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RESUMO

BINOTI, Mayra Luiza Marques da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa,
fevereiro de 2010. Redes neurais artificiais para prognose da producio de
povoamentos nao desbastados de eucalipto. Orientador: Helio Garcia Leite. Co-
orientadores: Carlos Antonio Alvares Soares Ribeiro e José Marinaldo Gleriani.

O objetivo deste estudo foi treinar, aplicar e avaliar a eficiéncia de redes neurais arti-
ficiais (RNA) para realizar a prognose da producdo de povoamentos eqiiidneos de
clones de eucalipto. Os dados utilizados foram provenientes de povoamentos locali-
zados no sul da Bahia, totalizando cerca de 2.000 hectares de floresta. Foram utiliza-
das varidveis numéricas, como idade, area basal, dap, altura total, volume e varidveis
categoricas, como classe de solo, textura, tipos de espacamento, relevo, projeto e
clone. Os niveis de detalhamento da modelagem foram para o povoamento e para
arvores individuais. Os dados foram divididos aleatoriamente em dois grupos: trei-
namento (80%) e generalizacdo (20%). Os dados de treinamento foram utilizados
para criar as redes neurais, enquanto que os dados de generaliza¢do serviram para
avaliar a capacidade da rede em fornecer resultados precisos para dados desconheci-
dos. Foram treinadas redes de trés tipos: perceptron, perceptron de multiplas camadas
e redes de funcdo de base radial. As RNA que apresentaram os melhores desempe-
nhos no treinamento e generalizagdo foram selecionadas para realizar a prognose
com dados a partir do primeiro inventario florestal. Conclui-se que as RNA apresen-
taram resultados satisfatorios em ambos os niveis, povoamento total e arvore indivi-
dual, comprovando o potencial e aplicabilidade da técnica na solugdo dos problemas

de mensuracdo e manejo florestal.
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ABSTRACT

BINOTI, Mayra Luiza Marques da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
February, 2010. Artificial neural networks for prognosis of yield of non-
thinned stands of eucalyptus. Adviser: Helio Garcia Leite. Co-advisers: Carlos
Antonio Alvares Soares Ribeiro and José Marinaldo Gleriani.

The aim of this study was to train, implement and evaluate the efficiency of artificial

neural networks (ANN) to perform the prognosis of yield of even-aged stands of

clones of eucalyptus. The data were from stands of eucalyptus located in south of

Bahia, totaling about 2,000 hectares of forest. Were used numerical variables such as

age, basal area, dbh, total height, volume and categorical variables such as class of

soil, texture, spacing, topography, project and clone. The levels of detail of modeling
were at the level of stand and individual tree. The data were randomly divided into
two groups: training (80%) and generalization (20%). The training data were used to
create neural networks, while the generalization data were used to evaluate the ca-
pacity of network to provide accurate results for the unknown data. Were trained
three types of networks: perceptron, multilayer perceptron and radial basis function.

The ANN that presents the best performances in training and generalization were

selected to perform the prognosis with data from the first inventory. Concluded that

the ANN showed satisfactory results for total stand and individual tree, proving the
potential and applicability of the technique in solving problems of forest measure-

ment and management.
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INTRODUCAO

Redes neurais artificiais (RNA) sdo redes de neurdnios artificiais, sendo a-
proximacdes grosseiras, ou seja, simplificagdes das redes e neurdnios encontrados
nos cérebros biologicos. Consistem em sistemas computacionais paralelos (camadas)
constituidos de varias unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) co-
nectadas entre si de uma maneira especifica para executar uma determinada tarefa
(Bullinaria, 2009).

Os estudos na area de RNA se justificam por diversas propriedades uteis e
capacidades como: adaptabilidade (uma rede treinada para operar num ambiente es-
pecifico pode ser retreinada para lidar com modificagdes e, atuando em ambiente nao
estacionario, uma rede pode ser projetada para modificar seus pesos em tempo real),
tolerancia a falhas e ruidos, aprendizagem e generalizagdo a partir de dados de trei-
namento, paralelismo maci¢o que as tornam muito eficientes, uniformidade de anali-
se e projeto e analogia neurobioldgica (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Bullinaria,
2009).

