede), selecdo (parada do treino) e avaliagio
(qualidade da rede treinada) que devem ser estaveis, ou seja, pouca variacéo entre eles. Hd = altura dominante (m), dap =
didmetro com casca a 1,30 m de altura (cm), | = idade (meses). ryg = correlacéo entre altura total estimada e observada.

A dispersdo e a frequéncia relativa dos erros percentuais mostraram alta
precisdo das estimativas da altura nas demais parcelas permanentes a partir das redes
selecionadas, sempre acima de 90% dos casos com erro de + 2,5%, que é uma

exatidao extraordinaria no caso da altura (Figura 1).
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cenario (a).
3.2 Cenario (b)

da
no

A simulacgdo do cenario (b) foi feita com dados que possuiam seis medicGes

em idades variando de 25 a 84 meses. Todas as possiveis combinacGes de variaveis

de entrada foram testadas, considerando a abordagem individual por clone e para

todo o povoamento, sendo selecionadas as redes que melhor expressaram a relacéo

hipsométrica com base nos indice de treinamento e na correlagdo entre as variaveis

(Tabela 2). Com estas redes realizou-se a generalizagcdo para comprovar a aplicacédo

da metodologia, sendo que os gréaficos de residuos sdo apresentados na Figura 2 e 0s

histogramas percentuais de residuos na Figura 3.
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Tabela 2 — Caracteristicas das redes neurais artificiais (RNA) selecionadas para
estimar a altura total das arvores na situacéo (b).

) . Variaveis de Treinamento Generalizagdo
RNA  Clone  Arquitetura entrada .. Indicedo Indiceda indiceda = oo
HH treino selecdo avaliagdo HH

1 C, 2-5-1 Hd, dap 0,9939 0,11 0,11 0,11 0,9924 3,14
2 C, 6-5-1 Hd, dap, S 0,9943 0,11 0,11 0,11 0,9926 3,06
3 C, 7-8-1 Hd, dap, I,S  0,9958 0,09 0,09 0,09 0,9948 2,55
4 C, 3-6-1 Hd, dap, | 0,9961 0,09 0,09 0,09 0,9953 2,43
5 C, 10-3-1 Hd, dap, S 0,9846 0,178 0,178 0,164 0,9816 4,90
6 C, 2-3-1 Hd, dap 0,9902 0,155 0,126 0,120 0,9860 4,42
7 C, 11-3-1 Hd, dap, I,S  0,9922 0,132 0,119 0,113 0,9921 3,20
8 C, 3-5-1 Hd, dap, | 0,9919 0,142 0,115 0,105 0,9935 2,82
9 Cs 2-4-1 Hd, dap 0,9853 0,169 0,172 0,174 0,9856 5,00
10 Cs 8-2-1 Hd, dap, S 0,9870 0,157 0,164 0,164 0,9846 4,84
11 C1, Cy, Cs 15-1-1 Hd, dap, C, S 0,9855 0,170 0,171 0,168 0,9833 4.8
12 C1, Cy, Cs 6-5-1 Hd, dap, I, C  0,9902 0,142 0,137 0,137 0,9897 3,7
13 C1, Cy, Cs 2-2-1 Hd, dap 0,9916 0,131 0,126 0,129 0,9895 3.8
14 C1, Cy, Cs 12-4-1 Hd, dap, S 0,9921 0,127 0,122 0,125 0,9899 3,7
15 Cy, Cy, Cs 13-4-1 Hd, dap, I,S  0,9943 0,110 0,104 0,105 0,9934 3,0

“ Numero de neurdnios em cada camada. ** indices do treino (obtencdo da rede), sele¢do (parada do treino) e avaliagdo
(qualidade da rede treinada) que devem ser estaveis, ou seja, pouca variagdo entre eles. Hd = altura dominante (m), dap =
didmetro com casca a 1,30 m de altura (cm), | = idade (meses), S = solo, C = clone. ryg = correlagao entre altura total estimada
e observada.
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Figura 2 — Dispersao dos erros percentuais das estimativas da altura total pelas RNA
(y) em funcdo dos valores observados da altura total (x).

12



100
80
60
40
20

100
80
60
40
20

100
80
60
40

20

100
80
60
40

20
0.00.21.2

45 10 -5 0 5 10 15 45 10 -5 0 5 10 15
93.3 4 100 - 5
80 718
60 -
40
15.0

20 -+
01 04 39 19 03 0.1 0.4 22 761907 02 02
45 10 -5 0 5 10 15 45-10 -5 0 5 10 15 20 25
87.9 7 100 - 90.2 8

39 17 01 01

20

10 100
78.8
80
60
40
9.8
1063

. 151404030303

10 5 0 5 10 15 20

100
80
60
)

20

20

. 11 100
i 74.6 50
. 60
g 40
17 ¢y
0423 > 2605040504

-10 -5 0 5 10 15 20 25 35 40

84.0 13 100
80
60
40
82 8 4505807020000

-20-15-10 -5 0 5 10 15 20 25 30

-15-10 -5 0 5 10 15 20 25 30

84.2

411202000100

-20-15-10 -5 0 5 10 15 20 25 30

. 14 100

80
60
40

<15 -10 -5 0 5 10 15

<10 -5 0 5 10 15 20 25

77.8

12.4
2.6 0.80.80.10.10.4

-10 -5 0 5 10 15 20 25 35 40

84.2 12

5916050.40.10.000
15105 0 5 10 15 20 25 30 35

88.8 15

3.70.40.30.00.00.00.0

-15-10 -5 0 5 10 15 20 25 30 35

Figura 3 — Frequéncia percentual dos erros percentuais das estimativas da altura
total pelas redes neurais artificiais (y) em funcdo das classes de erros

percentuais (x).

13



4. DISCUSSAO

O diametro a 1,3 m de altura (dap) é uma das variaveis mais utilizadas na
mensuracdo florestal, isso se deve ao fato de ser medido facilmente e com alta
precisdo nos povoamentos florestais. Por outro lado, a altura total de todas as arvores
das parcelas de inventario, ndo é tdo comumente medida por varias razfes, entre as
quais: (1) tempo necessario para concluir as medic6es (2); erro de observacdo, e (3)
obstrucdes visual (COLBERT e LOOTENS, 2002; CAMPOS e LEITE, 2009).
Consequentemente, a altura € medida somente em algumas arvores, sendo as demais
estimadas por equacbes hipsométricas. A utilizacdo da relacdo hipsométrica é
responsavel por uma reducdo significativa no tempo e nos custos de medicdes de
parcelas de inventario florestal. Apesar disso, o custo com a medicdo de altura é
ainda muito significativo. Diversos modelos para a predicdo da altura de
povoamentos s&o encontrados na literatura (CURTIS, 1967; MONSERUD, 1975; EK
et al., 1984; LARSEN e HANN, 1987; PARRESOL, 1992; FLEWELLING e DE
JONG, 1994; COLBERT e LOOTENS, 2002; INOUE e YOSHIDA, 2004,
CAMPOS e LEITE, 2009).

O presente estudo objetivou aumentar a precisdo das estimativas de altura,
reduzindo a necessidade de medicéo e o custo do inventario. Realizou-se a simulagédo
de dois cenarios comumente encontrados em empresas florestais. No primeiro, foi
simulada a introducdo de um novo material genético, com apenas uma medigdo. Um
segundo cenario foi feito com base em informacGes que estdo disponiveis na maioria
das vezes, ou seja, uma seérie historica de medicbes das parcelas de inventario

continuo.
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Para a aplicacdo da metodologia considerando o cenério (a) obteve-se
resultados satisfatorios para a estimacdo de alturas de clones introduzidos pela
empresa. As redes 1, 2 e 3, ndo apresentaram tendenciosidade na dispersdo dos
residuos, enquanto que a rede 4 apresentou pequena tendéncia (8,1% dos casos) de
superestimacdo dos valores estimados (Figura 1). Contudo, as relagdes funcionais
demonstraram-se satisfatorias para a estimagao da altura, para o cenario em questdo,
com um percentual de casos com erro de £2,5% acima de 90%. Isto dificilmente sera
conseguido com o emprego de relagdes hipsometricas.

Para a aplicacdo da metodologia considerando o cenario (b) obteve-se
resultados satisfatorios para a construcdo de redes estratificando para cada clone e a
construcdo de uma rede genérica considerando todos os clones. Pelo fato de se
utilizar medi¢bes em todas as idades do povoamento, todas as redes e em todas as
relagces funcionais utilizadas ndo apresentaram tendenciosidade, com alta preciséo,
que sdo comprovadas pela pequena dispersdo de residuos apresentadas nas Figuras 2
e 3. Contudo recomenda-se a utilizacdo de apenas uma rede para todo o povoamento
para facilitar o processo de modelagem. Para as redes em questdo dispunha-se
somente de informacgfes de solo e clone, sendo que a introducdo de informacdes
adicionais como precipitacao, tipo de preparo do terreno, arranjo espacial e radiacao,
dentre outras, pode aumentar a precisao das estimativas.

A aplicacdo das metodologias (a) e (b) em conjunto permite reduzir o tempo
para a realizacdo do inventario. A aplicacdo da metodologia (a) reduz
significativamente medigdes em clones recem introduzidos no povoamento, pois se
mede apenas um numero minimo de parcelas por classe de local. Com a obtencao das
redes com o emprego da metodologia (b), a realizacdo do préximo inventéario é feita
somente com a mensuracdo do dap e das alturas das arvores dominantes do
povoamento, que sd0 necessarias também para a classificacdo da capacidade
produtiva. Recomenda-se a mensuracdo da altura em somente algumas parcelas para
0 acompanhamento das estimativas geradas pelas redes e possiveis calibracfes das
mesmas. Além disso, conforme Leite et al. (2011), em alguns casos, o didametro das

arvores dominantes pode ser empregado em substituicdo a altura.
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5. CONCLUSAO

O modelo proposto para estimacdo da altura de arvores por meio de redes
neurais artificiais é eficiente e pode ser empregado, com vantagens, em substituicdo

aos usuais modelos hipsométricos.
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CAPITULO 2

REDUCAO DOS CUSTOS EM INVENTARIO DE POVOAMENTOS
EQUIANEOS COM O EMPREGO DE REDES NEURAIS

1. INTRODUCAO

A exatiddo das estimativas do volume de povoamentos equianeos depende,
entre outros, da qualidade das estimativas obtidas em nivel de arvores. As medicoes
de diametros e alturas de arvores individuais séo comumente aplicadas para obtencao
da estimativa do estoque de crescimento e a realizacdo de analises de viabilidade
econbmica. Didametros podem ser medidos facilmente com custos relativamente
baixos, contudo as medicdes de altura sdo demoradas, muitas vezes imprecisas e
relativamente de dificil afericdo em plantios densos. Assim, as alturas sdo derivadas
indiretamente dos diametros, utilizando uma relacdo conhecida ou estimada entre 0s
diametros e alturas (VAN LAAR e AKCA 1997; CAMPOS e LEITE, 2009).

A relacdo entre os didmetros e as alturas pode ser descrita através de uma
relacdo hipsométrica ou uma distribuicdo de altura-diametro bivariada. Na pratica,
sdo medidos os diamétros de todas as arvores das parcelas e algumas alturas, que séo
utilizadas para gerar equacdes hipsométricas, visando a estimacdo da altura das
demais arvores (ARABATIZIS e BURKHART, 1992; CAMPOS e LEITE, 2009).
Estudos sobre modelos, procedimentos e equipamentos para a mensuracdo da altura
de arvores sdo importantes, visto que, a mediacdo da altura das arvores é considerada
um componente significativo no custo do inventario florestal (LEITE e ANDRADE,
2004).
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Uma alternativa para reduzir tempo e custo de conducdo de inventéarios pode
ser o emprego de redes neurais artificiais (RNA) para estimacgéo da altura. Assim, foi
idealizado este estudo com o objetivo de propor, construir e validar um modelo de
estimacdo da altura de arvores em povoamentos equianeos empregando redes neurais
artificiais e avaliar a eficiéncia desse modelo na reducdo do custo do inventério

florestal.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de medi¢cdes de 91
parcelas permanentes instaladas em povoamentos de um clone de eucalipto com
cerca de 2000 ha, distribuidos em cinco tipos de solos. Essas parcelas foram medidas
em sete ocasifes. A altura total das arvores (H) foi estimada em funcéo das seguintes
variaveis: didmetro com casca a 1,3 m de altura (dap) em cm, altura dominante da

parcela (Hd) em m e idade (I) em meses.

2.2 Treinamento e avaliagdo das RNA

Avaliou-se a quantidade de parcelas nas quais se deixaria de medir a altura
das arvores. A simulacdo consistiu no sorteio das seguintes proporcdes: 90, 80, 70,
60, 50, 40, 30, 20 e 10% das parcelas para treinamento das redes neurais artificiais e
0 restante dos dados (10, 20, 30, 40, 50, 60, 70, 80 e 90%, respectivamente) foram
utilizados para a generalizacdo, ou seja, para avaliar a capacidade de estimacao das
redes para dados desconhecidos. Dessa maneira, nas parcelas do conjunto de
treinamento ocorreram as medi¢cGes normalmente de todos os dap, das alturas
dominantes e da altura total de algumas arvores, enquanto que nas parcelas do
conjunto de generalizacdo, omitiram-se as medi¢des das alturas totais.

As redes neurais artificiais (RNA) treinadas foram do tipo multilayer
perceptron (MLP) ou perceptron de multiplas camadas, com uma camada de entrada
que recebe as variaveis de entrada (dap, Hd e I) e transfere-as ponderadas por pesos
sinapticos a camada intermediaria ou oculta que aplica transformacGes matematicas e

transfere para a camada de saida que fornece a resposta da rede (estimativa da H).
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Foram treinadas 50 redes para cada proporcéo de parcelas e a melhor rede (para cada
proporcdo) em termos dos indices de treinamento e da correlagdo foi aplicada aos
dados de generalizacdo. As estimativas das alturas totais das arvores foram avaliadas
com base na correlacdo, nos graficos de erros percentuais em funcdo dos valores
observados e das frequéncias percentuais dos erros percentuais e na raiz quadrada do
erro médio (RMSE%), sendo:

100 |X™ . (H; — H))?
RMSE(%)Z H l—1( l l)

n

em que, H é a média das alturas observadas, H; ¢ a altura observada nos inventarios
na i-ésima observacdo, H; ¢ a altura estimada pela RNA na i-ésima observacio e n é

0 numero total de observacdes.

2.3 Avaliacio Econdmica

A avaliacdo baseou-se na simulacéo de cenarios sobre um estudo de caso para
a mensuracdo de um povoamento florestal de 5000 ha, com uma intensidade amostral
média de uma parcela para seis hectares, resultando em 982 parcelas. A contribuicdo
econémica da metodologia proposta foi avaliada em funcdo da reducdo dos custos
com relagdo a um orgcamento proposto comercialmente por uma empresa de
consultoria em mensuracdo florestal. Em funcdo da inexisténcia de coeficientes
técnicos para a real avaliacdo econdmica dos beneficios da metodologia proposta,
simularam-se diversas porcentagens na diminuicdo do tempo de medicdo das
parcelas no campo.

Na Tabela 1 € apresentado o orcamento comercial proposto para o estudo de
caso avaliado. Para melhor avaliagdo da metodologia proposta foram ajustados
modelos lineares que descrevem o custo médio da parcela em funcdo da reducédo do

tempo de medicdo e do valor normal de medicédo da parcela (Tabela 2).
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Tabela 1 — Orcamento proposto para a realizacdo do inventario florestal para o
estudo de caso proposto.

Servigo Quantidade Unidade Prego/ Unidade Total

Planejamento, treinamento e acompanhamento 1 Parcela 9.731,69 9.731,69
Coleta de dados - Parcelas permanentes 982 Parcela 56,27 55.261,19
Hospedagem - Inventario 982 Parcela 23,15 22.730,02
Alimentacéo - Inventario 982 Parcela 11,57 11.365,01
Transporte - Inventario 982 Parcela 16,91 16.607,13
Coleta de dados - Cubagem 802 Arvore 23,28 18.673,67
Hospedagem - Cubagem 802 Arvore 9,05 7.258,32
Alimentacéo - Cubagem 802 Arvore 4,53 3.629,16
Transporte - Cubagem 802 Arvore 6,60 5.289,88

Total 150.546,07

Tabela 2 — Equacbes do custo médio da parcela em funcdo da reducdo do tempo de
medicdo das arvores.

Percentagem de Reducdo do

Tempo de Medicgéo Equacdo
10% Custo = valorParcela — 0,00063(valorParcela x Parc%)
20% Custo = valorParcela — 0,00184 (valorParcela x Parc%)
30% Custo = valorParcela — 0,00272(valorParcela x Parc%)

Custo é o custo médio resultante da aplicagdo da metodologia (em reais), valorParcela é o valor atual da parcela (em reais), e
Parc% representa a quantidade de parcelas sem medicéo de alturas.
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3. RESULTADOS

As caracteristicas das redes selecionadas com base nos indice de treinamento

e na correlacao entre as variaveis sdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Caracteristicas e estatisticas das redes neurais artificiais selecionadas para
estimar a altura total das arvores.

RNA Arquitetura’ indice do I'ndicg da I'nd_ice~d§* o Treinamento Generalizagdo
treino selecdo  avaliacdo ryg  RMSE% ryg RMSE%
1 3-8-1 0,09 0,08 0,08 10 09964 2,1  0,9946 2,5
2 3-9-1 0,09 0,09 0,09 20 09961 22  0,9949 2,4
3 3-9-1 0,10 0,10 0,10 30 0,9947 2,5 0,9953 2,3
4 3-9-1 0,10 0,10 0,10 40 0,9950 2,4 0,9949 2,5
5 3-7-1 0,10 0,10 0,10 50 0,9951 2,3 0,9954 2,4
6 3-9-1 0,10 0,10 0,10 60 0,9949 2,5 0,9959 2,1
7 3-9-1 0,10 0,10 0,10 70 09950 2,3  0,9958 2,2
8 3-9-1 0,10 0,10 0,10 80 09952 24  0,9949 2,5
9 3-9-1 0,10 0,11 0,10 90 09950 24  0,9971 1,9

* Namero de neurdnios em cada camada. ** indices do treino (obtencéo da rede), selecdo (parada do treino) e avaliagdo
(qualidade da rede treinada) que devem ser estaveis, ou seja, pouca variagdo entre eles. % = Proporgao de parcelas nas quais a
altura total de algumas arvores é medida. r,;5 = correlacéo entre os valores observados e estimados das alturas totais.

As redes selecionadas foram aplicadas aos dados das demais parcelas

permanentes para estimacdo da altura, com base no dap, altura dominante e idade. A

disperséo e frequéncia relativa dos erros percentuais mostram a alta precisdo das

estimativas (Figura 1 e 2).
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Figura 1 — Dispersdo dos erros percentuais das alturas totais estimadas pelas redes
neurais artificiais (eixo y) em fungéo dos valores observados (eixo x).
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Figura 2 — Frequéncia percentual (y) dos erros percentuais (x) das alturas totais
estimadas pelas redes neurais artificiais.
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O custo total previsto foi de R$150.546,07, considerando que o inventério
fosse feito da forma convencional (Tabela 1). Na Figura 3, sdo apresentadas as
simulacdes de reducdo do custo em fungédo da diminuicdo do tempo de medicédo das

parcelas.

60,00 -
58,00
56,00
54,00

52,00

50,00 - '~ Sseel —Reducio de 10%
48,00 - . “"'-..,‘ = ===Reducio de 20%
46,00 - N~ — - Redugdo de 30%

Custo Médio {(R$/parcela)

44,00 - ~.
42,00 -

40,00 T T T 1
0 20 40 60 80 100

Percentagem de Parcelas sem medicdo de Altura

Figura 3 — Simulacdo de reducdo dos custos para o estudo de caso proposto em
funcdo da melhoria do tempo de medicé&o.
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4. DISCUSSAO

A utilizacdo da relagdo hipsométrica é responsavel por uma reducédo
significativa no tempo e no custo de medicdo da parcela. Diversos modelos para a
predicdo da altura de povoamentos sdo encontrados na literatura (CURTIS, 1967;
MONSERUD, 1975; EK et al., 1984; LARSEN e HANN, 1987; FLEWELLING e
DE JONG, 1994; INOUE e YOSHIDA, 2004; CAMPOS e LEITE, 2009).

O presente estudo mostra o efeito de reducdo do custo de realizacdo de
inventario florestal pela reducdo das medicfes de altura com 0 aumento da exatiddo
obtida por métodos tradicionais. Simulou-se a realizacdo de reducdo de percentuais
de medicdo de parcelas e avaliou-se a aplicacdo de reducdes destas em campo. Em
funcdo dos coeficientes operacionais para a medicdo da altura ser fortemente
influenciado por condicdes climéticas (ex. ventos), e densidade populacional, optou-
se por avaliar somente reducdes no tempo de medicéo individual das parcelas.

A avaliacdo dos beneficios econdmicos gerados pela aplicacdo da
metodologia pode ser avaliada pela utilizacdo das equacbes geradas (Figura 3). Para
0 estudo de caso apresentado, a medi¢do de somente 10% das alturas das parcelas
pode ser realizada. Considerando uma reducdo de 20% no tempo de medicdo da
parcela, utilizando a equacdo proposta resulta em um custo de 56,27 - 0,00184 *
56,27 * 90 = R$ 46,95, ou seja, uma reducdo no custo de R$9,32 (16%). Como neste
estudo de caso considerou-se um total de 982 parcelas, isso representa uma economia
de R$ 9.152,00 no custo do inventario (R$ 150.546,07 para R$ 141.394,07).

A comprovacdo da precisdo das estimativas da metodologia proposta é feita
pela andlise grafica dos residuos apresentada na Figura 1. Os histogramas

apresentados na Figura 2 demonstram uma pequena dispersao dos erros percentuais
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em torno de zero. A analise de ambas as figuras permite inferir sobre a inexisténcia
de tendenciosidade nas estimativas proporcionadas pela metodologia proposta. O
menor percentual de casos com erro de + 2,5% foi de 92,8%, sendo este um resultado
extraordinario em se tratando de altura de arvores. De acordo com os resultados
pode-se mensurar a altura em somente 10 % das parcelas inventariadas, sem perdas
de precisdo nas estimativas de alturas, isso reflete numa economia de tempo e custo
como discutido acima. Como geralmente tém-se varios inventarios sucessivos ao
longo dos anos essa economia na verdade sera bem maior.

A aplicagdo da metodologia permite reduzir consideravelmente o custo para a
realizacdo do inventario florestal. Além disso, a realizacdo do proximo inventario
seria feita somente com a mensuracdo do dap e das alturas das arvores dominantes
do povoamento, por serem necessarias também para a classificacdo da capacidade
produtiva. Opcionalmente a altura dominante pode ser definida com base no
didmetro, ou seja, altura dominante da parcela igual a média das alturas das 100
arvores normais de maior dap por hectare. Nesse caso a altura das maiores arvores
seria determinada também pela RNA. Recomenda-se a mensuracdo da altura em

somente algumas parcelas para a 0 acompanhamento das estimativas.
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5. CONCLUSAO

O uso das redes neurais artificiais para estimar altura de povoamentos foi
eficiente e permitiu reduzir o nimero de medicdes em altura sem perda de precisao e
exatid&o.

O tempo e o custo de conducdo de inventario florestal podem ser reduzidos de
modo significativo com o emprego de redes neurais artificiais.

E possivel estimar a altura de arvores em parcelas de inventéario com erro de +
2,5% em mais de 90% das vezes, utilizando redes neurais artificiais treinadas com

dados de altura obtidos em cerca de 10% das parcelas permanentes.
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CAPITULO 3

EMPREGO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA A ESTIMACAO DO
VOLUME DE ARVORES

1. INTRODUCAO

O manejo florestal sustentavel requer estimativas precisas de estoque de
crescimento, para auxiliar os gestores florestais na analise econdmica dos projetos
florestais, elaboracdo e execucdo de planos de manejo. Esse estoque é expresso em
m3 ou t de madeira, sendo que o volume pode ser facilmente estimado a partir de
dimensdes das arvores (diametro e altura) mensuradas no campo. O procedimento
mais comum € a utilizacdo de equacbes de volume com base nas relagcdes entre
volume e varidveis como o diametro e a altura (AKINDELE e LEMAY, 2006).

Para a obtencdo de estimativas confiaveis deve-se utilizar equacdes
compativeis com a variacdo da populacdo a ser inventariada. Nos plantios de
eucalipto, o ideal é a utilizacdo de equacbes especificas por clone ou espécie,
espacamento, classe de idade e regime de corte. Para a obtencdo das informacdes
para o ajuste dos modelos aconselha-se a cubagem de 100 a 150 arvores por estrato
(GUIMARAES e LEITE, 1996), podendo resultar em custo relativamente alto
(OLIVEIRA et al., 2009; CAMPOS e LEITE, 2009).

Vérias equacOes e métodos para estimagdo volumétrica e descricdo da forma
das arvores ja foram propostas (BEHRE, 1923; KOZAK et al., 1969;
DEMAERSCHALK, 1972; ORMEROD, 1973; MAX e BURKHART, 1976;
DEMAERSCHALK e KOZAK, 1977, CAO et al., 1980; HILT, 1980;
CLARKETAL, 1991; CAMPOS e LEITE, 2009; OLIVEIRA et al., 2009). Contudo,
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alguns modelos e situacfes podem apresentar tendenciosidades e niveis de erro
inaceitaveis para os objetivos do manejo florestal.

O desenvolvimento de metodologias, abordagens ou modelos para estimar o
estoque de madeira é justificavel em funcao dos custos que esta etapa representa para
o empreendimento florestal, bem como a importancia do ganho em exatiddo das
estimativas. Novas ferramentas tém sido introduzidas na éarea florestal com o intuito
de aumentar a exatiddo das estimativas de volume e massa e reduzir os custos, dentre
elas destaca-se os modelos de Redes Neurais Artificiais — RNA (GORGENS et al.,
2009; LEITE et al., 2010).

Os modelos de RNA nédo necessitam de suposi¢des sobre as relagdes entre as
varidveis utilizadas no ajuste. Em vez disso, a rede é treinada e se encarrega de
modelar as relagdes lineares e ndo lineares existentes. Diversos estudos comprovam a
eficiéncia da aplicacdo de RNA na éarea florestal (GUAN e GERTNER, 1991;
SCHMOLDT et al.,, 1997; BLACKARD e DEAN, 1999; ZHANG et al., 2000;
LEDUC et al., 2001; LIU et al., 2003; DIAMANTOPOULOU, 2005; AVRAMIDIS
et al., 2006; CORNE et al., 2004, SILVA, 2008; GORGENS et al., 2009; LEITE et
al., 2010).

Em funcdo do elevado custo de cubagem de arvores nas empresas florestais
objetivou-se propor neste estudo um método com a utilizacdo de RNA, para a
reducdo do namero de arvores a serem cubadas durante o processo de geracdo de

modelos volumétricos.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de cubagens de 2700
arvores de povoamentos de clone de eucalipto. As variaveis utilizadas para estimar o
volume comercial com e sem casca das arvores foram: didmetro com casca a 1,30 m
de altura (dap), altura total e os diametros com e sem casca ao longo do fuste, nas
posicBes de 0,0, 0,5, 1,0,1,5,2,0e 4,0 m.

2.2 Treinamento e Avaliacdo das RNA

O treinamento das RNA foi feito visando a obtencdo de redes para a
estimacdo dos volumes comerciais com e sem casca (vcc e vsc). Como variaveis de
entrada utilizou-se o dap, a altura total (HT) e os didmetros com e sem casca has
posicBes 0,0, 0,5, 1,0, 1,5, 2,0 e 4,0 m de altura (dcc; e dsc;) e 0s volumes com e sem
casca obtidos até 2 e 4 m (vccy, VSCy, vecy € vscy). O clone foi utilizado como
variavel categorica, representada pelo cddigo do clone (C1 a C15). Testou-se duas
combinagbes de variaveis de entrada que diferiam pela utilizacdo do volume e
didmetro a 4m de altura (vccy, VSCs, dCCy0, ASC40).

Os dados foram divididos aleatoriamente em duas partes: 80% para
treinamento das redes e 20% (540 arvores) para generalizagdo, ou seja, aplicar as
redes treinadas aos dados néo utilizados no treinamento para validagéo. Para obter as
redes neurais artificiais, utilizou-se o software Statistica 7 (STATSOFT, INC, 2007).
As redes treinadas foram do tipo perceptrons de multiplas camadas, comumente

conhecidas como MLP (Multilayer Perceptron).
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As melhores RNA foram selecionadas com base na correlagdo entre o volume
observado e 0 volume estimado pelas redes (r,y) € na estabilidade dos indices de
treinamento das redes fornecidos pelo software nas fases de treinamento (criacdo da
RNA), de selecdo (parada do treinamento) e de avaliacdo (aplicacdo de um conjunto
de dados néo utilizados no treinamento).

As redes selecionadas foram aplicadas aos dados separados para a
generalizagdo. Os valores estimados e observados foram comparados pelo
procedimento estatistico proposto por Leite e Oliveira (2002). Avaliou-se também a
dispersdo dos erros percentuais, os histogramas de frequéncia dos erros percentuais e
a raiz quadrada do erro médio (RMSE) (MEHTATALO et al., 2006):

100 n (v, — V)2
L jzl_a;l )

em que, V é a média dos volumes comerciais observados e n é o nimero total de

observacdes.
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3. RESULTADOS

A descricdo das RNA obtidas e as respectivas estatisticas do treinamento e da
generalizacdo sdo apresentadas na Tabela 1. Na Figura 1 € apresentada a analise
gréfica dos erros percentuais (dispersdo e frequéncia) e a correlagdo entre valores
observados e estimados. As estatisticas do procedimento estatistico L&O sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 1 — Caracteristicas das redes neurais artificiais e estatisticas das estimativas
do volume comercial de arvores.

Caracteristicas das redes neurais artificiais Treinamento Generalizagao

RNA  Arquitetura  Varidveis de entrada :j/:rsi:i\ézl vy Intc: ie?;(;jo Igsliggéga ;T/gi(i::ggz ryy  RMSE%
1 25-2-1 Grupo 1, dccsg, VCCy VCC 0,9982 0,06 0,06 0,06 0,9979 4,18
2 23-3-1 Grupo 1 VCC 0,9973 0,07 0,08 0,07 0,9973 4,75
3 25-2-1 Grupo 2, dsc4.o, VSCs VSC 0,9979 0,06 0,07 0,07 0,9976 441
4 23-2-1 Grupo 2 VSC 0,9968 0,08 0,08 0,08 0,9967 5,15

Grupo 1: Clone, dccg, dccos, dccy o, decy s, dec,o, dap, HT,vee,; Grupo 2: Clone, dscoo, dsCos, dSCy o, dSCys, dScoo, dap, HT,vsC,.

Tabela 2 — Resultados obtidos quando aplicado o procedimento estatistico proposto
pro Leite e Oliveira (2002), para as dez melhores RNA (0= 5%), com o
resultado da avaliacdo da hipoOtese Hp: A distribuicdo de diamétrica
estimada € igual a projecdo estimada.

Estatistica RNA1 RNA 2 RNA3 RNA 4
F(HO) 2,1798™ 1,1561"  2,1486™  2,9619™
t(e) 1,4501™ 1,2007™ 1,9663"  0,9311™
Ty, = 1—|él sim sim sim néo
Erro médio (e) 0,0036 -0,0037 0,0053 -0,0020
Resultado = = = +
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4. DISCUSSAO

O presente trabalho teve como objetivo propor uma metodologia com foco
principal na reducdo do numero de medicdes de diametro ao longo do fuste de
arvores-amostra para fins de cubagem de arvores em pé, ao inves de derruba-las,
mantendo os niveis de exatiddo para o proposito de quantificacdo de estoques de
crescimento em povoamentos florestais.

A amostragem para geracdo de equacOes volumétricas em florestas equianeas
é normalmente feita por espécie, espacamento, classe de idade, tipos de solos e
regime de corte (CAMPOS e LEITE, 2009). Na pratica, quanto maior o nimero de
estratos melhor a exatiddo, porém maior serd o custo de amostragem. Para alguns
casos 0 numero ideal de arvores-amostra para ajuste de um modelo volumétrico pode
chegar a 100 ou 150 arvores (GUIMARAES et al., 1996). Em situacdes praticas esse
namero de arvores-amostra pode ser inviavel pela grande quantidade de estratos que
podem ser formados (OLIVEIRA et al., 2009).

A utilizacdo de métodos de amostragem que exigem menor ndmero de
medic¢des de diametro ao longo do fuste pode reduzir o custo, mas isso sO € aceitavel
se a confiabilidade das estimativas nédo sofrer interferéncia (WIANT et al., 1996). O
modelo proposto exige somente a medicdo de posi¢des da arvore que séo facilmente
mensuraveis em campo, sem a derrubada das arvores. Necessita-se apenas a cubagem
de algumas arvores quando ha a introdugdo de novos clones ou em situages nao
amostradas.

Outro método com enfoque similar ao proposto é o de similaridade de perfis,
proposto por Oliveira et al. (2009). O método pode ser resumido da seguinte forma:

1) Com os dados de cubagem existentes na empresa, ajustar um modelo de taper para
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todas as arvores; 2) abater e cubar trés arvores de clones novos, sendo uma arvore
pequena, uma média e uma grande, em termos de dap e altura total, e ajustar o
modelo de taper, para os dados dessas trés arvores; 3) calcular a distancia euclidiana
entre os parametros do modelo de taper do clone novo com os parametros de cada
arvore dos clones comerciais e determinar a arvore mais similar; e 4) determinar o
estrato ao qual a arvore similar pertence e identificadar a equagdo de volume a ser
aplicada no novo clone. Este método apesar de eficiente ndo apresenta uma equacao
prépria para o0 novo material genético introduzido, mas a equagdo mais similar. Caso
a equacdo que possuir menor distancia euclidiana para o novo material genético nao
for compativel com este, ocorrera a adicdo de um viés, que pode influenciar
significativamente a quantificacdo dos estoques volumeétricos existentes.

O método proposto no presente estudo mostrou-se eficiente para a estimacgéo
do volume de arvores, sendo indicada para a obtencdo dos volumes com e sem casca
de povoamentos de eucalipto, possibilitando a construcdo de equagdes volumétrica

com um custo relativamente baixo.
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5. CONCLUSOES

Os resultados deste estudo permitem concluir que:
O emprego de RNA permite reduzir significativamente o nimero de arvores-
amostra, sem perda de exatiddo nas estimativas de volume por arvore.

E possivel estimar o volume de arvores de novos clones com o emprego de
modelos de RNA, com exatiddo.
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CAPITULO 4

PROJECAO DA DISTRIBUICAO DIAMETRICA DE POVOAMENTO
EQUIANEOS UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

O conhecimento da estrutura diamétrica de um povoamento florestal é de
grande importancia para o manejo de florestas equianeas. Este permite inferir sobre o
volume total do povoamento, sortimentos e a fase de desenvolvimento do
povoamento, sendo fundamental para as andlises econémicas e a simulacdo de
regimes de manejo (CLUTTER et al., 1983; CAMPOS e LEITE, 2009).

Diferentes distribuicdes teoricas, tais como Beta, Weibull, Johnson SB e a
funcdo Hyper tém sido utilizadas para descrever a estrutura diamétrica de
povoamentos florestais (BAILEY e DELL 1973; LOETSCH et al. 1973; HAFLEY e
SCHREUDER, 1977; LEITE et al., 2010). A distribuicdo pode ser ajustada em
termos da frequéncia de arvores ou da area basal por hectare (GOVE e PATIL, 1998,
SIPILEHTO, 1999). Destes, a distribuicdo de diametro com base nas frequéncias de
arvores é a abordagem mais utilizada no Brasil.

Para projetar a distribuicdo, dois métodos principais podem ser aplicados: 0
método de predicdo ou projecdo dos parametros e o método de recuperacdo de
parametros (HYINK, 1980, HYINK e MOSER, 1983, GUIMARAES, 1994). Na
predicdo de pardmetros, os pardmetros de uma funcdo densidade de probabilidade,
por exemplo, a distribuicdo Weibull, sdo obtidos por modelos de regressdo em
funcdo de caracteristicas dos povoamentos (CAMPOS e LEITE, 2009). No metodo

de recuperacdo de pardmetros, os parametros da fungdo de distribuicdo sdo obtidos
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empregando um sistema de equacOes fundamentados em medidas de posi¢do. Dentre
as formas de recuperagdo de pardmetros da distribuicdo destacam-se 0 método dos
percentis da distribuicdo de didametro (BAILEY et al., 1981; CAO e BURKHART,
1984; GUIMARAES, 1994; CAO, 2004) ou dos momentos da distribuicio de
diametro (NEWBY 1980; BURK e NEWBERRY, 1984; CAO 2004).

A computagdo neurobioldgica tem sido empregada em alguns estudos na
ciéncia florestal (DIAMONTOPOULOU, 2005; SILVA, 2008; GORGENS et al.,
2009), destacando-se as redes neurais artificiais (RNA), que sdo processadores
paralelamente distribuidos compostos por unidades de processamento simples
(neurdnios artificiais), que armazenam conhecimento experimental (aprendizagem)
tornando-o disponivel para uso (generalizacdo) (BRAGA et al., 2000; HAYKIN,
2001; BINOTI, 2010). As RNA se aplicam principalmente aos problemas de
aproximacéo de funcdo, classificacdo de padrdes, agrupamento de dados, predigédo
(séries temporais), otimizacdo, recuperacdo de contetdo e controle (JAIN et al.,
1996; HAYKIN, 2001, BINOTI, 2010).

A projecdo de parametros de uma funcdo densidade de probabilidade que
descreva a estrutura diamétrica de um povoamento florestal se enquadra na tarefa de
aproximacéo de fungdo, que consiste em projetar uma rede neural que aproxime a
funcdo desconhecida f(x), que descreve o mapeamento dos pares de entrada-saida
{(X1, Y1), (X2, ¥2),..., (Xn, Yn)} de um conjunto de n padrées de treinamento.

O objetivo deste estudo foi desenvolver e avaliar a aplicagdo de redes neurais
artificiais para a projecdo de parametros da distribuicdo Weibull, bem como
comparar 0 método proposto com modelos de distribuicdo diamétrica comumente

utilizados na area florestal.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados nesse estudo foram obtidos de aproximadamente 1250
parcelas permanentes retangulares de 340 m2, instaladas e medidas em povoamentos
de hibridos de Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla, na regido Centro Oeste do
Estado de Minas Gerais. Esses povoamentos foram estabelecidos sob arranjo espacial
de 3 x 3 m, sendo a madeira utilizada para producdo de polpa de celulose de fibra
curta, com idade de corte em torno dos 7 anos. Nesta idade a produtividade média
desses povoamentos variou de 25 a 50 m®hat.ano™. As medicdes de diametros
foram efetuadas nas arvores com dap acima de 5 cm, nas idades médias de 28, 40,
52, 64, 76, 88, 100, e 112 meses. O banco de dados foi separado em dois conjuntos
de dados, sendo um para construcdo do modelo e o outro para sua validagdo. Nessa
separacdo foi mantida uma frequéncia homogénea de dados por classe de capacidade
produtiva, previamente definida empregando curvas de indices de local.