Os problemas trataveis através de redes neurais enquadram-se nas tarefas de
aprendizagem: aproximacao de funcao, classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados, predi¢do (séries temporais), otimizacdo, recuperagdo de conteudo e controle
(Jain et al., 1996; Haykin, 2001).

A prognose da producao florestal se enquadra na tarefa de aproximacao de
fungdo que consiste em projetar uma rede neural que aproxime a funcao desconheci-
da f(x), que descreve o mapeamento dos pares de entrada-saida {(x;, y;), (x2, 12),-..,
(xs y»)} de um conjunto de n padrdes de treinamento. O termo prognose florestal ¢

utilizado como referéncia a qualquer procedimento que permita prever estoques de



colheita e de crescimento futuro, podendo incluir predicdo ou proje¢do. Predicao
envolve o uso de uma funcao que inclui a variavel idade como independente e a vari-
avel produ¢do como dependente. Proje¢do envolve fungdes do tipo Y, = f(Y;, Xj),
emquek =1, 2,..., k variaveis e Y; e Y, sdo as ocasioes atual e futura (Campos e Lei-
te, 2009).

Para manejar uma floresta eqiiianea ¢ necessdrio um dominio sobre os seus
trés elementos essenciais, que sdo a classificagdo de terras, o estabelecimento de
prescrigdes e a prognose (Davis e Johnson, 1987; Campos e Leite, 2009). Dessa ma-
neira, qualquer pesquisa especifica em uma dessas areas contribui para um melhor
manejo florestal.

A aplicagdo de redes neurais artificiais em manejo de florestas eqiiidneas ¢
incipiente e promissora. Guan e Gertner, no inicio da década de 90 (1991a; 1991b;
1995), desenvolveram trabalhos para modelar a sobrevivéncia de arvores utilizando
redes neurais artificiais. As redes ajustaram-se melhor aos dados do que o modelo
estatistico empregado, tanto para predicdo quanto para projecao. Gordon (1998)
comparou métodos tradicionais de modelagem do crescimento florestal com redes
neurais artificiais Bayesianas que se mostraram uma alternativa vantajosa. Diaman-
topoulou (2005) comprovou a superioridade das RNA em relacdo aos algoritmos de
regressdo nao-linear para estimar o volume de casca em pinus (Pinus brutia Ten.).
Conclui ainda que as redes tém grande potencial para aplicagdo em modelagem flo-
restal, sendo util como alternativa as técnicas tradicionais. Gérgens (2006) utilizando
dados de cubagem de diferentes empresas florestais, testou algumas formas de pré-
processamento dos dados e arquiteturas de RNA para estimar volume de arvores de
eucalipto (Eucalyptus spp.) e de teca (Tectona grandis L.f.). Silva (2008) obteve re-
des neurais que estimaram de maneira precisa os didmetros sem casca e do cerne ao
longo do fuste para arvores de teca superando os resultados obtidos por modelos de
taper.

A prognose da producao florestal pode ser desenvolvida utilizando RNA, em-
pregando dados de crescimento e produgdo, variaveis dendrométricas, tradicionais
dos bancos de dados de inventario florestais, variaveis edaficas, climaticas e coorde-
nadas geograficas, dentre outras. Dessa forma, o objetivo deste estudo foi treinar,
aplicar e avaliar a eficiéncia de redes neurais artificiais para realizar a prognose da
producao de povoamentos ndo desbastados de clones de eucalipto, em nivel de povo-

amento ¢ de arvores individuais.



Diante do objetivo proposto foram formuladas as seguintes hipoteses: Ho;:
redes neurais artificiais sdo capazes de realizar a prognose da produ¢do em nivel de
povoamento; H,: ndo Hyi; Hoy: redes neurais artificiais sdo capazes de realizar a
prognose da producao em nivel de arvores individuais e Hy,: ndo Hop.

A dissertacao foi organizada em trés capitulos. No primeiro ¢ apresentada
uma abordagem tedrica sobre redes neurais. O segundo capitulo comprova a eficién-
cia das RNA para prognose em nivel de povoamento e o terceiro comprova esta

mesma eficiéncia, porém em nivel de arvore individual.



CAPITULO 1

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O que é uma rede neural artificial

Redes neurais artificiais (RNA) sdo redes de neuronios artificiais (Figura
1), ou seja, uma RNA ¢ um sistema computacional paralelo constituido de varias
unidades de processamento simples, conectadas entre si, de uma maneira especifica
para desempenhar uma determinada tarefa (Bullinaria, 2009). E um sistema paralelo,
pois, seus elementos basicos, os neurdnios artificiais ou nodos, encontram-se dispos-
tos em uma ou mais camadas (paralelismo) e interligados entre si por um grande nu-
mero de conexdes, formando a rede (sistema). Estas conexdes geralmente sdo associ-
adas a pesos que armazenam o conhecimento representado pela rede e ponderam a

entrada recebida por cada neuronio da rede (Braga et al., 2000).

Figura 1 — Exemplo de estrutura de uma rede neural artificial.



Segundo Haykin (2001), uma rede neural artificial ¢ uma maquina projeta-
da para modelar, semelhante ao cérebro, uma tarefa ou funcao de interesse, com ca-
pacidade de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso. O
bom desempenho de uma RNA se deve a interligagdo macica de suas unidades de
processamento (neurdnios artificiais).

A forma como um determinado problema ¢ representado internamente na
RNA e o paralelismo de sua arquitetura torna a solu¢ao de problemas com RNA me-
lhor do que as solugdes convencionais (Lek et al., 1996; Braga et al., 2000; Haykin,
2001; Scrinzi et al., 2007). Outras caracteristicas importantes das RNA sdo: mapea-
mento de entrada e saida; tolerancia a falhas (neurdnios e, ou, conexdes danificados)
e ruidos; adaptabilidade dos pesos das conexdes as modificagdes do ambiente, ou
seja, uma rede treinada pode ser retreinada ou uma rede pode ser projetada para mo-
dificar seus pesos em tempo real (ambiente ndo estacionario); capacidade de infor-
mar a confian¢a de uma decisdo tomada (probabilidade); aprendizagem a partir de
exemplos e generalizacdo para dados desconhecidos; e analogia neurobioldgica
(Haykin, 2001; Bullinaria, 2009).

Em uma RNA, a solu¢do do problema inicia-se com a aprendizagem (ou
treinamento), onde um conjunto de exemplos, geralmente denominado conjunto de
treinamento, ¢ apresentado para a rede que extrai as caracteristicas necessarias para
representar a informacgao contida nos dados e gerar a resposta para o problema. Apos
a fase de aprendizagem a rede estd pronta para aplicacdes posteriores, caso tenha a
capacidade de generalizar, ou seja, gerar respostas coerentes para dados nao-

conhecidos (Braga et al., 2000).

Notas historicas

O trabalho inicial na area das redes neurais artificiais foi publicado em
1943 com o titulo "4 Logical Calculus of the ldeas Immament in Nervous Activity"
quando foi proposto o primeiro modelo artificial de um neurénio bioloégico. Este tra-
balho foi desenvolvido pelo psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e pelo
matematico Walter Pitts (McCulloch e Pitts, 1943).

Em 1949, Donald Hebb apresentou estudos sobre a aprendizagem de redes

bioldgicas e artificiais. Uma importante contribuicdo destes estudos foi a teoria para



explicar o aprendizado em neurdnios biologicos. Nesta teoria, Hebb mostrou que a
aprendizagem baseia-se no refor¢o das sinapses entre neuronios excitados (Hebb,
1949), que ¢ atualmente conhecida e utilizada em vérios algoritmos de aprendizagem
(Braga et al., 2000; Haykin, 2001).