2.2 Estrutura Diamétrica

Para a construcdo dos modelos de distribuicdo de didmetros, ajustou-se a
funcdo Weibull para todas as parcelas e ocasioes:
Y (x\r 1 _<£)y
f=%(z) e
B\B

em que, f parametro de escala (8 > 0), y é o parametro de forma (y > 0), e x é 0
centro de classe de diametro (x > 0).
Para realizacdo dos ajustes, os dados de distribuicdo diamétrica observados

em cada parcela para todas as medicoes, foram agrupados em classes com amplitude
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do 1,0 cm. Procedeu-se o ajuste das fungdes pelo Método da Maxima
Verossimilhanca (BAILEY e DELL, 1973).

Testou-se a aderéncia das funcdes aos dados pelo teste de Kolmogorov-
smirnorv (GIBBONS e SUBHABRATA, 1992; SOKAL e ROHLF, 1981). Este teste
compara a frequéncia acumulada estimada, com a observada sendo a classe de maior
divergéncia a estatistica do teste (dn). O teste foi aplicado a cada ajuste com nivel de
significancia 1%. Neste teste quanto maior o valor de dn, maior € a divergéncia entre

os valores reais e 0s valores estimados pela funcao.

2.3 Treinamento e Generalizacéo das redes neurais artificiais

O treinamento de uma RNA € o processo de ajuste de seus pesos através de
um algoritmo de aprendizagem, que extrai caracteristicas dos dados fornecidos e tem
por objetivo gerar uma rede que desempenhe a tarefa de interesse (BINOT], 2010).

Foram treinadas redes para projetar o parametro de forma, parametro de
escala, diametro minimo e didmetro méximo. Os parametros e caracteristicas do
povoamento foram projetados em funcdo das seguintes caracteristicas: idade atual e
futura, altura e didmetro minimo, méaximo, médio, didmetro quadratico e altura
dominante, bem como os parametros da funcdo na idade atual. Nesta etapa, foram
utilizados dados de aproximadamente 5000 parcelas de inventario.

Foram treinadas 100 redes na estrutura de Perceptrons de Mdltiplas Camadas
(MLP) para projecao dos parametros de interesse. Nessa etapa do estudo utilizou-se a
ferramenta Intelligent Problem Solver (IPS) do software Statistica 7 (STATSOFT,
INC, 2007). Diante do grande nimero de possiveis combinacfes das variaveis de
entrada disponiveis foi solicitada a otimizacdo desta selecdo por algoritmos do IPS.
Contudo para fins de operacionalizacdo da técnica proposta, selecionou-se somente 4
redes, sendo uma com as variaveis minimas necessarias (variavel na idade atual e
idades), duas com as variaveis selecionadas pelo otimizador e uma com a inclusdo de
todas as variaveis disponiveis.

A generalizacdo ¢ a capacidade de uma rede neural produzir saidas adequadas
para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).
Nesta etapa, foram utilizados dados de aproximadamente 5000 parcelas de inventario

nao utilizados durante o treinamento.
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2.4 Modelo de Distribuicio de Diametros
O modelo de distribuicdo diamétrica utilizados neste trabalho foi proposto por
Nogueira et al., (2005) e é composto pelos seguintes modelos:

Iy I
B> = P1 (1—> + ay (1 - I_) dmax, + e
2

2

Lny, = Lnyle(_(“‘))(’gl_’fl)) +e
I I

dmax, = dmax; (—) + (1 — —) pi+e
I I

dmin, = dminle(_(“ﬂ)(lgl—lfl)) te

em que, I; e I, sdo as idades atual e futura, respectivamente, em meses; y; € y, Sao
os parametros de forma da fungdo Weibull nas idades atual e futura; g, e [, sdo 0s
parametros de escala da fungdo Weibull nas idades atual e futura; dmax; e dmax,
sdo os diametros maximos nas idades atual e futura, em cm; dmin, e dmin, Sao 0s
didmetros minimos nas idades atual e futura, em c¢cm; e Ln indica o logaritmo
neperiano e e~NID(O, ¢?).

Apbs o ajuste da funcdo Weibull para cada parcela em cada medicédo
procedeu-se 0 ajuste das funcGes que compde o modelo de distribuicdo diamétrica
(MDD) pelo método iterativo Quasi-Newton, empregando o software Statistica 9
(STATSOFT, INC, 2010). A distribuicdo diamétrica foi projetada a partir de uma
distribuicdo em uma idade atual para uma idade futura. A primeira projecéo foi feita
a partir da média das frequéncias observadas em cada classe de diametro. As demais
projecdes foram feitas sobre as projecGes imediatamente anteriores. Em funcdo da
baixa mortalidade apresentada nos dados do estudo ndo realizou-se a projecdo do

ndmero de arvores, sendo este considerado constante.

2.5 Avaliacao das projecdes das Distribuicées Diamétricas

A redistribuicdo tedrica dos diametros foi avaliada pela capacidade das redes
neurais e do sistema de equacbes em projetar o didmetro maximo e minimo e 0s
pardmetros da funcdo Weibull para qualquer idade. O coeficiente de correlagdo entre
os valores observados e estimados e a andlise grafica dos erros percentuais foram
utilizados para avaliar a precisdo das estimativas de frequéncia por classe de
diametro. Foi avaliada a consisténcia, a capacidade de projecdo e o realismo

biologico do sistema e das RNA, projetando diferentes distribuicdes iniciais
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observadas, para idades futuras, e comparando com o0s respectivos valores
observados de frequéncia por classe de diametro.

A avaliagdo das estimativas geradas pelas RNA, nas trés etapas, treinamento,
generalizacdo e prognose, e pelo modelo de distribuicdo diamétrica foi feita
empregando estatisticas e analise grafica dos erros percentuais em relacdo aos
valores observados, sendo:

Yy—Y
( )x100

erroy, =

em que, Y é a saida observada nos inventarios, Y é a saida estimada.
As estatisticas empregadas foram a correlacdo entre os valores estimados e
observados dos parametros projetados e a raiz quadrada do erro médio (RMSE%).
_ cov(Y,T)

Tyy = F—0—m
VSE(Y)sA(Y)

em que, s? é a variancia e cov € a covariancia.

nY =Yz
RMSE (%) = 100 %/Y

em que, Y é a média da saida observada e n é o niimero total de dados.
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3. RESULTADOS

Ajustou-se a funcdo Weibull para todas as parcelas e em cada situacéo, sendo
cada estimacdo comparada com a distribuicdo observada. Todos 0s ajustes resultaram
em aderéncia aos dados pelo teste Kolmogorov-Smirnorv (P > 0,01).

As caracteristicas das 16 redes treinadas, bem como as estatisticas utilizadas
na avaliagdo sdo apresentadas na Tabela 1. Dentre as redes treinadas escolheu-se uma
rede para a projecdo de cada varidvel de interesse e a andlise grafica de erros
percentuais: S, (RNA 4), Ln(y,)(RNA 8), dmin,(RNA 12) e dmax,(RNA 16). Os

gréaficos de dispersao e histogramas de erros (%) sdo apresentados na Figura 1.
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Tabela 1 — Caracteristicas e estatisticas das redes neurais artificiais treinadas para projetar os parametros da fungédo densidade de probabilidade
Weibull e as varidveis do povoamento.

RNA  Arquitetura” r I?rclli%eo*d*o 'S';?e'ggoqf:‘ VLT%';E;OQ* Variaveis de entrada \d/:rslaél,\éeal RMSE%
1 3-9-1 0,9650 0,27 0,26 0,26 B, I, I2 B2 3,30
2 9-5-1 0,9724 0,23 0,23 0,24 B1, 91, l1, Hminy, Hd1, Hmed;, Hmaxy, dapmaxi, Ny, I B2 1,71
3 11-5-1 0,9720 0,23 0,23 0,25 B1, Y1, q1, |1, Hming, Hmed;, Hmaxy, dapminy, dapmaxy, Ny, I2 B2 0,97
4 13-13-1 0,9728 0,23 0,24 0,23 B1, Y1, q1, |1, Hminyg, Hd;, Hmed;, Hmax,, dapmin,, dapmed;, dapmaxi, Ny, |2 B2 1,21
5 3-9-1 0,9541 0,29 0,31 0,30 Ln(yy), Iy, 12 Ln(y2) 7,24
6 9-7-1 0,9549 0,30 0,30 0,30 Ln(y1), g1, |1, Hd1, Hmeds, Hmax,, dapmaxi, Ny, I, Ln(y2) 7,17
7 10-6-1 0,9566 0,29 0,29 0,29 Ln(y1), g1, Hminy, Hd;, Hmed;, Hmax,, dapmin,, dapmaxi, Ny, I, Ln(y2) 7,04
8 13-13-1 0,9581 0,28 0,29 0,29 B1, Ln(y1), g1, I1, HmMiny, Hd1, Hmed;, Hmax,, dapmin,, dapmed;, dapmaxi, Ny, |2 Ln(y2) 6,92
9 3-6-1 0,9414 0,33 0,32 0,33 I1, dapminy, I, dapmin, 8,71
10 7-6-1 0,9492 0,31 0,32 0,33 01, |1, Hdy, dapming, dapmeds, Ny, |2 dapmin, 8,13
11 8-3-1 0,9498 0,30 0,32 0,32 l1, Hd1, Hmed;, Hmax, dapmin;, dapmaxi, Ny, I, dapmin, 8,08
12 11-12-1 0,9512 0,31 0,32 0,29 01, I1, Hminy, Hd1, Hmed,, Hmax,, dapmin,, dapmed;, dapmaxi, Ny, I, dapmin, 7,97
13 3-9-1 0,9772 0,21 0,21 0,22 l1, dapmaxg, I, dapmax; 3,46
14 6-7-1 0,9804 0,20 0,19 0,20 O, l1, Hd1, Hmax;, dapmaxy, I, dapmax; 3,20
15 7-8-1 0,9806 0,20 0,19 0,20 I, Hmed,;, Hmax,, dapmins, dapmaxi, Ny, |2 dapmax; 3,19
16 11-12-1 0,9811 0,19 0,20 0,20 01, I1, Hminy, Hd1, Hmed;, Hmax,, dapmin,, dapmed;, dapmaxi, Ny, I, dapmax; 3,15

* Namero de neurdnios em cada camada. ** Indices do treino (obtencéo da rede), selegdo (parada do treino) e validagdo (qualidade da rede treinada) que devem ser estaveis, ou seja, pouca variagdo entre eles. B, =
pardmetro f3 da fungdo Weibull em Ij, y; = parAmetro y da fungdo Weibull em I;, q; = didmetro médio em I, I; = idade inicial, Hmin; = altura minima em I;, Hd; = altura dominante em I;, Hmed; = altura média em I,
Hmax, = altura méaxima em Iy, dapmin; = dap minimo em I;, dapmed; = média do dap em I;, dapmax; = dap méaximo em I, N; = nimero de arvores/ha em ly, I, = idade futura, B, = pardmetro (3 da fungdo Weibull em I,
v, = pardmetro y da fungdo Weibull em L. r = correlac@o entre os valores da variavel estimada e observada.
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Figura 1 — Disperséo dos erros percentuais das estimativas obtidas pelas redes neurais artificiais (y) em funcdo da idade (x).
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O teste t foi significativo para todos os parametros em todas as equacdes que
compde o modelo de distribuicdo diamétrica. Todas as equacbes apresentaram
valores relativamente altos de coeficientes de correlacdo, indicando que as variaveis
independentes utilizadas nas equacdes tém grande influéncia nas variaveis
dependentes. A andlise gréfica dos erros percentuais permitiu inferir a inexisténcia de
tendenciosidade nos ajustes (Figura 1). Os modelos ajustados e seus respectivos

coeficientes de correlacdo e RMSE (%) foram:

I 1 rve = 0,9640 RMSE(%) = 15,02
B2 =B (i) +1,2567 (1 - i) dmax, v (%)

Lny, = Lny e(—(2456,3467)(1;"00"2—1{""0"2)) ryp = 0,8982 RMSE(%) = 29,21
2 = 1

I ryp = 0,9438 RMSE(%) = 4,95

I
dmax, = dmax, (1—) + 4,457 (1 - 1—1) b1
2 2

dmin. = dmin, e(13547867(19°°01-129%01)) ryp = 0,8841  RMSE(%) =878
2 — 1
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4. DISCUSSAO

Apesar da existéncia de diversas funcOes estatisticas, de diferentes métodos
para ajuste dessas funcdes e de alternativas para estimacdo de distribuicGes
diamétricas futuras, o enfoque de modelagem tem sido o mesmo, com predominio de
uma das formas da funcdo Weibull. Dentre outras caracteristicas, a boa correlagdo
apresentada por seus parametros com caracteristicas do povoamento tem sido
fundamental para a utilizacdo desta funcdo (GUIMARAES, 1994).

O processo de modelagem das distribuicGes diamétricas envolve basicamente
a analise das alteragdes nos coeficientes, ou medidas de posicdo da funcdo de
distribuicdo, as quais sdo determinadas pelo crescimento do povoamento florestal.
De modo geral, os modelos usuais de distribuicdo de diametros tém apresentado
resultados satisfatdrios, apenas no que concerne a estimativa do parametro de escala.
Estudos na area de modelagem da distribuicdo diamétrica demonstram que o
parametro de forma apresenta baixa correlacdo com caracteristicas do povoamento
(GUIMARAES, 1994).

No presente estudo foi proposto um método alternativo para modelagem de
distribuicGes diamétricas que ndo envolve o uso de modelos de regressdo para a
projecdo da distribuicdo diamétrica em idades futuras. A proposta consiste na
projecdo dos parametros da distribui¢do diamétricas para idades futuras em funcéo de
caracteristicas do povoamento empregando redes neurais artificiais.

A principal vantagem do método proposto se baseia na eficiéncia da
modelagem de relagbes ndo lineares que podem existir entre as caracteristicas do
povoamento e 0s parametros da funcdo densidade de probabilidade (fdp). A Figura 1

demonstra a superioridade da modelagem com RNA sobre as equacgdes que compde
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0 modelo de distribuicdo diamétrica. Conforme resultado desse estudo, o enfoque de
modelagem resulta em estimativas livres de bias.

Na Tabela 2 sdo resumidos 0s percentuais de casos onde o erro de projecéao
ficou entre os limites de + 5 % e £ 10 %. Comprovando a maior eficiéncia e
exatiddo ao empregar RNA.

As estatisticas de precisdo obtidas neste estudo sdo superiores aquelas obtidas
em muitos modelos classicos de distribuicdo de diametros e demonstram a eficiéncia
do método proposto. Como proposta de trabalhos futuros sugere-se a incorporacéo de
caracteristicas edafoclimaticas que apesar das relacGes aparentemente desconhecidas
em relacdo a variacdo dos parametros da funcdo Weibull podem ser modeladas pelas
RNA.
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5. CONCLUSAO

Redes neurais artificiais sdo mais eficientes do que os modelos de distribuicao

de didmetros usuais.
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CAPITULO 5

MODELAGEM DA DISTRIBUICAO DE DIAMETROS UTILIZANDO
AUTOMATOS CELULARES E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

A projecdo da distribuicdo diamétrica é essencial para 0 manejo de florestas
quando a madeira é destinada a multiprodutos. Essa projecdo pode ser feita
empregando modelos que estimam a distribuicdo de diametros a partir de uma
distribuicdo atual ou de caracteristicas do povoamento, permitindo simular desbastes
e quantificar multiprodutos da madeira (KNOBELL, 1986; CLUTTER et al., 1983;
NOGUEIRA, 2005; SIIPILEHTO, 2007). A caracteristica comum nesse tipo de
modelagem é a presenca de uma funcéo densidade de probabilidade (fdp).

Diferentes tipos de distribuicdes estatisticas ja foram empregadas para
descrever a estrutura diamétrica de povoamentos florestais, como: Gama (NELSON,
1964), log-normal (BLISS e REINKER,1965), Beta (CLUTTER e BENNETT, 1965;
PALAHI et al., 2007), Johnson’s SB (HAFLEY e SCHUREUDER, 1977 e PALAHI
et al., 2007) e a distribuicdo Weibull (WEIBULL, 1951; BAILEY e DELL, 1973;
PALAHI et al., 2007). Desde 1973, a funcdo Weibull tem sido amplamente difundida
e utilizada na area florestal (CLUTTER e ALLISON, 1974; HAFLEY e
SCHREUDER 1977; MATNEY e SULLIVAN, 1982; KNOWE et al., 1997; CAO,
2004; NOGUEIRA et al., 2005; PALAHI et al., 2006; PALAHI et al., 2007).

Essas funcdes podem ser ajustadas pelos métodos dos momentos (FRAZIER,
1981), dos percentis (BAILEY et al., 1989), da méaxima verossimilhanga (FISHER,

1922), por combinacdo dos métodos dos momentos e dos percentis (BALDWIN e
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FEDUCCIA, 1987), empregando a meta heuristica simulated annealing (ABBASI et
al., 2006) ou empregando redes neurais artificiais (ABBASI et al., 2008).

A estimacdo da distribuicdo diamétrica futura pode ser feita empregando
modelos de predicdo ou modelos de projecdo. No primeiro caso, 0s parametros da
distribuico estatistica sdo considerados como varidveis dependentes, em modelos de
regressdo onde as varidveis preditoras sdo caracteristicas do povoamento (por
exemplo, idade, didmetros médio e maximo e indice de local). No segundo, o0s
parametros observados numa idade atual também sdo incluidos como variaveis
preditoras. Em 1994, Guimardes prop06s um modelo de passo invariante, obtendo
resultados compativeis para a projecdo da distribuicdo diamétrica a partir de
quaisquer inventarios florestais iniciais. A eficiéncia do modelo proposto por esse
autor foi comprovada por Soares et al. (2007), com dados de povoamentos de
eucalipto. Cao (2004) propds os métodos da regressdo de maxima verossimilhanca e
da regressdo da fungédo de distribuicdo acumulativa para estimar os parametros da
distribuicdo estatistica. Nogueira (2005) propds um modelo de projecdo da
distribuicdo diamétrica atraves de um sistema de equacdes, onde os parametros da
fungdo Weibull em uma idade futura foram correlacionados com esses mesmos
pardmetros em uma idade atual, resultando em um sistema de proje¢do compativel.
Adaptaces e aplicacdes dos diferentes métodos podem ser encontrados em Burkhart
(1971), Paivinen (1980), Cao et al. (1982), Magnussen (1986), Gove e Patil (1998),
Kangas e Maltamo (2000), Newton et al. (2005), Mehtétalo et al. (2006) e Nord-
Larsen e Cao (2006).

Apesar da existéncia de diversas funcdes estatisticas, de diferentes métodos
para ajuste dessas funcdes e de alternativas para estimacdo de distribuicBes
diamétricas futuras, o enfoque de modelagem tem sido o mesmo, com predominio de
uma das formas da funcdo Weibull. Na maioria das vezes os parametros desta funcgao
tém sido correlacionados com atributos dos povoamentos por meio de regressdo. O
presente estudo apresenta uma abordagem diferente daquelas usuais, envolvendo
emprego de métodos de inteligéncia e de vida artificial ao invés da analise de
regressao.

Técnicas da inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais
(DIAMONTOPOULOU, 2005; SILVA, 2008; GORGENS et al., 2009), e de vida
artificial, como autdmatos celulares (BERGER e HILDENBRANDT, 2000; BONE
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et al., 2005; MARTHEY et al., 2007), tem sido utilizadas em algumas aplica¢Ges na
area florestal.

Redes neurais artificiais (RNA) sdo processadores paralelamente distribuidos
compostos por unidades de processamento simples (neurénios artificiais), que
armazenam conhecimento experimental (aprendizagem) tornando-o disponivel para
uso (generalizacdo) (BRAGA et al., 2007; HAYKIN, 2001). Autdbmatos celulares
(AC) sdo sistemas de interacOes locais, discretos no tempo e no espago, Compostos
de células, onde o estado de cada célula é resultado de seu estado atual, da sua regra
de transicdo e da sua interagdo com células vizinhas (WOLFRAM, 1983;
ILACHINSKI, 2001). As células sdo componentes simples que interagem localmente
e a complexidade em ambito global advém de regras entre essas unidades mais
simples. Diversos métodos podem ser utilizados como regras de transi¢cdo, com
destaque para RNA (GARZON, 1995).