Em 1958, Frank Rosenblatt propds o perceptron, um novo modelo de RNA
constituido por neurdénios de McCulloch e Pitts. Neste modelo, existem sinapses (pe-
sos) ajustaveis, permitindo que seja feito treinamento para classificar certos tipos de
padrdes, ou seja, dividir o espago de entrada em regides distintas para cada uma das
classes existentes. Rosenblatt também propos um algoritmo para treinar a rede (Ro-
senblatt, 1958).

Na década de 60, Widrow e Hoff propuseram uma regra de aprendizado
baseada no método do gradiente de minimizagdo do erro de saida de um neuronio
com resposta linear (Widrow e Hoff, 1960). Esta regra ¢ atualmente conhecida como
regra delta e ainda muito utilizada.

Em 1969, Minsky e Papert ressaltaram as limitagdes do perceptron, como a
incapacidade de resolver problemas ndo-linearmente separaveis (hard learning pro-
blems), por exemplo, detectar paridade, conectividade e simetria, € a inexisténcia de
um algoritmo de treinamento para redes perceptron com mais de uma camada
(Minsky e Papert, 1969). A repercussao deste trabalho enfraqueceu os estudos na
area de redes neurais artificiais. Somente em 1982, retomaram-se as pesquisas na
area devido ao artigo de John Hopfield que mostrou a relagao entre redes recorrentes
auto-associativas e sistemas fisicos. Posteriormente, em 1986, Rumelhart, Hinton, e
Williams descreveram o algoritmo de treinamento error back-propagation (Rume-
lhart et al., 1986), mostrando que a visdo de Minsky e Papert sobre o perceptron era
bastante pessimista, pois as redes perceptron de multiplas camadas sdo capazes de
resolver problemas ndo linearmente separaveis e o error back-propagation capaz de

treina-las.

Inspiracao biologica

O desenvolvimento de pesquisa envolvendo redes neurais artificiais ¢ moti-
vado pela maneira como o cérebro humano processa informacgdes, sendo capaz de
organizar seus neuronios (unidades estruturais) de forma a desempenhar determina-

dos processamentos, como reconhecimento de padrdes, muito mais rapido e eficiente



que um computador convencional (Haykin, 2001). A estrutura dos neurdnios, os ti-
pos de conexdes entre eles e o comportamento das redes de neurdnios naturais for-
mam a base para o estudo das RNA (Braga et al., 2000).

Apesar do estudo continuo, o funcionamento das redes bioldgicas ainda nao
foi totalmente desvendado. A cada nova descoberta, os modelos existentes sdo atua-
lizados. RNA tentam reproduzir as funcdes das redes bioldgicas, buscando imple-
mentar seu comportamento basico e sua dindmica. Das similaridades entre as redes
neurais naturais e as artificiais, citam-se: ambas sdo constituidas de unidades de
computacgdo paralela e distribuida que se comunicam por meio de conexodes sindpti-
cas, e ambas possuem detectores de caracteristicas, redundancia e modularizagdo das
conexodes (Braga et al., 2000).

O neurdnio bioldgico pode ser dividido em trés partes: o corpo celular, os
dendritos e o axonio (Figura 2). Os dendritos sdo ramificagdes que recebem as in-
formacgdes, na forma de impulsos nervosos, oriundas de outros neuronios e as conduz
para o corpo celular. Este processa as informag¢des gerando novos impulsos nervosos
que sdo transmitidos através do axonio aos dendritos de outros neuronios. O ponto de
contato entre a termina¢ao do axonio de um neurdnio e o dendrito de outro ¢ chama-
do de sinapse. As sinapses sdo responsaveis pela unido funcional dos neurénios, ou
seja, pela formagao das redes neurais e controlam a transmissao de impulsos, isto €, o
fluxo da informacao entre os neuronios. Esta transmissao ocorre devido a liberagao
de moléculas neurotransmissoras que determinam se a sinapse sera inibitdria ou exci-

tatoria (Braga et al., 2000).