A modelagem empregando AC tem sido feita em varios tipos de estudos,
envolvendo fendmenos quimicos (d'HUMIERES e LALLEMAND, 1986;
GERHARDT e SCHUSTER, 1989), crescimento vegetal (LINDEMAYER e
ROZENBERG, 1976), crescimento de cristais (KESSLER, 1990), ecologia (PHIPS,
1992), propagacdo de doengas infecciosas (SEGEL, 1999), dinamica social
(EPSTEIN e AXTELL, 1996) e incéndios florestais (BAK et al., 1990).

O objetivo deste estudo foi construir, testar e avaliar um modelo de autématos
celulares, com sua regra de evolugdo baseada em redes neurais artificiais, para a

projecdo da distribuicdo de diametros em povoamentos de eucalipto.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados nesse estudo foram obtidos de 400 parcelas permanentes
retangulares de 340 m2, instaladas em povoamentos de hibridos de Eucalyptus
grandis x Eucalyptus urophylla, na regido Centro Oeste do Estado de Minas Gerais.
Esses povoamentos foram estabelecidos sob arranjo espacial de 3 x 3 m, com rotagao
regulatéria de 7 anos, e produtividade média variando de 25 nos piores locais a 50
mha*ano™ nos melhores na idade de corte. As medicdes de diametros foram
efetuadas nas arvores com dap acima de 5 cm, nas idades médias de 28, 40, 52, 64 e
76 meses. O banco de dados foi separado em dois conjuntos, sendo um para
construcdo do modelo e o outro para sua validacdo, sendo mantida uma frequéncia

homogénea de dados por classe de capacidade produtiva nos dois casos.

2.2 Modelo de Automatos Celulares

Para um modelo unidimensional de AC, o valor da i célula no tempo t,
denominado por c;(t), evolui de acordo com a regra F que é funcdo do ci(t) e das
outras células que se encontram dentro da extensdo r (para ambas as dire¢des) de c;(t)
(ILACHINSKI, 2001), isto é:

C(t)=F(C_ (t-1)...C. (T +1)

O AC proposto neste estudo € unidimensional sendo que cada célula possui 4
vizinhos (r = 2). As células representam uma classe de diametro de 2 cm de
amplitude, sendo que o estado de cada célula corresponde a probabilidade de

ocorréncia de arvores nesta classe.
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Para a construcdo da regra de evolugdo do AC foram treinadas redes neurais
artificiais, utilizando as seguintes varidveis de entrada: estado atual da célula, estado
das células contidas na extensdo da sua vizinhanga e as idades atual e futura. Como
varidvel de saida foi considerado o estado futuro da célula (Figura 1). Apds a
normalizagédo dos dados foram testadas diferentes arquiteturas e tipos de redes, sendo
selecionadas as que melhor representaram os dados. Foram testadas redes de fungéo
de base radial (RBF - Radial Basis Function), perceptrons de multiplas camadas
(MLP - Multilayer perceptron) e perceptrons de camada unica (Perceptron), com
diferentes arquiteturas, conforme Haykin (2001). A projecdo da densidade (numero
de arvores por hectare) foi feita empregando RNA, tendo como variaveis de entrada
a densidade atual, a idade atual e a idade futura. O software Statistica 7 (STATSOFT,

Inc, 2007) foi utilizado nessa etapa do estudo.

2.3 Aplicacéo e validagéo do modelo AC

O modelo de AC foi empregado para projetar a distribuicdo de didmetros para
todas as idades de medicdo. Graficos da correlacdo entre valores observados e
estimados foram feitos para todas essas projecdes e o procedimento estatistico
proposto por Leite e Oliveira (2002) foi utilizado para avaliar a exatiddo das
projecdes, a 5% de significancia.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Regra de evolugdo

Cerca de 50 redes diferentes foram ajustadas, escolhendo-se as dez que
melhor representaram o realismo bioldgico envolvido na evolucdo da distribuicédo
diamétrica. Essas dez redes foram utilizadas para o desenvolvimento do estudo,
sendo os melhores resultados foram obtidos com as redes MLP (Tabela 1).

Tabela 1 — Principais caracteristicas das dez melhores redes neurais artificiais
treinadas para avaliar a evolucdo da distribuicdo diamétrica de
povoamentos de eucalipto.

NuUmero de neurbnios

Funcdo de ativacgéo

Identificagdo ~ Arquitetura Camadade Camada Camada Camada Camada de
entrada oculta  de saida oculta saida
Rede-1 MLP 7 7 1 Exponencial Logistica
Rede-2 MLP 7 9 1 Logistica Seno
Rede-3 MLP 7 10 1 Logistica Identidade
Rede-4 MLP 7 12 1 Logistica Logistica
Rede-5 MLP 7 10 1 Logistica Exponencial
Rede-6 MLP 7 7 1 Exponencial Identidade
Rede-7 MLP 7 7 1 Exponencial Identidade
Rede-8 MLP 7 8 1 Exponencial Hiperbdlica
Rede-9 MLP 7 6 1 Logistica Hiperbdlica
Rede-10 MLP 7 12 1 Hiperbdlica  Exponencial

3.2 Recuperacéo da distribuicdo diamétrica

Com as dez melhores redes obtidas foi feita a projecdo da distribuicdo
diamétrica nos dados destinados a validagdo do modelo. Resultados da aplicacdo do
procedimento proposto por Leite e Oliveira (2002) sdo apresentados na Tabela 2.
Esses resultados demonstram que as regras de evolugdo representaram a dindmica do

fenbmeno estudado com eficiéncia e exatiddo.
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Tabela 2 — Resultados obtidos pela aplicacdo procedimento estatistico proposto por
Leite e Oliveira (2002), para as dez melhores RNA (0= 5%), com o
resultado da avaliacdo da hipdtese Ho: A distribuicdo de diamétrica
observada é igual a projecao.

Rede-1 Rede-2 Rede-3 Rede-4 Rede-5 Rede-6 Rede-7 Rede-8 Rede-9 Rede-10
F(Ho) 1,1780™ 1,3505™ 0,9479™ 1,0291™ 0,7727™ 0,4837™ 0,5619™ 1,5080™ 0,7352"™ 0,7248"™
t(e) 0,6743™ 1,3772™ 0,3978"™ 1,1972™ 0,7198™ 0,7234™ 0,0159™ 0,7682"™ 0,6847™ 0,6207"™
Ty = 1—el sim sim sim sim sim sim no nio nao sim
r2 0,8775 0,9470 0,9050 0,9224 0,8927 0,9437 0,9034 0,8644 0,8826 0,9107
RMS 0,0033 0,0015 0,0026 0,0023 0,0031 0,0015 0,0025 0,0032 0,0031 0,0020
Erro médio ()  0,0837 0,1357 0,0490 -0,1408 0,0911  -0,0613  0,0009 0,0636 0,0501 0,0479

Resultado =

= = = * * # =

Escolheu-se uma parcela ao acaso para simulacdo detalhada da dinamica de

evolucdo da distribuicdo de didmetros (Tabela 3). Como exemplo, seja a célula

correspondente a classe de dap 10 cm no tempo t = 0 (27 meses). Esta célula

apresentava o valor de 0,54 (probabilidade), sendo que suas vizinhas apresentavam

os valores de 0,02; 0,11; 0,32 e 0,01, representando respectivamente os valores das

classes 6, 8, 12 e 14. No instante t = 1 (39 meses), o valor dessa célula (célula

correspondente a classe de dap 10 cm) é de 0,11. Esse resultado advém da aplicacéo

da regra de transicéo sobre o estado atual do sistema no instante t = 0. A aplicacdo da

regra ocorre discretamente no tempo, o que pode ser observado para as outras classes

da distribuig&o.

Tabela 3 — Probabilidade de ocorréncia de arvores (estado) por classes de dap em
cinco medicdes de uma parcela em um povoamento de eucalipto.

Classe 4

6

8

10

12 14 16 18 20 22 24 26

Probabilidade observada

0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

~ ~ — —~ ~+
I I I ] |
~AOWNEFEO

0,02
0,01
0,01
0,01
0,01

0,11
0,03
0,01
0,01
0,01

0,54
0,11
0,05
0,03
0,03

0,32 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
0,36 041 013 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00
0,15 035 035 0,08 0,01 0,00 0,00 0,00
0,10 0,23 0,36 0,18 0,04 001 0,00 0,00
009 021 032 025 0,07 002 0,01 0,00

Probabilidade estimada

0,00
0,00
0,00
0,00

—. - o~ —
(I I T |
~AOWNPEFO

0,02
0,01
0,01
0,01

0,01
0,01
0,02
0,03

0,11
0,06
0,04
0,03

033 043 0,0 0,00 0,00 0,00 000 0,00
0,15 038 0,29 0,08 001 0,00 000 0,00
0,12 0,27 0,34 016 0,03 0,00 0,00 0,00
009 018 031 023 009 0,03 0,00 0,00

A RNA

distribuicdo de

2 foi

escolhida

como a mais representativa da evolugdo da

didmetros. A partir dessa rede, foram projetadas 10 parcelas

escolhidas ao acaso, dentre aquelas separadas para validacdo do modelo. A situagédo

inicial da parcela 1 condiz com uma situagdo tipica dos povoamentos equidneos com

66



a distribuicdo tendendo a normal (Figura 1). A dindmica de evolugéo tende a tornar a
distribuicdo assimetrica a direita, em razdo das &rvores de maiores dimensdes
apresentarem maiores taxas de crescimento radial em relacdo as arvores menores
(GUIMARAES, 1994).
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Parcela 28 meses 40 meses 52 meses 64 meses 76 meses

0.60 0,60 060 0,60
0,50 0,50 050 050
0.40 0.40 0.40 0.40
030 030 em e | éo 030 030
1 Sem Medig
0.20 0.20 0.20 0.20
010 010 010 010
000 - 0,00 0,00 0,00
% 6 N A 12 I A6 IR 207 22 243 I8 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 4 6 8 10 1 14 16 18 20
0,60 060 0560 060
0.50 050 050 0,50
0.40 040 040 0.40
030 030 030 030 em e | éo
2 Sem Medic
0.20 020 020 020
010 010 010 010
0.00 0,00 4 0.00 0,00
2 4 6 8 10 2 W 16 18 20 2 W 2 4 6 8 10 1 M 16 18 20 2 21 2 4 6 8 10 12 M 16 18 20 2 21 2 4 6 8 10 12 M 16 18 20 2 21
060 060 060 060 060
050 0,50 0.50 050 050
0.40 040 040 040 040
030 030 030 = 030 030
3
020 020 020 020 020
010 010 010 010 010
000 0,00 0,00 0,00 0,00
4 6 8 10 12 M 16 18 20 2 U 2% 4 6 8 10 1 14 16 18 20 2 24 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2
060 060 0,60 0,60 0,60
0.50 050 0,50 0,50 0,50
040 040 040 040 040
030 030 030 030 030
4
020 020 020 020 020
010 010 010 010 010
0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
4 6 8 10 1 14 16 18 20 2 4 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2% 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2
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0,60

Continua...

020

010

10

10

2

12

Sem Medicdo

10

12

1

16

18

20

Sem Medicéao

060
050
040
030
020
010
0,00
6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 26
060
050
040
030
020
010
0,00
6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 26
46 0 12 14 16 18 20 2 24 2%
46 0 12 14 1 18 20 2 24 26

18

20

2

18

20

2

2

14

16

18

2

2

0,00 +
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10

050 0,50 0,50
040 040 0,40
em Medicdo em Medicdo
Sem Medig Sem Medic
020 020 0.20
010 010 010
0.00 == 0,00 0,00
4 6 8 10 12 14 16 18 20 n 24 26 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 26 4 6 3 10 12 14 16 18 20 2 24 26
0.60 0,60 0,60 0,60 0.60
050 0,50 0,50 0,50 0,50
040 040 0,40 040 0,40
030 0,30 0,30 0,30 030
020 020 0.20 020 020
010 010 010 010 010
0,00 0,00 0,00 0,00 ﬁ 0,00
4 6 3 10 12 14 16 18 20 n b1} 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 24 4 6 3 10 12 14 16 18 20 2 24 4 6 3 10 12 14 16 18 20 2 24

Figura 1 — Parcelas escolhidas demonstrando diversas dindmicas de crescimento de povoamentos de eucalipto localizadas no estado de Minas
Gerais, Brasil, e valores observados de probabilidade estimados pelo AC.
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A distribuicdo inicial da parcela 2, com frequéncia concentrada em trés
classes de dap, indica que a competicdo deve ter iniciado em idade mais avancada.
As parcelas 3, 7 e 9 apresentam um tipico caso de evolucdo da distribuicéo
diamétrica de povoamentos equianeos onde, devido a competicdo, o0 crescimento
radial nas &rvores suprimidas estagnou. As parcelas 4, 5, 6, 8 e 10 demonstram que
diferentes relacOGes entre as classes de dap podem ser descritas pela regra de
evolucdo. O modelo construido foi capaz de descrever diferentes tendéncias de
evolucdo na distribuicdo de diametros.

A modelagem de distribuicGes de didmetros em povoamentos de eucalipto
tem sido feita com base em predicdo de parametros de uma distribuicdo estatistica,
empregando modelos de regressdo. A funcdo Weibull de dois parametros tem sido
utilizada na maioria dos estudos por ser uma funcéo flexivel e pelo fato de seus
pardmetros serem facilmente correlacionados com caracteristicas dos povoamentos.
Embora existam diferentes formas da funcdo Weibull (MURTHY et al., 2004), na
maioria das vezes esta funcdo tem sido ajustada sem truncamentos a direita e a
esquerda, pelo método da méaxima verossimilhanca. Os modelos de distribuicdo de
didmetros tém sido construidos como um conjunto de equagdes que estimam 0s
parametros da distribuicdo estatistica utilizada. Cada uma das equacdes desses
sistemas tem um erro associado, sendo a estimativa dos parametros da funcgédo
estatistica dependente da exatiddo das equacbes que compBdem o sistema.

A eficiéncia das estimativas geradas pelos modelos de distribuicdo de
didmetros usuais é dependente da qualidade dos dados utilizados e da qualidade do
ajuste das equacdes que compdem o modelo. Em alguns casos a frequéncia total
estimada pelo modelo difere muito da frequéncia total observada ou estimada em
nivel de povoamento. Nesses casos, Clutter et al. (1983) recomendam que a diferenca
entre 0 somatorio das frequéncias estimadas por classe de diametro e a frequéncia
total prevista seja acrescida na ultima classe de didametro. Em povoamentos de
eucalipto esta alternativa pode resultar em superestimacdo do volume por hectare.
Outra alternativa, consiste em redistribuir a diferenca proporcionalmente as
frequéncias estimadas por classe, resultando conforme Campos e Leite (2009), em
estimativas de volume de maior exatid&o.

No presente estudo foi proposto um método alternativo para modelagem de
distribuicbes diamétricas que ndo envolve o uso de modelos de regressdo para

estimar a proporcdo de arvores por classe de didmetro. A proposta consiste em
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associar um modelo de autdmatos celulares e redes neurais artificiais. E uma
abordagem simples que exige apenas distribuicdes de didmetros observadas.
Conforme resultado desse estudo, o enfoque de modelagem resulta em estimativas
precisas e livres de bias. Especialmente no caso de povoamentos submetidos a
desbaste, ou povoamentos com distribuicdes erraticas, como aquelas indicadas na
idade de 76 meses para as parcelas 3 e 10 (Figura 1), a metodologia proposta é
sugestiva. Outra proposta eficiente para modelagem de distribuicdes irregulares
(erraticas) empregando a funcdo Weibull foi apresentada por Zhang e Liu (2006).
Embora néo tenha sido apresentado por esses autores, a projecdo de distribuicGes
diamétricas a partir da funcdo Weibull modificada também pode requerer o emprego
modelos de regressao incluindo as variaveis independentes usuais (diametros méedio
e maximo, idade e indice de local).

As estatisticas de precisdo obtidas neste estudo sdo semelhantes aquelas
obtidas em muitos modelos classicos de distribuicdo de didmetros e demonstram a
eficiéncia da metodologia proposta. Embora ndo tenha sido apresentado, a
modelagem apresentada neste estudo pode ser empregada para povoamentos
submetidos a qualquer tipo de desbaste e também para povoamentos inequidneos.
Conforme observado na Figura 1 (parcelas 3 e 10), a metodologia permite obter
projecdes descontinuas que podem ocorrer dependendo da mortalidade e do tipo de
desbaste realizado. Isso normalmente ndo ocorre nos enfoques usuais, que geram
distribui¢bes continuas. O modelo proposto descreve o fen6meno estudado com
realismo bioldgico, podendo ser utilizado para a projecdo da distribuicdo diamétrica

de povoamentos equianeos.
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4. CONCLUSAO

Distribuigdes de diametro em povoamentos de eucalipto podem ser projetados
com eficiéncia e exatiddo empregando modelos de autdmatos celulares e redes

neurais artificiais.
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CAPITULO 6

MODELAGEM DA DISTRIBUICAO DIAMETRICA DE POVOAMENTOS
EUCALIPTO SUBMETIDOS A DESBASTE UTILIZANDO AUTOMATOS
CELULARES

1. INTRODUCAO

A estimacéo da distribuicdo diamétrica de povoamentos equianeos € essencial
para a avaliacdo econdmica de multiprodutos da madeira. Essa estimacdo é
comumente realizada empregando modelos de distribuicdo diamétrica. O
procedimento utilizado nesses modelos se baseia no ajuste de uma fungdo densidade
de probabilidade (fdp) aos dados de parcelas permanentes e no emprego de modelos
de regressdo relacionando os parametros dessa fdp com caracteristicas dos
povoamentos (CLUTTER et al., 1983; CAMPOS e LEITE, 2009).

Diferentes funcdes (NELSON, 1964; BLISS e REINKER, 1965; CLUTTER
e BENNETT, 1965; HAFLEY e SCHUREUDER, 1977; PALAHI et al., 2007;
BAILEY e DELL, 1973; NOGUEIRA et al., 2005) e formas de obtencdo dos seus
parametros em idades futuras sdo utilizadas para a caracterizacdo da distribuicdo
diamétrica de povoamentos equianeos (CAQO, 2004). Assim como a funcdo Weibull,
a funcdo hiperbolica destaca-se dentre as fdp devido principalmente a sua
flexibilidade, facilidade de ajuste e correlagdo significativa dos seus parametros com
caracteristicas do povoamento (GUIMARAES, 2002; CAMPOS e LEITE, 2009;
LEITE et al., 2010).

Técnicas de inteligéncia computacional, como redes neurais artificiais
(DIAMONTOPOULOU, 2005; SILVA, 2008; GORGENS et al., 2009) e de vida
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artificial, como autématos celulares (MARTHEY et al., 2007), tém sido utilizadas
em algumas aplicacbes na area florestal. Redes neurais artificiais (RNA) séo
processadores paralelamente distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (neurbnios artificiais), que armazenam conhecimento experimental
(aprendizagem) tornando-o disponivel para uso (generalizacdo) (BRAGA et al.,
2007; HAYKIN, 2001). Autdmatos celulares (AC) séo sistemas de interacGes locais,
discretos no tempo e no espaco, compostos de células, onde o estado futuro de cada
célula é resultado de seu estado atual, da sua regra de transicdo e da sua interacédo
com células vizinhas (WOLFRAM, 1983; ILACHINSKI, 2001). As células sdo
componentes simples que interagem localmente e a complexidade em ambito global
advém de regras entre essas unidades mais simples. Diversos métodos podem ser
utilizados como regras de transicdo, com destaque para RNA (GARZON, 1995).