Figura 2 — Estrutura do neurdnio biolodgico e a seqiiéncia de propagagdo do sinal

(Silva, 1998).



Os impulsos oriundos dos neurdnios pré-sinapticos chegam ao corpo celu-
lar do neurdnio pds-sinaptico, onde sdo combinados e, se o valor resultante for supe-
rior ao limiar de excitagdo do neurdnio, num pequeno intervalo de tempo, a célula
"dispara", produzindo um impulso que ¢ transmitido para as células seguintes (neu-
ronios pos-sindpticos). Este sistema simples € responsavel pela maioria das fungdes
realizadas pelo nosso cérebro. A capacidade de realizar fungdes complexas surge

com a operagdo em paralelo de todos os neuronios do cérebro (Braga et al., 2000).

Neuronio artificial

Um neurdnio artificial ¢ a unidade de processamento de informagao de uma
rede neural artificial. O primeiro modelo de neurdnio artificial, proposto por McCul-
loch e Pitts (MCP) em 1943, ¢ uma simplificagdo do que se sabia a respeito do neu-
ronio bioldgico na época. Constituido de » entradas x;, x»,..., x, (dendritos) e uma
saida y (ax6nio). As entradas sdo associadas a pesos w;, w,,..., w, que representam as
sinapses que podem ser negativas ou positivas. E calculada a soma ponderada dos
valores x,w; recebidos, se o valor obtido ultrapassa o limiar (threshold) do neuronio,
este “dispara”, ou seja, ativa a fung@o de ativacdo e gera saida (Figura 3). No modelo
original MCP, a funcdo de ativacdo ¢ a fungdo de limiar que ¢ ativada quando:

L1 xiw; = 0
onde n ¢ o numero de entradas do neurénio, w; € o peso associado a entrada x;; €0 ¢ o

limiar do neurdnio.

Figura 3 — Neurdnio de McCulloch e Pitts (Adaptado de Braga et al., 2000).

Algumas limitagdes do modelo MCP sao: redes MCP com uma camada
implementam apenas fungdes linearmente separaveis; pesos negativos sao mais ade-
quados para representar disparos inibidores; o modelo foi proposto com pesos fixos,
ndo-ajustaveis e os neurdnios em cada camada da rede disparam todos ao mesmo

tempo (Braga et al., 2000).



Atualmente, um modelo basico de neurdnio artificial pode ser representado
pela Figura 4. Um sinal x,, na entrada da sinapse j conectada ao neurdnio £ ¢ multi-
plicado pelo peso sinaptico wy, que pode assumir valores negativos ou positivos.
Uma jungdo aditiva soma os sinais de entrada ponderados pelas respectivas sinapses
(pesos), o resultado v, passa por uma fungao de ativagdo que gera a saida y; do neu-
ronio. O modelo inclui um bias by (limiar) que tem o efeito de aumentar ou diminuir
a entrada liquida da fun¢do de ativacdo, se positivo ou negativo, respectivamente.
Geralmente, este parametro ¢ considerado como um peso sinaptico associado a um

novo sinal de entrada fixo em +1 (Haykin, 2001).

Figura 4 — Estrutura do neurdnio artificial (Haykin, 2001).

Matematicamente, um neurdnio artificial k pode ser descrito por:
Vi = oW
em que: y; € a saida do neurdnio artificial, (") € a fun¢do de ativacdo e v, € o resulta-

do do combinador linear, ou seja, vy = >.0" X Wi

Funcdo de ativacao

Existem trés tipos basicos de fun¢do de ativagdo: fun¢do de limiar, fungdo
linear por partes e funcao sigmdide (Figura 5). O neurdnio com a fungdo de ativagdo
de limiar tera saida igual a 1 se vy > 0 ou a 0 se v; <0, tal neuroénio ¢ conhecido como
o modelo de McCulloch e Pitts. Na fun¢do linear por partes, a saida serd 1 se vy >