A modelagem empregando AC tem sido feita para a descri¢cdo de sistemas
complexos como, por exemplo: fenémenos quimicos (d'HUMIERES e
LALLEMAND, 1986; GERHARDT e SCHUSTER, 1989), crescimento vegetal
(LINDEMAYER e ROZENBERG, 1976), crescimento de cristais (KESSLER,
1990), ecologia (PHIPS, 1992), propagacdo de doencas infecciosas (SEGEL, 1999),
dindmica social (AXTELL e EPSTEIN, 1996) e incéndios florestais (BAK et al.
1990).

O objetivo deste estudo foi construir, testar e avaliar um modelo de autématos
celulares, com sua regra de evolugdo baseada em redes neurais artificiais, para a
projecdo da distribuicdo de didmetros em povoamentos de eucalipto e com simulagéo

de desbastes.
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2. MATERIAIS E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos de 400 parcelas permanentes
retangulares com area de 340 m2, instaladas em povoamentos de clones de eucalipto
sob arranjo espacial de 3 x 3 m, com ciclo de corte médio de 7 anos, e produtividade
média, na idade de corte, de 40 m3 ha*ano™ nessa idade. As medices de diametros
foram efetuadas nas arvores com dap acima de 5 cm, nas idades médias de 28, 40,
52, 64, 76 e 88 meses. O arquivo de dados foi separado em dois subconjuntos, sendo
um para construcdo do modelo (50% dos dados) e o outro para sua validagdo. Nessa
separacdo foi mantida uma frequéncia homogénea de dados por classe de capacidade

produtiva.

2.2 Modelo de Autdomatos Celulares

Para um modelo unidimensional de AC, o valor da i célula no tempo t,
denominado por c;(t), evolui de acordo com a regra F que é funcdo do ci(t) e das
outras células que se encontram dentro da extensdo r (para ambas as direcGes) de ci(t)
(ILACHINSKI, 2001), isto é:

Ci(t) = F(Ci—r t — 1), ..., Ciyr(T + 1))

O AC proposto neste estudo € unidimensional sendo que cada célula possui 4
vizinhos (r = 2). As células representam uma classe de diametro de 1 cm de
amplitude, sendo que o estado de cada célula corresponde a probabilidade de
ocorréncia de arvores nesta classe.

Para a construcdo da regra de evolucdo do AC foram utilizadas redes neurais

artificiais, com as seguintes estruturas: (1) O arquivo de dados foi formatado com
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simulacdes aleatorias de desbastes. As redes foram treinadas tendo como variaveis de
entrada: estado atual da célula, estado das células contidas na extensdo da
vizinhanca, intensidade de desbaste e as idades atual e futura; (2) variaveis de
entrada: estado atual da célula, estado das células contidas na extensao da vizinhanca
e as idades atual e futura. Os treinamentos das redes e a projecéo, nesse caso, foram
realizados até a idade do desbaste e ap6s o desbaste, com a mesma rede; (3) variaveis
de entrada: estado atual da célula, estado das células contidas na extensdo da
vizinhanca e as idades atual e futura. Os treinamentos das redes e a projecao, nesse
caso, foram realizados até a idade do desbaste (3a) e a apos o desbaste (3b) com
outra rede. Para a simulacdo de desbastes ajustou-se um modelo dap = f(l), para cada
arvore de cada parcela, sendo posteriormente, simuladas aleatoriamente cinco
intensidades de desbastes variando entre 20 e 50 % da area basal em idades variando
de 30 a 150 meses, sendo o corte final projetado para os 180 meses. A estrutura de
formatacdo dos dados para treinamento das redes é apresentada na Tabela 1. Em

todos os métodos propostos projetou-se o estado futuro da classe de dap (célula).
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Tabela 1 — Estrutura utilizada no treinamento de RNA para a simulacéo de desbastes com o modelo de autdomatos celulares, demonstrando a
probabilidade de ocorréncia de arvores em cada classe de diametro.

Idade  Intensidade de Classede dap
Estrutura \ leses) desbaste(%) 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
20 - 0 00l 007 025 046 018 003 0 0 ©O0 o0 ©O0 o0 o0 o0 o0 o o0 o0 o0 0 o0 0 o0 0 o0
30 20% 0O 0 ©O0 00l O 006 014 033 027 014 005 0 ©O ©O O O O O O O O O o0 O0 0 0O
40 - o o o ©0o o0 O0O O O O 023035 02 012 006 0 0 O O0 O O O O 0 O 0 0
50 . o o o o o0 O0O O O O O 009 024 034 018 009 006 0 O ©O O O O O O O O
60 . o o o o O O0O O O 0 O O 008 023 024 024 009 009 000 0 O O O O O O O
70 . o o o o ©O0O O0O O ©O0O 0 O O 00l 012 023 019 026 008 008 003 0 O O 0 O 0 O
1 80 - o o o o o0 O O O O O O O 004 016 02 02 022 007 008 003 0 O O O O O
%0 30% o o o o 0o O O ©OoO O O O O 003 008 02 019 023 011 008 008 0 O O O O O
100 - o o o o o O O O O O O0O O O ©O0o O 015 03 03 008 009 006 0O 0 O 0 O
120 - o o o o o0 O O O O O O O O 0 O 002 023 02 025 009 008 008 0 0 0 O
140 - o o o o o0 O O O O O O0O O O 0 O 0 013 023 02 015 009 008 006 0 0 0
160 : o o o o OO O O OoO O O O O O 0 O 0 009 017 025 023 009 004 011 002 0 O
180 - o o o o o0 o0 o0 o0 0 ©0 0 ©0 ©O0O o0 0 0 0 017 03 017 013 009 009 004 0 O
20 - 0 00l 007 025 046 018 003 0 0 ©O0 ©0 ©O0 o o0 o0 o0 o0 o0 o0 o0 0 0 0 o0 0 0
40 - o o o o O O O O 0 02 03 024 012 0056 0 0 O O O O O O 0 O0 0 0
50 - o o o o O O O ©O0O O O 009 024 034 018 009 0056 0 O O O O O O O O O
60 - o o o0 o O O 0O ©O0O 0 O O 008 023 024 024 009 009 000 0 O O O O O 0 O
70 - o o o o O O0O 0O ©O0O 0 O O 00l 012 023 019 026 008 008 003 0 O O O O 0 O
2 80 - o o o o O O O ©O0O O O O O 004 016 02 02 022 007 008 003 0 O O O O O
100 - o o o o 0o o O O O O O0O O O O O 015 03 03 008 009 006 0 0 0O 0 O
120 - o o o o 0O OoO O O O O O O O 0 O 002 023 026 025 009 008 008 0 0 0 O
140 - o o o o o0 O O O O O O0O O O O O 0 013 023 02 015 009 008 006 0 0 0
160 - o o o o 0o O O O O O O0O O O 0 O 0 009 017 025 023 009 004 011 002 0 O
180 - 0o 0o o o o0 0 o0 o 0 0 0 ©O0 0O o0 O 0 0 017 03 017 013 009 009 004 0 O
20 SemDesbaste 0 001 007 025 046 018 003 0 ©O0 0 O 0 O o0 o0 o0 o0 o0 0 o0 o0 ©0 o0 0 o0 0
30 SemDesbaste O O O 00l O 006 014 033 027 014 0056 0 ©O O O O O O O O O O O 0 0 0
40  SemDesbaste O O O 0 00l O 002 006 008 026 026 018 009 004 0 O O O O 0O O 0O O O ©O0 O
50  SemDesbaste 0 O O O O 00l 00l 003 002 004 016 022 027 013 007 004 0 O O O O O O 0 O O
60  SemDesbaste O O O O O 00l 00l O 005 00l 002 015 022 0,19 019 007 007 0600 0 ©O O O O 0 0 0
70  SemDesbaste O O O O O 00l 00l O 002 003 00l 007 015 02 015 02 007 006 0,00 0 O O O 0 O O
80  SemDesbaste O O O O O 00l O 00l O 005 O 002 01 016 019 015 017 006 006 002 0 O O 0 0 O
9  SemDesbaste O O O O O O 00l 00l O 005 O 00l 007 012 019 0,15 017 009 007 0606 0 O O 0 0 O
100 SemDesbaste O O O O O O 001 001 O 002 003 O 003 009 016 017 017 017 004 006 004 O O O 0O O
120 SemDesbaste O O O O O O 00l 001 O 002 003 O 00l 007 012 016 014 0,15 013 006 005 004 O 0 0 O
140  SemDesbaste O O O O O O 00l 001 O O 004 001 O 003 008 016 017 013 014 009 005 005 003 0 0 O
s 160  SemDesbaste O O O O O O 00l 001 O O 004 001 O 002 008 014 016 011 014 012 006 002 007 001 0 O
180  SemDesbaste 0 O 0O O 0O O 00l 001 O O 004 00l O 002 005 009 015 0,15 017 009 007 006 006 002 0 0
20  AposDesbaste 0 O O O O O O O O 023 035 024 012 006 0 ©O0 O O O 0 ©0 0 ©0 0 0 0
50 ApésDesbaste O O O O O O O O O O 009 024 034 018 009 006 0 O O O O O O O O O
60 ApésDesbaste O O O ©O O O O O O O O 008 023 024 024 009 009 000 0 ©O O O O 0 0 O
70  ApésDesbaste O O O ©O O O O O O O O 00l 012 023 019 026 008 008 000 0 O O O O O O
80 ApésDesbaste O O O ©O O O O O O O O O 004 016 02 02 022 007 008 003 0 O O 0 O O
9  ApésDesbaste O O O ©O O O O O O O O O 003 008 02 019 023 011 008 008 0 O O 0 O O
100 ApésDesbaste O O O O O ©O O ©O O O O O O O O 015 03 03 008 009 008 O O O O O
120 ApésDesbaste O O O O O ©O O O O O O O O O O 002 023 02 025 009 008 0086 0 0 0 O
140 ApbésDesbaste O O O O O ©O O O O O O O O O O O 013 023 026 015 009 008 006 0 O O
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Foram testadas redes de funcdo de base radial (RBF - Radial Basis Function),
perceptrons de multiplas camadas (MLP - Multilayer perceptron) e perceptrons de
camada Unica (Perceptron), com diferentes arquiteturas, sendo que para cada
metodologia, foram treinadas 10 redes de cada tipo, sendo selecionadas, aquelas que
melhor representaram os dados. O software Statistica 10 (STATSOFT, Inc, 2012) foi
utilizado nessa etapa do estudo.

2.3 Modelo de distribuicdo diamétrica

Para avaliacdo das projecOes realizadas pelo modelo de AC empregado nesse
estudo, realizou-se a projecdo da distribuicdo diamétrica por um modelo de
distribuicdo diamétrica comumente utilizado. Utilizou-se como fungdo densidade

probabilidade a funcéo hiperbolica (hyper) descrita por Guimardes (2002):

f(X)= w;((x[}a)](“) [1tanh H(Xﬂ“)JyU

em que, w é o valor assintotico, a 0 parametro de locacéo, £ parametro de escala (5 >
0), y € o parametro de forma (y > 0), e X é o centro de classe de diametro (X > 0).
Sendo que a supressdo do parametro de locacdo caracteriza a funcéo hiperbolica de
dois parametros.

Para a obtencdo dos parametros da fdp em uma idade futura utilizou-se o

sistema de equacdes proposto por Nogueira et al. (2005).
Iy Iy
B2 —,31<E)+a1<1_z)

Lny, = Luy,e("@0z" 1)

N, = N18(_(a°)(lgl_lfl))

em que: I, e I, séo as idades atual e futura, respectivamente, em meses; y; € y 2 S40 0S
pardmetros de forma da funcdo hiperbdlica nas idades atual e futura; 1 e f, sdo 0s
parametros de escala da funcéo hiperbolica nas idades atual e futura; N; e N, sdo as
frequiéncias de arvores por hectare nas idades atual e futura; Ln indica o logaritmo
neperiano; e ag e a; sao 0s parametros dos modelos.

O modelo de AC e o modelo de distribuicdo diamétrica foram empregados

para projetar a distribuicdo de didmetros para todas as idades. Para a avaliacdo da
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exatiddo das projecOes foi utilizado o procedimento estatistico proposto por Leite e
Oliveira (2002) a 5% de significancia. Avaliou-se graficamente as projecdes entre

valores estimados e projetados pelo MDD e pelos modelos de AC.
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3. RESULTADOS

Dentre todas as redes treinadas as redes do tipo MLP apresentaram melhores
resultados, quando comparadas com as redes do tipo RBF e Perceptron, para todas as
estruturas de dados, sendo que a arquitetura das duas melhores, em funcao do erro de
treinamento, é apresentada na Tabela 2.

Tabela 2 — Principais caracteristicas de duas redes neurais artificiais treinadas para
avaliar a evolucdo da distribuicdo diamétrica de povoamentos de
eucalipto em duas formas de entradas de dados.

NUmero de neurdnios Funcéo de Ativacdo
Estrutura Rede Camada de Camada Camada de Camada oculta Camada de saida
entrada oculta saida
1 Rede-1 8 11 1 Exponencial Seno
Rede-2 8 11 1 Exponencial Logistica
2 Rede-1 7 10 1 Exponencial Logistica
Rede-2 7 12 1 Exponencial Seno
3A Rede-1 7 9 1 Tangente hiperbélica Exponencial
Rede-2 7 10 1 Logistica Tangente hiperbdlica
3B Rede-1 7 11 1 Exponencial Logistica
Rede-2 7 12 1 Exponencial Identidade

Para todas as simulacfes e idades ajustou-se a funcdo hiperbdlica de dois
parametros, sendo que, todos os ajustes apresentaram aderéncia aos dados pelo teste
de aderéncia Kolmogorov-Smirnorv a 5% de significancia. O teste t foi significativo
para todos os parametros em todas as equacfes do sistema. Todas as equacdes
apresentaram valores relativamente altos de coeficientes de correlacdo entre valores
observados e estimados, indicando que as variaveis independentes utilizadas nas
equacOes tém grande influéncia nas variaveis dependentes. A andlise grafica dos

residuos permitiu inferir a inexisténcia de tendenciosidade nos ajustes (Figura 1).
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Figura 1 — Dispersao dos residuos (%) em funcdo da idade para as trés equacdes do
modelo de distribuicdo diamétrica.

Os modelos ajustados e seus respectivos coeficientes de correlagdo foram:

I I

B2 = B (—1) + 23,5565 (1 - —1) r, =0,964
12 12

Lny, = Lnyle(—(0,1687)(13'2564—13'2564)) fy =0,954

—0,0104 _,—0,0104
N, = Nle(_(14’2704)(12 -1 )) ryy = 0,995

Com as duas melhores redes obtidas para cada estrutura e com o modelo de
distribuicdo diamétrica, foram feitas as projecdes das distribuicGes diamétricas nos
dados destinados a validacdo do modelo. Resultados da aplicacdo do procedimento
proposto por Leite e Oliveira (2002) séo apresentados na Tabela 3. Esses resultados

demonstram que as regras de evolucdo representaram a dinamica do fenémeno
estudado com eficiéncia e exatidao.

A superioridade do metodo proposto em relacdo ao modelo de distribuicéo de
diametros ¢ verificada na Tabela 3 e na Figura 2. Conforme essa tabela, enquanto o

erro médio com o MDD foi acima de 1% o maior erro médio obtido com o AC foi de
0,2095.
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Tabela 3 — Resumo dos resultados obtidos com o procedimento estatistico proposto
por Leite e Oliveira (2002), para as melhores RNA e para o0 modelo de
distribuicdo diamétrica (a= 5%), com o resultado da avaliagcdo da hipotese
Ho: A distribuicdo de diamétrica estimada é igual & proje¢éo estimada.

Estrutura 1 Estrutura 2 Estrutura 3A Estrutura 3B
Estatistica MDD Rede-1 Rede-2 Rede-1 Rede-2 Rede-1 Rede-2 Rede-1 Rede-2
F{Ho) 787,7473 969555 270,4260 03675 117,486 13798 " 1961 "~ 01527 "  0,839%
t(e) 365778 40442 37029 11618 "~ 9,053 05752 " 06030 " 10000 "~  0,6255

ry = 1= sim nio nio sim sim sim sim sim sim
) I 0,3163 0,713 0,4467 0,9288 0,9167 0,8129 0,891 0,9426 0,939
RMS 0,0060 0,0023 0,0034 0,0005 0,0008 0,0028 0,0021 0,0005 0,0004
Erro médio ey 1,1111 0,1133 0,2095 -0,0918 -0,0461 0,2131 0,2438 -0,0625 0,0357

Resultado = = = = - = = = =

A avaliacdo gréafica entre valores observados e estimados foi realizada para as
melhores redes de cada forma de ajuste. Na Figura 2 é apresentado as analises
graficas de uma parcela escolhida aleatoriamente, com um desbaste de 30% da area

basal aos 80 meses e outro de 50% da area basal aos 120 meses.
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Idade (meses)
Estrutura

30 70 90 130 180

05 05 05 05 05
0 05 045 0 o
04 04 04 04 04
03 03 035 03 0
03 03 03 03 0
1 025 025 0.25 0.2 025
02 02 02 02 02
015 015 015 015 015
01 01 01 01 01
005 s 0,05 005 0,05
0~ 0 o 0 0
4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 20 26 28 30 32 34 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 1012 1 16 18 20 22 24 36 28 30 32 3 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 20 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 1 16 18 20 22 24 36 28 30 32 3
05 05 05 05 05
04 045 045 04 05
04 04 04 04 04
03 03 035 03 03
03 03 03 03 03
2 025 0.5 0.5 025 01
02 02 02 02 02
015 015 015 015 015
0.1 01 01 0.1 01
005 o 0,05 005 0,05
0 0 0 0 0
406 8 10 12 14 16 18 20 22 20 26 28 30 32 34 406 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 406 8 10 12 1 16 18 20 2 M 26 28 30 2 W 406 8 10 12 14 16 18 20 22 20 26 28 30 32 34 406 8 10 12 14 16 18 20 22 M 26 28 30 32 M
05 05 05 05 05
045 045 045 045 045
04 04 04 04 04
03 035 035 03 03
03 03 03 03 03
3 0.5 025 0.25 0.5 0.2
02 02 02 02 02
0.5 015 015 0.5 015
0.1 01 01 0.1 01
00 0 0 00 0
0 0 0 0 0
4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 3 3 4 6 B 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34
05 0s 0s 05 05
05 05 045 05 05
04 04 0 04 [
0% 0% 035 0% 03
03 03 03 03 03
MDD 025 025 0.25 025 0.5
0.2 02 02 0.2 02
0.5 0.5 0.15 0.5 015
0.1 01 01 0.1 01
005 005 005 005 008
0 0 0 0 0 0 0 o 0

4 6 & 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 2 3 4 6 & 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34

Figura 2 — Anélises graficas de uma parcela escolhida aleatoriamente, com um desbaste aos 80 meses de 30% &rea basal e outro desbastes na
idade 120, de 50% da area basal, para as 3 estruturas propostas e modelo de distribuicéo de diametros (MDD).
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4. DISCUSSAO E CONCLUSOES

A modelagem de distribuicGes de didmetros em povoamentos de eucalipto
tem sido feita com base em predicdo e projecdo de parametros de uma distribuicdo
estatistica, empregando modelos de regressao (NOGUEIRA, et al., 2005). Diferentes
tipos de distribuicfes estatisticas ja foram empregadas para descrever a estrutura
diamétrica de povoamentos florestais, como: Gama (NELSON, 1964), log-normal
(BLISS e REINKER, 1965), Beta (CLUTTER e BENNETT, 1965; PALAHI et al.,
2007), Johnson’s SB (HAFLEY e SCHUREUDER, 1977; PALAHI et al., 2007) e a
distribuicdo Weibull (WEIBULL, 1951; BAILEY e DELL, 1973; PALAHI et al.,
2007). Desde 1973, a funcdo Weibull tem sido amplamente difundida e utilizada na
area florestal (CLUTTER e ALLISON, 1974; HAFLEY e SCHREUDER 1977;
MATNEY e SULLIVAN, 1982; CAO, 2004; NOGUEIRA et al. 2005; PALAHI et
al., 2006; PALAHI et al., 2007). Os trabalhos de Guimardes (2002) e Leite, et al.
(2010) demonstraram a superioridade da funcdo hiperbodlica, para a descricdo da
distribuicdo diamétrica de povoamentos equianeos.