+1/2, v se +1/2 > vy > -1/2 ¢ 0 se v < -1/2. Enquanto que a fun¢do de ativagdo



sigmoide ¢ a mais comum na construgdo de redes neurais artificiais. Seu grafico tem

a forma de s e um exemplo deste tipo de funcdo ¢ a logistica, definida por:

1
1+ exp(—av)

o) =

onde a ¢ o pardmetro que determinada a inclina¢do da fun¢ao sigmoéide. Uma fungdo
sigmoide assume um intervalo continuo de valores entre 0 e 1, sendo diferenciavel,

caracteristica importante para as RNA.

Figura 5 — Fungdes de ativagdo: a) fungdo de limiar, b) fungdo linear por partes e c)

funcao sigmédide (Haykin, 2001).

Arquitetura das redes neurais artificiais

A arquitetura de uma RNA consiste na maneira como os neurdnios estdo
estruturados e suas conexoes, ou seja, numero de camadas da rede, nimero de neuro-
nios em cada camada, tipo de conexao entre os neurdnios. Esses parametros definem
o tipo de problema que pode ser tratado pela rede (Braga et al., 2000).

RNA consideram variaveis quantitativas e qualitativas na solu¢do de pro-
blemas. Para cada varidvel quantitativa hd um tnico neurénio na camada de entrada
da rede, enquanto que o nimero de neurdnios para uma variavel qualitativa depende
do ntimero de classes desta varidvel, sendo necessario um neurdnio para cada classe.
Uma classe ¢ determinada pelo seu respectivo neuroénio com valor 1 (um) e os de-
mais neurdnios (das outras classes da varidvel qualitativa) com o valor 0 (zero).

As redes podem ser classificadas quanto ao niumero de camadas (redes de

camada unica ou redes de multiplas camadas), ao tipo de conexdes (feedforward ou
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feedback) e a conectividade (rede parcialmente ou completamente conectada) (Braga
et al., 2000; Bullinaria 2009).

Redes de camada unica (Figura 6a) recebem esta denominagdo por terem a-
penas uma camada de neurdnios de processamento, uma vez que a camada de entra-
da de qualquer RNA nao realiza processamento de informagdes, apenas repassa os
sinais de entrada ponderados para a primeira camada. J4 as redes de multiplas cama-
das (Figura 6b, 6¢ e 6d) apresentam uma ou mais camadas ocultas, ou seja, camadas
que encontram-se entre a camada de entrada e a de saida. A presen¢a de uma ou mais
camadas ocultas permite que a RNA extraia estatisticas de ordem elevada do pro-
blema tratado e melhoram a capacidade de solugdo de problema. Isto se deve ao con-
junto extra de conexdes sindpticas e a dimensdo extra de interagdes neurais. Nas re-
des multicamadas, os neuronios de cada camada tém como entrada os sinais de saida
da camada anterior, ¢ a saida da ultima camada consiste na resposta final da rede
(Haykin, 2001).

Redes feedforward (Figura 6a, 6b e 6d) sdo redes do tipo alimentadas adiante
ou aciclicas, enquanto que as redes feedback (Figura 6c), também denominadas de
recorrentes, possuem pelo menos uma conexao de realimentagdo. Quanto a conecti-
vidade, numa rede totalmente conectada (Figura 6a, 6b e 6¢), cada neur6nio de uma
camada esta conectada a todos os neurdnios da camada seguinte, j& numa rede parci-
almente conectada (Figura 6d), falta alguma conexao na rede (Haykin, 2001; Bullia-

naria, 2009).

Figura 6 — Tipos de arquiteturas de redes neurais artificiais: neurdnios de entrada (@)

e neurdnios de processamento () (Adaptado de Bullinaria, 2009).
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Aprendizagem

As Redes Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender com exem-
plos, ou seja, extrair informagdes importantes e criar uma representacao do proble-
ma, e posteriormente fazer interpolagdes e extrapolagdes do que aprenderam. A etapa
de aprendizagem consiste em um processo iterativo de ajuste de parametros da rede,
ou seja, os pesos das conexdes entre as unidades de processamento (neuronios artifi-
ciais), que guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede adquiriu do
ambiente em que esta operando.

No processo de aprendizado tem-se um algoritmo de aprendizado que con-
siste num conjunto de procedimentos para adaptar os parametros de uma RNA para
que a mesma possa aprender uma determinada tarefa (Braga et al., 2000; Haykin,
2001). Os diversos algoritmos existentes diferem pela forma de ajuste dos pesos. Os
métodos de treinamento podem ser agrupados em duas abordagens: aprendizado su-
pervisionado e aprendizado nao-supervisionado.

No aprendizado supervisionado, as entradas e saidas desejadas para a rede
sdo fornecidas por um supervisor externo (usuario). Cada padrao de entrada submeti-
do a rede gera uma saida calculada que ¢ comparada a resposta desejada, ajustando-
se os pesos das conexdes para minimizar o erro (Figura 7). A minimizacao da dife-
renca € feita por pequenos ajustes a cada etapa do treinamento, tendendo a uma solu-
¢do caso esta exista. A soma dos erros quadraticos de todas as saidas ¢ normalmente
utilizada como medida de desempenho da rede e também como funcdo de custo a ser

minimizada pelo algoritmo de treinamento.

Figura 7 - Aprendizado supervisionado.

O aprendizado supervisionado pode ser implementado de duas formas: off-

line ou on-line. No aprendizado off-line, os pesos sdo atualizados apds todos os pa-
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drdes de treinamento terem sido apresentados. Esta técnica ¢ geralmente mais esté-
vel, mas pode ser lenta se o conjunto de treinamento for grande e redundante. No
aprendizado on-line, os pesos sdo atualizados apds a apresentacdo de cada padrao de
treinamento. A escolha da abordagem a ser utilizada depende da aplicacao e da dis-
tribuigao estatistica dos dados.

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo hd um supervisor para acompa-
nhar o processo de aprendizado (Figura 8). Muitos dos sistemas bioldgicos ocorrem
através de aprendizado ndo-supervisionado, como por exemplo, os estdgios iniciais
dos sistemas de visao e audi¢do. Neste processo, somente os padrdes de entrada estdo
disponiveis para a rede, dessa maneira, a rede forma representagdes internas para
codificar caracteristicas da entrada e cria classes ou grupos. Este tipo de aprendizado
sO0 se torna possivel quando existe redundancia (varias copias exatas dos mesmos
padrdes) nos dados de entrada, sendo torna-se impossivel encontrar quaisquer pa-

drdes ou caracteristicas dos dados de entrada.

Figura 8 - Aprendizado ndo supervisionado.

A escolha de um tipo de aprendizagem e de rede neural artificial ¢ determina-
da pela tarefa da aprendizagem que a rede deve executar, ou seja, pelo tipo de pro-
blema a ser solucionado. Assim, os problemas trataveis através de redes neurais en-
quadram-se nas tarefas de aprendizagem: classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados, aproximacao de fung¢do, predicao (séries temporais), otimizagao, recuperagao

de contetido e controle, Figura 9 (Jain et al., 1996, Haykin, 2001).
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Figura 9 — Tarefas da aprendizagem em RNA: a) classificacao de padrdes, b) agru-
pamento de dados, c¢) otimizagdo, d) predi¢ao (séries temporais), €) apro-
ximac¢ao de funcdo e f) recuperacdo de contetido (Adaptado de Jain et al.,

1996).

A classificagdo de padrdes designa um padrao de entrada representado por um
vetor de caracteristicas para uma de varias classes pré-especificadas. Aplicacdes co-
nhecidas incluem reconhecimento de caracteres, reconhecimento de fala e a classifi-
cacdo de células sanguineas. No agrupamento de dados, também conhecido como
classificagdo de padrdes ndo supervisionada, um algoritmo explora a similaridade
entre os padrdes, de acordo com regras estatisticas pré-estabelecidas, e agrupa os
padrdes similares. Aplica¢des de agrupamento incluem mineracdo de dados e andlise
exploratdria de dados.