A eficiéncia das estimativas geradas pelos modelos de distribuicdo de
didmetros usuais é dependente da qualidade dos dados utilizados e da qualidade do
ajuste das equacdes que compdem o modelo. Cada uma das equacdes desses sistemas
tem um erro associado, sendo a estimativa dos pardmetros da funcdo estatistica
dependente da exatid&o das equacdes que compdem o sistema.

No presente estudo foi proposto um método alternativo para modelagem de
distribuicbes diamétricas e simulacdes de desbaste, que ndo envolvam o uso de
modelos de regressao para estimar a proporcao de arvores por classe de didametro. A
proposta consiste em associar um modelo de autématos celulares e redes neurais

artificiais. E uma abordagem simples que exige apenas distribuicdes de diametros
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observadas e se baseia no fato da probabilidade de cada classe de diametro em uma
idade futura ser dependente do nimero atual de arvores nessa classe e nas classes
vizinhas. Por esse fato, as arvores suprimidas apresentam uma melhor representacao
como pode ser observado na Figura 2.

Os trés métodos propostos diferem na forma de ajuste e simulacdo de
desbastes. O primeiro apresenta como principal caracteristica a projecdo e a
simulacdo de desbaste completa com apenas uma estrutura, ou seja, uma unica rede é
responsavel pela projecdo e desbaste, sendo que este deve ser definido como variavel
de entrada para o modelo. A presenca do desbaste como variavel de entrada é
determinada pela presenca de oito neurdnios na camada de entrada (Tabela 2). Com
0 segundo método a simulacdo dos desbastes deve ser feita pelo usuario, toda a
projecdo deve ser realizada por uma unica rede que deve captar as diferentes
tendéncias de crescimento expressas pelo povoamento antes e apos a realizacdo do
desbaste. No terceiro método proposto, as diferentes tendéncias de crescimento,
existentes antes e ap0s o desbaste sdo expressas por diferentes redes, esse fato
apresenta uma consideravel melhoria na descricdo da dindmica de crescimento, o que
pode ser observado nas estatisticas do teste L&O (Tabela 3). Portanto, recomenda-se
a utilizacdo da terceira metodologia para a projecdo da distribuicdo diamétrica de
povoamentos de eucalipto submetidos a desbaste.

Conforme resultado desse estudo, o enfoque de modelagem resulta em
estimativas livres de bias, podendo ser utilizado para a projecdo da distribuicéo
diamétrica de povoamentos submetidos a desbaste.
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CAPITULO 7

PARAMETRIZACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PARA
ESTIMACAO DO VOLUME DE ARVORES

1. INTRODUCAO

As variaveis que interferem no volume das arvores, como idade,
espacamento, indice de local, solo, apresentam na maioria das vezes relacOes
complexas e tendéncias muitas vezes ndo lineares, dificultando o ajuste de modelos
volumétricos com inclusdo dessas variaveis. As redes neurais artificiais (RNA)
apresentam-se como uma ferramenta apropriada para ser utilizada nessas situacoes,
onde a incluséo de variaveis categoricas néo é factivel (BINOTI et al., 2009).

Uma rede neural artificial (ou simplesmente uma rede neural ou rede) € um
modelo computacional biologicamente inspirado, constituido por elementos de
processamento simples (neurdnios artificiais) que aplicam uma determinada fungéo
matematica aos dados (funcdo de ativacdo) gerando uma Unica resposta, S&o
dispostos em camadas e ligados entre si, sendo estas conexdes, geralmente,
associadas a coeficientes denominados de pesos. O ajuste destes pesos € realizado
por um processo chamado treinamento ou aprendizado, sendo responsavel pela
extracdo das caracteristicas dos dados e armazenamento de conhecimento das redes.
Enquanto que a aplicacdo de uma rede consiste no processo de generaliza¢do, ou
seja, utilizacdo de uma rede treinada em dar resposta para dados inéditos (BRAGA et
al., 2007).

Atualmente muitas formas de RNA sdo propostas e usadas com variagoes

principalmente, no nimero de neurénios por camada, tipo de funcédo de ativacéo dos
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neurdnios, numero de camadas ocultas e tipo de conexdo entre os neurbnios. Outro
fator que interfere significativamente no tempo de treinamento e na eficiéncia de
uma rede, sdo os algoritmos utilizados, bem como os parametros e coeficientes
utilizados em seu treinamento.

O ndmero de neurdnios na camada oculta é definido principalmente de forma
empirica pela experiéncia do usuario, embora existam algumas metodologias
propostas na literatura, como em Hirose et al. (1991), Arai (1993) e Fujita (1998).
Além disso, no processo de determinacdo do ndmero de neurbnios deve-se
considerar que um numero excessivo de neurdnios pode acarretar a memorizagdo dos
dados de treinamento, processo conhecido como overfitting. Por outro lado, um
pequeno namero de neurdnios na camada escondida pode ndo ser suficiente para a
realizacdo da tarefa desejada, fendmeno conhecido como underfitting (SILVA et al.,
2010).

A defini¢do do algoritmo de treinamento a ser utilizado, bem como de seus
parametros influenciam principalmente na fuga de minimos locais, no desempenho
da tarefa desejada e no tempo de treinamento. Por exemplo, taxas de aprendizado
muito baixas acarretam um aprendizado muito lento, enquanto que taxas de
aprendizado muito altas geram oscilagdes no processo de treinamento, dificultando e
até mesmo impedindo a convergéncia do algoritmo de treinamento error
backpropagation, pois a busca no espago de solugdes “pula” o erro minimo global
(HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007; BULLINARIA, 2010; SILVA et al., 2010).

Objetivou-se nesse trabalho avaliar diferentes configuracfes do treinamento
de RNA para a estimacdo do volume de arvores. Como método comparativo ajustou-

se 0 modelo de Schumacher e Hall (1933).
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de cubagens de 2.307
arvores de povoamentos de eucalipto (Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla)
com produtividade média, aos 7 anos, de cerca de 40 méha‘ano™.

As variaveis numeéricas (quantitativas) consideradas foram: idade em meses,
diametro com casca a 1,30 m de altura, em cm (dap), altura total, em m (Ht) e
volume da arvore, em m3 (V) (Tabela 1). Enquanto que as variaveis categoricas
(qualitativas) foram: projeto, espacamento, e clone. O numero de classes das
variaveis categoricas foram 23, 7 e 15, respectivamente. As arvores-amostra foram
cubadas em se¢des de 1 m, sendo o volume total com casca (V) obtido pela aplicacéo
da férmula de Smalian (CAMPOS e LEITE, 2009).

Tabela 1 — Andlise descritiva das variaveis numéricas.

Variavel Minimo Maximo Média Desvio padréo
Idade (anos) 2,71 11,00 6,50 +2,35
dap (cm) 10,82 32,47 18,27 + 4,37

Altura total (m) 17,94 43,80 28,22 +5,10
Volume (m3) 0,100 1,580 0,379 +0,23
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2.2 Modelo Volumétrico

Ao estratificar os dados foram definidos 53 estratos, com base nas variaveis:
projeto, espacamento, idade e clone. Para cada estrato ajustou-se o modelo de
Schumacher e Hall (CAMPOS e LEITE, 2009):

V = BodapPrHtP2¢

em que, V = volume, m*; dap = didmetro a 1,3 m de altura, cm; Ht = altura total da

arvore, m; f; = parametros; e ¢ = erro aleatorio, ¢ ~ NID (0, ).

2.3 Redes Neurais Artificiais

As varidveis numéricas foram normalizadas linearmente no intervalo de 0 a 1
e as variaveis categoricas foram normalizadas utilizando-se a metodologia 1-de-N
(GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005; HEATON, 2010).

A camada de entrada foi constituida de 48 sendo um neurénio para cada
variavel numérica e classe de variavel categorica, ou seja: dap (1), altura (1), idade
(1), projeto (23), espacamento (7), clone (15). Como saida utilizou-se o volume total
da arvore. As redes foram constituidas de apenas uma camada oculta, sendo que o
nimero de neurdnios nessa camada variou de 1 a 48 (que corresponde ao numero de
neurdnios na camada de entrada). Como fungdes de ativacdo da camada oculta e de
saida utilizou-se as funcdes: linear, log, tangente hiperbdlica, seno e sigmoide
(HEATON, 2010).

Os algoritmos de treinamentos utilizados foram error backpropagation,
resilient propagation, Manhattan update rule, scaled conjugate gradient, levenberg
marquardt, quick propagation, simulated annealing, e algoritmos genéticos.

Para o algoritmo backpropagation utilizou-se variagfes no valor da taxa de
aprendizado de 0,001 a 1,000 (a cada 0,001), bem como variacbes no parametro
momentum de 0,0000 a 1,000 (a cada 0,0005), totalizando 1000 valores de taxas de
aprendizado e 2001 valores de momentum. Os valores de taxa de aprendizado e taxas
de momentum foram combinados totalizando 2.001.000 combinac¢Ges. Além dessas
combinacBes utilizou-se a estratégia de auto ajuste dos valores de taxa de
aprendizado e momentum, processo que reduz os valores das taxas de aprendizado e
momentum com a evolucdo do algoritmo resultando em 8.004.000 configuracGes do

algoritmo backpropagation.
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Para o algoritmo resilient propagation, considerou-se quatro variagoes
basicas denominadas RPROP+, RPROP-, iRPROP+, iPROP (HEATON, 2010). No
algoritmo Manhattan update rule, que por definicdo necessita de pequenas taxas de
treinamento, restringiu-se a utilizacdo de somente um valor de taxa de aprendizado:
0,00001. Os algoritmos scaled conjugate gradient, levenberg marquardt apresentam
somente uma configuracdo ndo dependendo de valores de pardmetros de treinamento.

O algoritmo de treinamento conhecido como quick propagation é baseado no
método de Newton utilizado para obtencdo de raizes de uma funcgéo. Esse algoritmo
é tolerante a altas taxas de aprendizado, por isso avaliou-se taxas variando de 0,1 a
10,0 (a cada 0,1) totalizando 100 configuragdes desse algoritmo.

A metaheuristica Simulated annealing é baseado no processo de recozimento
de metais utilizado em processos metallrgicos, 0 processo consiste em aquecer um
metal e verificar como esse metal se resfria e congela numa estrutura cristalina de
energia minima. Como principais pardmetros desse algoritmo tem-se o ndmero de
ciclos por interacdo e os valores de temperatura maxima e minima. Os valores de
numeros de ciclos avaliados foram variados de 100 a 1000 (a cada 100), com
temperatura minima de dois e maxima de dez, totalizando 10 configuragdes.

Outra metaheuristica utilizada foi o Algoritmo Genético (AG). O AG baseia-
se no processo de evolucdo natural das espécies e nos principios de reproducéo
genética. O sistema possui como principais parametros configuraveis o tamanho da
populacéo, a probabilidade de mutacéo e a taxa de cruzamento. Testou-se valores de
populacdo variando de 50 a 1000 (a cada 50) totalizando 20 valores de populagéo,
valores de mutacdo variando de 0,1 a 0,5 (a cada 0,1) totalizando 5 valores de
mutacdo, valores de cruzamento variando 0,05 a 0,70 (a cada 0,05) totalizando 14
valores. Foram testados no total 114 configuracGes de AG.

Foram avaliadas todas as possiveis combinacdes entre nimeros de neurdnios
na camada oculta, tipo de funcGes de ativacdo na camada oculta e de saida, nUmero
de ciclos de treinamento e configuracgdes dos algoritmos. Os pesos iniciais de todas
as redes foram gerados aleatoriamente. Para cada combinacédo avaliada gerou-se 100
redes, sendo considerada uma simulagdo. A escolha da melhor configuracdo e o
processo de treinamento das redes neurais artificiais foi feito avaliando o erro
quadratico médio e o desvio padrdo dos erros quadraticos médios de cada simulag&o,
sendo escolhidas as configuragdes mais simples e consistentes. Como critério de

parada dos algoritmos de treinamento, utilizou-se: o nimero total de ciclos (com os
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valores variando de 500 a 3000 (a cada 100), totalizando 26 valores) ou o erro
quadrético medio inferior a 1%. Portanto, finalizou-se o treinamento quando um dos
critérios foi atingido.

O treinamento e a avaliacéo das redes foram feitos no sistema NeuroForest —
Volumetric, desenvolvido por Helio G. Leite, Daniel H. B. Binoti e Mayra Luiza M.
da S. Binoti, disponivel gratuitamente no site http://neuroforest.ucoz.com/, a versado
disponivel no site foi alterada pelos préprios autores a fim de rodar scripts

executando as configuracdes testadas nesse trabalho.

2.4 Avaliacao dos Modelos

As estimativas das RNA e dos modelos de Schumacher e Hall foram
avaliadas com base nos coeficientes de correlacdo com os valores observados e a raiz
quadrada do erro médio (RMSE), bem como na analise grafica dos residuos (erros

percentuais) e histograma de erros percentuais.

f nY =Yz
RMSE (%) = 100 %/Y

em que, Y é a saida observada nos inventarios, Y ¢ a saida estimada, ¥ é a média da

saida observada e n é o numero total de dados.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram estimados 53 equagBes volumétricas a partir do modelo de
Schumacher e Hall. O coeficiente de correlacdo entre os valores observados e
estimados pelas equacdes foi de 0,993 e o valor de RMSE estimado foi de 7,28%. As
estimativas apresentaram-se sem tendenciosidade e livre de bias. A dispersdo dos
residuos em funcdo dos valores observados e o histograma de residuos s&o

apresentados na Figura 1.
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Figura 1 — Grafico de residuos e histograma de erros obtidos pelas estimativas
realizadas pelo modelo de Schumacher e Hall.

Foram avaliadas 1200 configuracgdes diferentes de RNA referentes ao nimero
de neurdnios na camada oculta e combinacdes de fungdes de ativagdo. Como critério
de parada utilizou-se o numero de ciclos totalizando 26 critérios. Essas configuracGes
foram combinadas com as simulagdes de cada algoritmo backpropagation
(8.004.000), resilient propagation (4), Manhattan update rule (1), scaled conjugate
gradiente (1), levenberg marquardt (1), quick propagation (100), simulated
annealing (10), e algoritmos genéticos (114). No total foram testadas 2,49 10
configuragdes sendo treinadas 2,49 10'° RNA.
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Em funcdo da enorme quantidade de redes treinadas, foram avaliadas apenas
as configuracBes que apresentaram valores satisfatérios de erro quadratico médio, ou
seja, valores menores que 1%.

Obteve-se resultados satisfatorios com configuragdes de apenas um neurdnio
na camada oculta, demonstrando que redes de estruturas complexas ndo sao
necessarias para a estimacdo do volume de arvores. Provavelmente, isto se justifica
pelo fato do nimero de neurénios na camada oculta ser responsavel principalmente
pela extracdo de caracteristicas de ndo linearidade dos dados, neste caso, um Unico
neurdnio foi capaz de extrair a relacdo entre as variaveis consideradas e o volume.

Recomenda-se que nas aplicagfes de RNA, sejam escolhidas configuracfes
mais simples, com o menor nimero de neurdnios possivel na camada oculta, a fim de
evitar o overfitting e facilitar o processo de busca e otimizacao da configuracdo para
uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2010).

N&o houve diferenca entre as fungdes de ativagdo na camada oculta avaliadas.
Para as funcgdes de ativacdo na camada de saida a funcdo linear, log seno e tangente
hiperbdlica apresentaram valores negativos para algumas estimativas volumétricas,
devido & normalizagdo das varidveis numéricas ter sido feita entre valores de 0 a 1,
enquanto que estas funcdes resultam em valores entre -1 e 1.

N&o houve redes satisfatorias com os algoritmos scaled conjugate gradiente,
Manhattan update rule, levenberg marquardt, simulated annealing e algoritmos
genéticos, para os dados desse estudo em nenhuma configuracao testada.

Para taxas de aprendizado com valores acima de 0,1, o algoritmo
backpropagation mostrou-se instavel, ndo convergindo. Valores baixos de taxa de
aprendizagem (menores que 0,01) e do momentum (menores que 0,01) apresentaram
resultados satisfatorios, ndo influenciando de forma perceptivel, o tempo de
treinamento do algoritmo, apesar de exigir um maior numero de ciclos para a
convergeéncia.

N&ao foi objetivo avaliar o tempo de processamento, pelo fato do sistema
NeuroForest - Volumetric ser extremamente eficiente no processo de treinamento
(cada simulagédo gastou aproximadamente 10 segundos), o que torna o tempo fator
irrelevante nesse caso.

Para o algoritmo resilient propagation somente as configuragdes com mais do

que trés neurbnios na camada oculta apresentaram resultados satisfatorios. N&o
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houve diferenca entre as quatro variagfes basicas RPROP+, RPROP-, iRPROP+,
iPROP.

O algoritmo quick propagation apresentou resultados satisfatorios somente
para configuracdes que possuiam mais do que trés neurénios na camada oculta e taxa
de aprendizado inferior a 1,0. Taxas superiores a 1,0 causaram instabilidade no
algoritmo néo apresentando convergéncia.

Selecionou-se duas configuracdes que apresentaram resultados satisfatorios
para demonstracdo grafica (Figura 2): A) um neurdnio na camada oculta, com funcéo
de ativacdo tangente hiperbdlica na camada oculta e sigmoide na camada de saida,
treinamento utilizando o algoritmo backpropagation com taxa de aprendizado igual a
0,001 e momentum nulo; e B) 12 neurbnios na camada oculta, com funcdo de
ativacdo tangente hiperbdlica na camada oculta e sigmoide na camada de saida,

treinamento utilizando o algoritmo resilient propagation (RPROP+).
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Figura 2 — Grafico de residuos e histograma de erros obtidos pelas estimativas

realizadas pelas RNA treinadas. A) um neurénio na camada oculta, com
funcgdo de ativacdo tangente hiperbdlica na camada oculta e sigmoide na
camada de saida, treinamento utilizando o algoritmo backpropagation
com taxa de aprendizado igual a 0,001 e momentum nulo; e B) 12
neurbnios na camada oculta, com funcdo de ativacdo tangente
hiperbdlica na camada oculta e sigmoide na camada de saida,

treinamento utilizando o algoritmo resilient propagation (RPROP+).
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Observou-se pouca diferenca nas estimativas com relagdo ao modelo de
Schumacher e Hall. Deve-se salientar que as estimativas foram feitas utilizando 53
equacOes volumétricas (estratificacdo) contra somente uma unica RNA para todos 0s
dados. Fato que favorece a utilizacdo das RNA bem como a aplicacdo operacional do
método, por ser possivel reduzir muito o tempo gasto com ajustes e avaliagdes de
modelos volumétricos por estrato. Além disso, ndo houve diferencas perceptiveis
entre a configuracdo A (pouca complexidade) e B (maior complexidade), fato que
justifica a utilizacdo de RNA com baixa complexidade, ou seja, poucos neurdnios na
camada oculta, o que pode levar a rede a memorizar os dados de treinamento
(overfitting), ao invés de extrair as caracteristicas gerais dos dados que permitirdo a

generalizacao.
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4. CONCLUSOES

A estimacdo do volume de arvores por meio de redes neurais artificiais pode
ser feita com diferentes configuracdes, variando o nimero de neurdnios na camada
oculta, as fungdes de ativacao, os algoritmos e os parametros de treinamento.

Redes neurais simples, com apenas um neurdnio na camada oculta podem ser

utilizadas com eficiéncia para estimacao do volume de arvores.
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CAPITULO 8

ESTIMACAO DO VOLUME DE ARVORES UTILIZANDO O SISTEMA
NEUROFOREST - VOLUMETRIC

1. INTRODUCAO

Desde a introducdo de técnicas de regressdao no manejo florestal, estas tém
sido utilizadas para a estimacao do volume e altura de arvores, predi¢cdo ou projecédo
do volume de povoamentos em idades futuras, dentre outras funcGes, gerando na
maioria dos casos estimativas consistentes.

A estimacdo do volume de arvores é comumente feita pela correlacdo do
volume total com varidveis facilmente mensurdveis como altura e didmetro a 1,3 m
de altura (dap). O modelo de Schumacher e Hall (1933) é predominante na area
florestal devido a suas propriedades estatisticas, facilidade de ajuste e uso, além da
geracdo de estimativas de boa qualidade (CAMPOS e LEITE, 2009).

A utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) tem se mostrado uma
alternativa promissora em relacdo as técnicas de regressdo para no manejo dos
recursos florestais. Diversos trabalhos tém sido desenvolvidos visando sua adaptacéo
e parametrizacdo para diversas situacdes como a estimacdo do volume de arvores
(SILVA et al., 2009), crescimento e produgdo (BINOT]I, 2010) e taper (LEITE et al.,
2010), dentre outras aplicagdes.

Entretanto a utilizacdo de técnicas de RNA depende de ferramentas
computacionais especializadas, 0 que pode acarretar um custo expressivo para a sua

utilizacdo e entendimento. Ferramentas computacionais especializadas para aplicagéo
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de RNA na éarea florestal ainda ndo haviam sido divulgadas e este fato, em muitos
casos, dificulta ou impossibilitava a utilizagdo de RNA na area florestal.
Recentemente foi desenvolvido o sistema NeuroForest — Volumetric,
exatamente para viabilizar o uso eficiente das técnicas de RNA para resolver
problemas de quantificagdo do volume de &rvores em povoamentos florestais. O
sistema é especifico, de interface amigével ao usuario e de distribuicdo gratuita.

1.1 Objetivo

O objetivo deste estudo foi de demonstrar um caso de uso do NeuroForest —
Volumetric para quantificacdo do volume de arvores e avaliar sua eficiéncia na
aplicacdo de redes neurais artificiais. Também foi objetivo apresentar uma

fundamentacdo tedrica sucinta, porem suficiente sobre redes neurais artificiais.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Desenvolvimento do Projeto

O NeuroForest - Volumetric foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacdo Java. Como ambiente de desenvolvimento foram utilizados o IDE
(Integrated Development Environment) Netbeans 7.1 e a JDK 7.3 (Java
Development Kit). Os testes do sistema foram realizados em ambiente Windows. O
sistema utiliza a biblioteca Encog 3 para a geracdo, treinamento e construcdo das
RNA (HEATON, 2011).

2.2 Estudo de Caso
Inicialmente foi elaborado um texto com a fundamentacdo tedrica sobre
RNA, suficiente para o entendimento e uso do NeuroForest — Volumetric. Em

seguida foi conduzido um caso de uso do software conforme descrito em

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é uma rede de neurdnios artificiais, e,
portanto, constitui uma aproximagdo grosseira de partes do cérebro real (redes
neurais bioldgicas). Consiste em um sistema computacional paralelo composto de
elementos de processamento simples (neur6nios artificiais) que calculam
determinadas funcGes matemaéticas e estdo conectados entre si de uma maneira
especifica, a fim de executar uma determinada tarefa. Na maioria dos modelos essas
conexdes estdo associadas a pesos que armazenam o conhecimento adquirido durante

0 processo de aprendizado ou treinamento (fase de ajuste dos pesos) e ponderaram as
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entradas recebidas por cada neurdnio da rede (HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007,
BULLINARIA, 2010).

As unidades de processamento de uma RNA, denominadas neurdnios
artificiais, sdo modelos bem simplificados dos neurdnios bioldgicos encontrados nos
sistemas nervosos bioldgicos e no cérebro humano. O neurénio bioldgico é dividido
em trés partes principais: dendritos, corpo celular e axénio (Figura 1). Os dendritos
recebem informacdes na forma de impulsos nervosos oriundos de outros neurénios e
o0s conduz até o corpo celular que processa 0s sinais recebidos e caso atinjam o limiar
de excitagdo do neur6nio, um impulso elétrico é produzido e propagado através do
axonio para 0s neurdnios seguintes. A regido de contato entre a terminagdo axonica
de um neurbnio e os dendritos de outro consiste na sinapse que pondera a
transmissdo de impulsos elétricos, ressalta-se que o contato fisico inexiste, mas sim
substancias neurotransmissoras unem funcionalmente os neurodnios, formando as
redes neurais bioldgicas (Figura 2). Este processo simples de comunicagdo entre
neurdnios € responsavel pela maioria das fungdes realizadas pelo cérebro, porém a
capacidade de realizar fungdes complexas surge da atividade em paralelo de varios
neurdnios do sistema nervoso, ou seja, das redes neurais biologicas (BRAGA et al.,
2007; SILVA et al., 2010).

Membrana celular

Terminagdes sinapticas

Axonio

Dendritos Soma

Figura 1 — Neurdnio bioldgico (SILVA et al., 2010).

Substancias
neurotransmissoras

/

Figura 2 — Conex0es sinapticas entre neurénios bioldgicos (SILVA et al., 2010).
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O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto por McCulloch e Pitts
em 1943. De maneira similar ao neurdnio bioldgico, o neurénio artificial (Figura 3)
possui n terminais de entrada (dendritos) que recebem cada um, um valor
X1,X3,..., X, (ativagdes dos neurdnios anteriores). Os terminais de entrada possuem
pesos associados wq, Wo,..., W, Cujos valores podem ser positivos ou negativos e
ponderam os valores das entradas, além de armazenar o conhecimento adquirido
(sinapse). Um combinador linear (£) soma o produto de cada entrada do neurénio por
Seu respectivo peso, posteriormente é subtraido desta soma o limiar de excitacdo do
neurénio (@), resultando no potencial de ativacdo do neurdnio (u), ao qual é aplicada
uma funcdo matematica (fungdo de ativacdo, g(u)) cujo objetivo é limitar a saida do
neuronio (y). Assim, o neurdnio artificial pode ser descrito pela seguinte funcéo
matematica (BRAGA et al., 2007; SILVA et al., 2010):

y =g(u),sendou = Y-, x;w; — 6

-0

X1|;'>— W1

X, == w, u gl) ——vy

X, 0 — w

n

Figura 3 — Neurdnio artificial (SILVA et al., 2010).

Em termos de implementacdo computacional, € conveniente tratar o limiar de
excitacdo do neurbnio (#) como um peso sinaptico (wg) associado a uma entrada fixa
(xg = 1), dessa maneira, o limiar torna-se um parametro a ser ajustado pelo
algoritmo de treinamento da rede (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010).

Matematicamente, 0 modelo permanece equivalente:
y = g(u), sendou = YL, x;w;

Similar aos neurénios biologicos, os neurdnios artificiais individuais possuem
capacidade computacional limitada, entretanto, um conjunto de neurdnios artificiais
conectados entre si, constituindo uma rede, é capaz de resolver problemas de elevada
complexidade. A disposigdo dos seus neurdnios em uma rede, comumente definida
como arquitetura, € caracterizada pelo nimero de camadas, pelo numero de

neurdnios por camada e pelo tipo de conexdo entre os neurénios. As camadas de uma
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rede podem ser dos seguintes tipos: entrada (recebimento dos dados), oculta ou
intermediéria (extracdo de caracteristicas) e saida (producdo e apresentacdo do
resultado final da rede). Ressalta-se que apenas 0s neurbnios das camadas ocultas e
de saida realizam o processamento descrito anteriormente, 0s neurénios da camada
de entrada apenas recebem os dados e transmite-os para a proxima camada. Dessa
maneira, uma rede é considerada de camada Unica, quando ndo possui camadas
ocultas, possuindo apenas a camada de saida, uma vez que a camada de entrada nédo
realiza processamento dos dados, enquanto que uma rede de multiplas camadas pode
ter uma ou mais camadas ocultas, além da camada de saida. As conexdes entre 0s
neuronios podem ser do tipo feedforward (alimentada para frente) ou recorrente (as

saidas dependem das entradas e do seu valor atual) (BRAGA et al., 2007).

2.2.1 Normalizacado

A normalizagdo dos dados é uma etapa de pré-processamento dos dados
essencial para determinados métodos de Mineracdo de Dados, dentre estes as Redes
Neurais Artificiais. Consiste na transformacéo dos valores de cada varidvel numérica
de forma a compreenderem pequenos intervalos, como de -1 a 1 ou de 0 a 1. Esta
etapa impede que valores maiores de algumas variaveis influenciem de forma
tendenciosa nas estimativas, tratando todas as varidveis de forma equivalente
(GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005). Além disso, as funcGes matematicas
calculadas pelos neurénios artificiais, comumente denominadas de funcdes de
ativagdo, limitam a amplitude das saidas aos intervalos citados. Assim, uma
normalizacdo adequada das variaveis antes do processo de treinamento é importante
para obter bons resultados e reduzir significativamente o tempo de célculo (SOLA e
SEVILLA, 1997; HAYKIN, 2001).

A normalizacdo linear considera o valor minimo e maximo de cada variavel
na transformacdo para valores em um intervalo fechado, por exemplo, de 0 até 1 ou
de -1 a 1, mantendo as distancias entre os valores normalizados proporcionais as
distancias entre os dados originais, cuja formula é (VALENCA, 2010):

;L (X = Xmin) (b — a)
X +a
(xmax - xmin)
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em que: x’ € o valor normalizado; x é o valor original; x,,;, € 0 valor minimo da
variavel, x,,,, € 0 valor maximo da variavel; a é o limite inferior do intervalo de
normalizacdo (0 ou -1); e b € o limite superior do intervalo de normalizagdo (1).

E necessario um pos-processamento dos dados ao final do processamento de
uma rede, revertendo a normalizacdo realizada anteriormente.

A normalizacdo linear foi escolhida para ser implementada no pré-
processamento dos valores das variaveis numéricas ou quantitativas, enquanto que as
varidveis categoricas ou qualitativas sdo codificadas de forma a atender as
necessidades de uma rede, ou seja, que os dados estejam em uma representacao
numérica. Dessa maneira, as variaveis categoricas cujos valores sdo nominais, sdo
submetidas a codificacdo de categorica para numeérica do tipo representacdo binaria
1-de-N. Nesse tipo de representacdo, o cddigo tem um comprimento igual ao nimero
de categorias da variavel a ser codificada, e cada elemento recebe o valor 0, exceto
aquele que representa a categoria em questdo (GOLDSCHMIDT e PASSOS, 2005).
Por exemplo, considere que a variavel “local” possui cinco categorias, a codificagdo

é demostrada na Tabela 1:

Tabela 1 — Codificagdo por representacdo binaria 1-de-N.

Valores originais | Cédigo
Fazenda Velha 10000
Fazenda Jacutinga | 01000
Beira do Riacho 00100
Santa Cruz 00010
Providéncia 00001

2.2.2 Fungéo de Ativagéo

A funcdo de ativacdo (g(u)) define a saida do neurénio em termos do
potencial de ativacdo (u). Seu objetivo é limitar o intervalo de amplitude da saida a
um valor entre 0 e 1 ou entre -1 e 1. Diversas fungdes de ativacdo podem ser
utilizadas afetando o desempenho da RNA, por isso implementou-se as seguintes
fungdes: funcdo identidade, fungdo sigmoidal, funcdo tangente hiperbolica, fungéo
Log e fungéo Seno.

A funcdo identidade ou linear resulta no valor do proprio potencial de
ativacdo (u), lembrando que este é resultado da combinacdo linear do produto de
cada entrada por seu respectivo peso, incluindo o limiar de excitagdo (wgy com

xo = 1). A funcdo sigmoidal (logistica) resulta em valores reais entre 0 e 1, nas
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fungdes tangente hiperbdlica, Log e Seno, este intervalo é entre -1 e 1 (BRAGA et
al., 2007; VALENCA, 2010; HEATON, 2011).

2.2.3 Treinamento

O treinamento ou aprendizado de uma RNA consiste no processo iterativo de
ajuste dos seus parametros, ou seja, pesos e limiar de excitacdo (trado com um peso)
a partir de apresentacOes sucessivas de um conjunto de exemplos a um algoritmo de
treinamento, até que um critério de parada seja atingido, finalizando o processo
(BISHOP, 1995; HAYKIN, 2001; BRAGA et al., 2007).

Os algoritmos propagativos de treinamento sdo utilizados para o treinamento
de RNA que se enquadram no paradigma de aprendizado do tipo supervisionado, ou
seja, o algoritmo de treinamento recebe um par de entradas e com suas respectivas
saidas desejadas. O algoritmo de propagacdo vai passar por uma serie de iteracoes,
visando minimizar o erro das estimativas. Em cada iteracdo todos os dados sé&o
apresentados a rede, a cada observacdo apresentada, a matriz de pesos é alterada
pelas etapas conhecidas como forward (para frente) e backward (para trés). Na etapa
forward, os valores de entrada sdo apresentados a rede e propagados até a camada de
saida que gera uma resposta, as estimativas obtidas sdo comparadas com os valores
observados, obtendo dessa forma o erro. Ressalta-se que nesta etapa, 0s pesos da
rede sdo todos fixos. A etapa backward consiste na propagacédo do erro da camada de
saida em direcdo a camada de entrada, ou seja, para tras através da rede,
direcionando o ajuste dos pesos de acordo com uma regra de correcdo de erro, para
que o valor da saida da rede seja 0 mais proxima do desejado (HAYKIN, 2001).

Diversos algoritmos podem ser utilizados para o treinamento de RNA.
Buscou-se implementar maior gama de algoritmos disponiveis para facilitar na
obtencdo de RNA satisfatdrias. Os algoritmos implementados no sistema foram:
Error BackPropagation, Manhattan Update Rule, Quick propagation (QPROP),
Resilient Propagation (RPROP), Scaled Conjugate Gradient (SCG), Levenberg
Marquardt algorithm (LMA), Algoritmos Genéticos e Simulated Annealing.

Alguns algoritmos requerem a definicdo de parametros especificos como a
taxa de aprendizado e 0 momentum. A taxa de aprendizado mede a rapidez com que
0S pesos sdo atualizados. O momentum é adicionado a equacgédo de ajuste dos pesos
para acelerar o processo de treinamento e evitar minimos locais, reduzindo a
instabilidade (BRAGA et al., 2007).
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Os Algoritmos Genéticos sdo inspirados nos principios da evolugdo natural e
da reproducdo genética, sendo utilizados para resolver problemas de busca e
otimizacdo, como o ajuste dos pesos de uma rede. O processo iterativo de busca por
uma solucdo compreende as seguintes etapas: geracdo de uma populacdo inicial
aleatoria formada por um conjunto aleatorio de individuos (possiveis solucées);
selecdo de individuos mais adaptados; reproducdo gerando novos individuos
(cruzamentos (crossover), mutacdes ou recombinacdo genética); até a obtencdo de
uma solucéo satisfatoria (critério de parada) (LINDEN, 2006).

Simulated annealing é uma processo de busca e otimizacdo que baseia-se na
analogia com processos de recozimento solidos (metalurgia). A partir de uma
solucdo inicial e através de um mecanismo de movimento, uma nova solucdo é
gerada e avaliada, definindo se 0 movimento sera aceito com base em algum critério
pré-estabelecido. Os parametros de temperatura limitam a probabilidade de aceitacéo
de solugdes “ruins”, a fim de explorar o espago de solucdes e escapar de minimos
locais (RODRIGUES et al., 2004).

O treinamento de uma rede é finalizado quando um determinado critério de
parada é atingido, neste estudo, foram utilizados trés critérios: erro médio, nimero de
ciclos e convergéncia. Considerando a k-ésima amostra de treinamento, a funcéo erro
quadratico mede o desempenho dos valores produzidos pelos neurbnios de saida (j),

ou seja:

e(k) =

N[ =

> (7 - 7,0
j=1

em que yc{ e o valor desejada da saida e y; € o valor obtido pela rede. Considerando
um conjunto de treinamento composto por p amostras, 0 desempenho global do
algoritmo de treinamento pode ser medido pelo erro quadratico médio (ey), ou

simplesmente erro médio (SILVA et al., 2010):
p

ey = %Z e ()

k=1
Um ciclo (ou época) corresponde a apresentagdo completa de todos os
elementos do conjunto de treinamento acompanhada dos ajustes dos pesos da rede.
Portanto, um critério de parada com base no nimero de ciclos, encerra o treinamento

de uma rede apds atingir uma determinada quantidade de ciclos. O critério
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denominado convergéncia define o nimero de ciclos ap6s o qual, se o erro médio

ndo diminuir, o treinamento é finalizado (BRAGA et al., 2007).
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3. RESULTADOS

O sistema computacional denominado por NeuroForest - Volumetric (Sistema
para estimacdo do volume de arvores utilizando redes neurais artificiais) foi
desenvolvido visando tornar-se o mais amigavel possivel ao usuério, admitindo certa
flexibilidade na escolha de construcdo das RNA, normalizacdo dos dados, escolha de
algoritmos e uma consistente visualizacdo dos resultados obtidos.

Definiu-se como entrada padréo para o treinamento das redes os parametros:

= Local: nome ou cédigo do local (talhdo, unidade de manejo, lote, projeto, etc.)
no qual a arvore esta plantada.

= Regime: regime de corte, sendo 1 para a primeira rotacdo (altofuste), 2 para a
segunda rotacdo (primeira talhadia) e assim sucessivamente.

= Espagamento: distdncia de plantio entre as arvores na fila e entre filas, por
exemplo, 3x3.

= Clone: nome ou cédigo do material genético ou espécie.

= Arvore: codigo da arvore no banco de dados de cubagem (apenas para efeito de
controle do usuario).

= |dade: periodo de tempo do estabelecimento (plantio ou conducgdo de brotacéo)
até a medicao, em meses ou anos.

= Dap: didmetro a 1,30 m em centimetros.

= Altura: altura total ou comercial em metros.

= Volume: volume em metros cubicos totalizado por alguma formula aproximativa

a partir das medicdes da cubagem.
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As variaveis qualitativas ou categoricas sdo: local, espacamento e clone.

Enquanto que as varidveis regime, idade, dap, altura e volume sdo quantitativas ou

numeéricas.

A tela inicial do sistema desenvolvido é apresentada na Figura 4.

Dados Treinamento Inventario Ajuda

_’ Cubagem
E Normalizagdo
=3 Parametros
D Res. Cubagem
j Inventario

]
| 3 Sobre...

o« \

NeuroF orest

Velumetric

Figura 4 — Tela inicial do sistema.

No menu “Dados” sao importados os dados para processamento. Apos a

importacdo os dados sdo apresentados na aba “Cubagem” (Figura 5). Os dados

devem ser importados a partir de arquivos de texto (.txt) com as colunas seguindo a

ordem do sistema. Realizada a importacdo dos dados e sua verificacdo no sistema,

deve-se acionar o botdo “Descri¢do dos Dados”, para realizagdo do processo de

descricdo e avaliacdo dos dados (minimos, maximos, nimero de classes das variaveis

categoricas).
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Dados Treinamento Inventdrio Ajuda

j Cubagem ﬁ é Q
= Normalizagdo | Adicionar Registro Deletar Registro Descricio dos Dados
=3 Parametros || Local Regime Espacamento  Clone Idade Dap Altura Volume
FazendaVelha [1.0 33 1 64.0 21.33 2.3 0.404950203 |
D Res. Cubagem | favela |10 a3 1 620 1.7 17.6 l0.102800565 |
\nventario | Fazendavelha |10 3 1 64.0 1.1 2.2 0.240356591
2 FazendaVelha |1.0 ES 1 g4.0 g.o1 116 [0.029920334
2} sobre.. |[Fazendaveha |10 53 1 640 B.4% 2.7 [0.259523688
FazendaVelha |1.0 3 1 64,0 21.96 5.0 0.383046 153
Fazendavelha |1.0 ES 1 g0 1401 178 0. 120456419
Fazendavelha |10 33 1 6.0 13.05 7.3 0109144381
FazendsVelha |1.0 33 1 64.0 16.23 1.5 0.170829754
Fazendavelha |1.0 ES 1 g0 o.55 143 0.047241165
FazendaVelha |1.0 33 1 g4.0 1592 223 0183387073
FazendaVelha |1.0 33 1 64.0 16.23 22.0 0.205414313
Fazendavelha |1.0 3 1 64.0 14.32 19.3 0.128536715
FazendaVelha |1.0 ES 1 g4.0 1082 137 [0.053147405
FazendaVelna |1.0 53 1 640 7.6 13 0.035566355
FazendaVelha |1.0 3 1 64,0 7.32 10.5 [0.020089433
Fazendavelha |1.0 ES 1 g0 23,55 25.3 [0.460416152
Fazendavelha |10 33 1 6.0 2101 24,4 0.39033155
FazendsVelha |1.0 33 1 64.0 17.18 2.4 0.220274%2
Fazendavelha |1.0 ES 1 g0 20.05 247 0350609585
FazendaVelha |1.0 33 1 g4.0 2133 244 [0.385555237
FazendaVelha |1.0 33 1 64.0 5.57 17.2 0.057633554
Fazendavelha |1.0 3 1 64.0 226 3.6 0.426718275
FazendaVelha |1.0 33 1 g4.0 22.92 3.7 [0.406086225
FazendaVelha |1.0 33 1 64.0 121 20.1 0116859517
FazendaVelha |1.0 3 1 64,0 7.9 13.5 0.033132876
Fazendavelha |1.0 ES 1 g0 7.0 129 0.018975248
Fazendavelha |10 33 1 6.0 1337 8.2 0.113490214
andavals can aa 5 o 173072

Figura 5 — Apresentacdo dos dados importados para o sistema.

Apos a descrigdo dos dados o usuario € levado a aba “Normalizagdo”, onde
sdo especificos pelo proprio sistema, os valores maximo e minimo de cada variavel.
O usuario pode especificar os valores para normalizacdo das variaveis. Clicando no

botdo “Normalizar” os dados sdo normalizados e apresentados (Figura 6).

" NeuroForest - Vo [
Dados Treinamento Inventario Ajuda
j’ Cubagem Dados Dados Mormalizados
= - Limites Regime Idade | |Local Regime Espacamento  Clone Idade Dap
m Normalizagho .y |La [64.0 | [Fazendaveha [o.5 3 1 0.5 0.720 .
@@ parametros Minimo |Lo |40 Fazendaveha (0.5 33 1 o5 0.31577)
Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.518
D Res. Cubagem LT "l [Fazendaveha 0.5 33 1 0.5 0,197
Fazendaveha (0.5 33 1 0.5 0.591
B Inventario Normaizagsa Fazendavelha (0.5 3x3 1 0.5 0.736
= Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0,408
L S Limites Regme Tdade| e zendaveha [0.5 3 1 0.5 0.368
Méxima |t 2 Fazendaveha (0.5 3 1 0.5 0299
[Miimo o b Fazendaveha 0.5 3x3 1 0.5 0.223
] o Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.486
Fazendaveha [0.5 33 1 0.5 0,433
i i Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.420
Varidveis Categdricas Fazendaveha 0.5 33 1 0.5 0.276
Niimero de Locais: Fazendaveha (0.5 33 1 0.5 0.157
Fazendaveha [0.5 3x3 1 0.5 0.131
! Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 l0.802
Nimero de Clones: Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0,697
Fazendaveha [0.5 3x3 1 0.5 l0.539
2 Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.657
Nimero de Espacamentos: Fazendaveha (0.5 3 1 0.5 0.710
1 Fazendaveha [0.5 33 1 0.5 0.236
Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.763
Fazendaveha (0.5 33 1 0.5 0.776
Fazendaveha [0.5 33 1 0.5 0.328
ENormalizar Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.157
Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0.118
Fazendaveha (0.5 3x3 1 0.5 0,381
Fazendaveha [0.5 3x3 1 0.5 0.197 _
———— Evey 3 ne In o=a
Bl m ] r

Figura 6 — Tela de normalizag&o dos dados de treinamento.

Na aba “Parametros” sdo apresentados os principais pardmetros que podem
ser ajustados para a obtencdo das RNA: nimeros de neurdnios da camada oculta ou
intermediaria (a camada de entrada que depende exclusivamente das variaveis

utilizadas e a camada de saida corresponde a apenas uma varidvel); funcdo de
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ativacdo de cada camada; nuimero de redes treinadas (pode-se escolher treinar
diversas redes ao mesmo tempo, fornecendo ao usuario a possibilidade de escolha da

melhor RNA); tipo de treinamento (algoritmo de treinamento) (Figura 7).

Dados Treinamento Inventério Ajuda

Parametros | Parada l Treinamento

’ Cubagem
(BB o w._a. || Neurdnios Fung3o de Ativagio

' Normalizagdo

-g Pardmetros Camada Entrada: 28 Camada Oculta: Tangente Hiperbdlica -
_] Res. Cubagem Camada Ocuita: 8 CamadadeSada: | Tangente Hiperbdlica =
_d Inventario Camada de Saida: 1

3 Sobre...
N(mero de Redes Treinadas Tipo de Treinamento
Redes Treinadas 1 Tipo de Treinamento Backpropagation -

\Arquivo de dados Importado com sucesso
2.Descrigdc dos Dados Realizada
3.Dados Normalizados

Figura 7 — Tela de parametros para configuracdo das redes neurais artificiais.

Os critérios de parada da RNA (Figura 8) e os principais parametros dos

algoritmos de treinamento (Figura 9) podem ser especificados nessa aba.

3 Cubagem

= S Critério de Parada

@ Normalizagdo

- Erro Médio 0.001

Iﬂ Pardmetros

D Res. Cubagem || Mamero de Cidos: 3000
Q Inventario Convergéncia 20

&)  sobre...

Figura 8 — Configurag&o dos critérios de parada para o treinamento das RNA.
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I Neuroforest - Vo (e

Dados Treinamento Inventdrio Ajuda

j Cubagem ‘ Parimetros | Parada Fremamenm’

[ ] — BackPropagation
@ Normalizagdo
| = © 1| Taxa de Aprendizado 0.01 [] Auto Ajuste Taxa de Aprendizagem
| Ig Parametros
Momentun 0.005 [7] Auto Ajuste Monentum

D Res, Cubagem

Q Inventario

4  sobre...

Resilient Propagation

@ RPROP+ () IRPROP+

() RPROP- () iPROP-

Manhattan Update Rule

Taxa de Aprendizagem 0.00001
Quick propagation
Taxa de Aprendizagem 20

Algoritmos Genéticos

Tamanho da Populacio 500
Taxa de Mutagio 01
Percentagem de Seleio para Cruzamento 0.25

Simulated Annealing

Cidlos 500
Temperatura Inicio 10
Temperatura Final 2

Figura 9 — Configuracéo dos algoritmos de treinamento das RNA.

Os resultados do treinamento das RNA sdo apresentados na aba “Res.
Cubagem”. Caso o usuario tenha escolhido treinar mais de uma rede sé&o
apresentados os valores estimados para cada rede treinada (Figura 10). Nessa mesma
aba sdo apresentados os graficos de avaliacdo das estimativas obtidas pelas redes:
correlacdo entre valores observados e estimados (Figura 11), residuo ou erro
percentual em funcdo dos valores observados (Figura 12) e histograma da frequéncia
dos erros percentuais, sendo 0 eixo y a proporcao (ao multiplicar por 100 obtém-se a

frequéncia percentual) e o eixo x a classe de erro percentual (Figura 13).

7 NeuroForest - Vol [ e e
Dados Treinamento Inventario Ajuda
j Cubagem ﬁedesﬁeunadasmréﬁms‘
= Normalizaggo || Local Regime Espacamento  Clone Idade Dap Altura VolumeObs... RNA
FazendaVelha |10 33 1 54.0 21,33 26,3 0,404960203 [0,41C &
=@ PardMetros ||Faendavelha [1.0 3x3 1 54.0 1.78 17.6 0.102800565 0,080
‘ D Res. Cubagem FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 19.1 22.2 0.240356591 |0.25¢
FazendaVelna [1.0 33 1 54.0 8.91 116 0.029920334 |0.03¢
Q Inventario | Fazendavelha |10 3x3 1 54.0 18,4 227 0.259623888 |0.25¢
= FazendaVeha |10 33 1 54.0 21.96 25.0 0.383046153 |0.40¢
4 sobre... FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 14.01 17.3 0.120456415 0. 11¢
FazendaVeha [1.0 33 1 54.0 13.05 17.3 0.109144481 0. 102
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 16.23 18.5 0.170825754 0. 15¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 5.55 14.3 0.047241165 |0.05:
FazendaVelha [1.0 33 1 540 15,92 22,3 0.183387073 |0, 18%
FazendaVeha [1.0 3x3 1 54.0 16.23 22.0 0.205414918 0. 182
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 14.32 19.3 0.128536715 |0.13¢
FazendaVelna [1.0 33 1 54.0 10.82 13.7 0.053147405 |0.080
FazendaVeha |1.0 3x3 1 54.0 7.96 113 0.035566355 |0.02¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 7.32 10.5 0.020059438 |0.01¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 23,55 25.3 0.460416152 0.47:
FazendaVeha |1.0 3x3 1 54.0 2101 244 0.350351956 0362
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 17.18 22.4 0.22027442  0.21%
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 20.05 247 0.350609585 |0.33¢
FazendaVelha [1.0 33 1 540 2133 244 0.385555237 0,37+
FazendaVeha [1.0 3x3 1 54.0 9.87 17.2 0.057639554 0.05¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 226 236 0.426718275 |0.40€
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 22.52 23.7 0.406086225 |0.420
FazendaVeha |1.0 3x3 1 54.0 12.1 20.1 0.116859517 0. 10¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 7.96 13.5 0.033132875 |0.03¢
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 7.0 12.9 0.013975248 |0.02¢
FazendaVeha |1.0 3x3 1 54.0 13.37 18.2 0.113440214 0,112
FazendaVelha [1.0 33 1 54.0 8.91 13.28 0.037337433 |0.04: -
< ] G

Figura 10 — Estimativas das RNA treinadas pelo sistema.
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Dados Treinamento Inventdrio Ajuda

3 Cubagem || Redes Treinadss | Graficos |
] S—
@ Normalizacdo || pede Treinada

Iﬂ Parametros
‘ D N Observado x Estimado | Residuo Percentual | Histograma de Ermo|
Res. Cubagem
Observado x Estimado

Q Inventario e .

4  sobre... 0.75

Estimado

o

.00
000 0,05 0,10 015 020 025 030 035 040 045 050 055 060 085 070 075 0,80 085 080 085
Observado

Dados Treinamento Inventdrio Ajuda

j Cubagem | [Redes Treinadas | Graficos |

[ ] S
@ Mormalizacio || pede Treinada

Ylg Pardmetros
Observada x Estmade | Residuo Percentual | Histograma de Ermo|
‘ D Res. Cubagem

Residuo Percentual

Q Inventario 70
3 sobre...
a0
50
-
40
Y
a0 .
o
El
2
w
3
[

0,00 D05 0,10 D016 020 025 D30 035 D40 045 050 055 060 0B5 0,70 075 080 0,85 090 085
Observado

Figura 12 — Graficos dos residuos percentuais em fungdo dos valores observados.
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Dados Treinamento Inventdrio Ajuda

j Cubagem || Redes Treinadss | Graficos |

[ A
@ Normalizagdo || pede Treinada

Iﬂ Parametros

D Res. Cubagem

Q Inventario el

0,20
4  sobre... 018
o018
017
0,18
015
0.14
0.13
0.12
o1
0.10
0,09
0,08
0,07
0,08
0,058
0,04
0,03
0,02
0,01
0,00 .

[ Observado x Estimado | Residuo Percentual | Histograma de Erro |

Histograma de Erro

35 30 25 20 -15 .10 - 15 20 25 30 35 40 45 S0 55 B0 @5 70
Classe

Figura 13 — Histograma de dispersao dos erros percentuais.

A aba “Inventario” permite a importagdo de dados de inventario, aplicacao
das RNA treinadas ou salvas anteriormente e a exportacdo das estimativas realizadas
(Figura 14).

= o o
Dados Treinamento Inventirio Ajuda
j Cubagem g n;-% __3
= Normalizagio Importar Dados Abrir e Aplicar RNA Exportar Resultados
=g Pardmetros || Local Regime Espagamento  Clone Idade Dap Altura Volume Est...
Fazendavelha |1 33 1 4.0 21.33 25.3 0.45815884...
D Res. Cubagem | Fezendavaha |1 £ 1 640 11.78 17.6 0.09129451...
I Q Inventario  [FazendaVeha |1 33 1 640 19.1 222 0.27972100...
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 8.91 116 0.04165842...
3 sobre.. |[Fazendaveha |1 33 1 640 18.96 22.7 0.26995502...
FazendaVelna |1 33 1 4.0 21.96 25.0 0.45065760...
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 14.01 17.8 0.11610510...
Fazendavelha |1 3x3 1 4.0 13.05 17.3 0.10171008...
FazendaVelna |1 33 1 4.0 16.23 18.5 0.15458267...
FazendaVelna |1 33 1 640 9.55 143 0.05710058. ..
Fazendavelha |1 33 1 64.0 15.92 22.3 0.1571872...
Fazendavelna |1 £ 1 640 16.23 22.0 0.19971185...
FazendaVelna |1 33 1 640 1432 18.3 0.13322170...
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 10.52 13.7 0.06352621...
Fazendavelna |1 £ 1 640 7.96 1.3 0.03577044....
FazendaVelna |1 33 1 4.0 7.32 10.5 0.02558007...
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 23.55 25.3 0.52425506...
Fazendavelha |1 3x3 1 4.0 21.01 244 0.39725642...
FazendaVelna |1 33 1 4.0 17.18 224 0.22908077....
FazendaVelna |1 33 1 640 20,05 247 0.36755863...
Fazendavelha |1 33 1 64.0 21.33 24.4 0.40992715...
Fazendavelna |1 £ 1 640 5.87 17.2 0.07287323....
FazendaVelna |1 33 1 640 226 236 0.44103225...
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 22.92 237 0.45679147...
Fazendavelna |1 £ 1 640 12,1 20.1 0.11171822...
FazendaVelna |1 33 1 4.0 7.96 135 0.04150343. .
Fazendavelha |1 3x3 1 64.0 7.0 12.3 0.03182340...
Fazendavelha |1 3x3 1 4.0 13.37 18.2 0.11173236...

Figura 14 — Aplicacdo das RNA a dados de inventario florestal continuo.
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4, DISCUSSAO

O projeto NeuroForest conta com o desenvolvimento de outros sistemas para
a aplicacdo de RNA, como: NeuroForest — hipsometric para a estimacao da altura de
arvores; NeuroForest — taper para a estimacgdo do perfil de &rvores; NeuroForest —
Prediction para a predicdo da producdo futura de plantios florestais; NeuroForest —
Diameter Distribution utilizado para o ajuste de fungdes densidade de probabilidade;
bem como a projecdo dos parametros dessas funcbes; NeuroForest — AC para a
projecdo da distribuicdo diamétrica utilizando modelos de autdématos celulares,
dentre outros.

Sistemas como o RPF, utilizado para geracdo de modelos de regulacdo
florestal, OtimToras, utilizado para o corte 6timo de toras, FitFD, sistema utilizado
para o ajuste de funcGes de densidade probabilidade e Select utilizado para a selegédo
de parcelas para ajuste de modelos de crescimento e producdo foram desenvolvidos
pelo mesmo grupo de autores do projeto Neuroforest.

Esses softwares possuem a filosofia de ser livre, ou seja, os softwares estdo
disponiveis para serem usados, copiados, e distribuidos, por qualquer pessoa, seja na
sua forma original ou com modificacdes, seja gratuitamente ou com custo (HEXSEL,
2002). Este fato possibilita a utilizagdo do sistema sem custo, visando popularizar a
utilizacdo de RNA e outras técnicas aplicadas na area florestal.

No presente estudo foi conduzido um estudo de caso de aplicacdo de um
desses softwares, o NeuroForest — Volumetric. A flexibilidade e eficiéncia do
software foi comprovada sendo verificado: simplicidade de uso, importacdo de dados

e geracdo de resultados em formato usual na area de mensuracdo florestal;

124



comprovacao da eficiéncia das RNA para quantificacdo do volume de arvores;
simplicidade de aplicacdo da RNA selecionada a dados de parcelas de inventério.
Foram visualizadas as seguintes possibilidades de melhoria no software:
= permitir uma maior eficiéncia na manipulacdo dos dados observados, selecdo de
variaveis dentre outros;
= integrac&o do sistema com ferramentas de cadastro e inventario florestal, tornando
0 sistema mais versatil e dindmico;
= geracdo de relatorios em formato padronizado de uma maneira mais amigavel ao
Usuario;
® integragdo com SGBD (Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados), como o
MySQL, Firebird, PostgreSQL, dentre outros, permitindo a exportacdo e

publicacdo de informacgdes em bancos de dados corporativos.
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5. CONCLUSOES

O sistema NeuroForest — Volumetric € eficiente e de uso facil para
quantificacdo do volume de arvores em inventario florestal.

O emprego do NeuroForest — Volumetric permite significativa reducdo no
tempo para processar dados de cubagem e inventario, sem perda de exatidao.
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CONCLUSOES GERAIS

O modelo desenvolvido neste estudo, para estimacdo da altura de &rvores em
povoamentos de eucalipto com a utilizacdo de redes neurais artificiais, para situacdes
em que ha introducdo de um novo material genético, e quando ja se conhece a
tendéncia de crescimento em altura (medi¢des em parcelas de inventario), € eficiente
e resulta em grande exatidao.

O uso das RNA para estimar altura das arvores € eficiente e permite reduzir o
numero de medicGes em altura sem perda de precisdo, reduzindo o custo do
inventario florestal.

A metodologia que utiliza RNA para a reducdo do nimero de arvores a ser
cubadas durante o processo de geracdo de equacOes volumétricas, é eficiente para a
estimacdo do volume de arvores, sendo indicada para a obtencdo do volume total
com e sem casca de povoamentos de eucalipto, possibilitando a reducdo dos custos
para a construcdo de equacdes volumétrica.

A aplicacdo de redes neurais artificiais para a projecdo de parametros da
distribuicdo Weibull, € mais eficiente do que o ajuste pelo método da méaxima
verossimilhanca.

O modelo de distribuicdo diamétrica baseado em um modelo de autématos
celulares unidimensionais e redes neurais artificiais considerando ou ndo a simulagéo
de desbastes, permite estimar distribui¢Ges diamétricas futuras com exatidao.

O sistema NeuroForest — Volumetric é eficiente e de uso facil para
quantificacdo do volume de arvores em inventario florestal.

O emprego do NeuroForest — Volumetric permite significativa reducdo no

tempo para processar dados de cubagem e inventario, sem perda de exatiddo.
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A técnica de RNA apresentou resultados satisfatorios para a estimagdo do
volume de &rvores com diferentes configuracdes, ou seja, variando o nimero de
neurdnios na camada oculta, as funcdes de ativacdo, os algoritmos e parametros de
treinamento. Apesar disso, RNA simples, com apenas um neurbnio na camada

oculta, sdo suficientes para estimar o volume de arvores com exatidao.
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