Na predi¢ao, dado um conjunto de n amostras {y(z;), y(t2),..., y(t,)} em uma
seqliéncia temporal, #;, t,,..., t,, a tarefa ¢ predizer a amostra y(#,+;) em algum tempo
futuro #,.;. Esta tarefa tem impacto significativo na tomada de decisdo em negdcios,
ciéncia e engenharia. Predicdo em mercado de agdes e de condi¢des meteorologicas
sao aplicacdes tipicas. A otimizacdo engloba uma variedade de problemas da mate-
matica, estatisticas, engenharia, ciéncia, medicina e economia. A meta de um algo-

ritmo de otimizagdo € encontrar uma solugdo que satisfaga um conjunto de restri¢cdes
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tal que uma fungdo objetivo ¢ maximizada ou minimizada. O problema do caixeiro-
viajante ¢ um exemplo classico (Hiller e Lieberman, 2006).

Na recuperacdo de conteudo, uma entrada na memoria ¢ acessada somente a-
través de seu endereco, o qual ¢ independente do contetido na memoria. Se um pe-
queno erro ocorre no calculo do endereco, um item completamente diferente pode ser
obtido. O contetdo na memoria pode ser recordado por uma entrada parcial ou con-
tetido distorcido. Esta memoria associativa ¢ extremamente desejavel na construgao
de banco de dados de informacao multimidia. Ja na tarefa de controle, a meta ¢ gerar
uma entrada de controle tal que o sistema siga uma trajetéria desejada determinada
pelo modelo de referéncia, um exemplo € o controle do motor de marcha lenta.

Na aproximagdo de fun¢do, um conjunto de n padrdes de treinamento, pares
de entrada(s)-saida, {(x1, y1), (X2, ¥2),--., (Xn, ¥n)}, s30 apresentados a RNA para que
aproxime uma fun¢ao desconhecida f{(x). Varios problemas de modelagem da ciéncia
e engenharia necessitam de funcdes de aproximacao. Esta tarefa da aprendizagem se
enquadra no paradigma do aprendizado supervisionado e tem como arquiteturas de
redes neurais que desempenham esta fungao os tipos: perceptron de camada unica
(ou apenas Perceptron), perceptron de multiplas camadas (também denominado Mu!-
tilayer Perceptron ou MLP) e redes de funcdo de base radial (Radial Basis Function
ou RBF), todas com conexdes feedforward (alimentadas adiante), sem realimentagao.

O Perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural artificial, consistin-
do em uma unica camada de processamento da informac¢do, ou seja, a camada de
saida, pois a camada de entrada apenas direciona os sinais de entrada ponderados
pelos pesos sindpticos a camada seguinte.

Um Perceptron de multiplas camadas (MLP) possui uma ou mais camadas
ocultas (intermediarias), além das camadas de entrada e de saida. Os sinais de entra-
da propagam-se para frente, camada por camada. O treinamento ¢ do tipo supervisio-
nado com um algoritmo bastante conhecido, o algoritmo de retropropagacao do erro
(error back-propagation), que € baseado na regra de aprendizagem por correcao do
erro. Nesta regra, os sinais de entrada sdo apresentados a rede que gera uma saida,
que ¢ comparada com a saida desejada, um erro ¢ gerado e este erro aciona um me-
canismo de controle que aplica uma seqiiéncia de ajustes corretivos aos pesos sinap-
ticos, a fim de aproximar a saida do resultado desejado, ou seja, a fim de minimizar o

erro (Haykin, 2001).
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Uma rede de funcao de base radial (RBF) ¢ constituida de trés camadas: a
camada de entrada que conecta a rede aos exemplos de treinamento, a segunda ca-
mada (Unica oculta) aplica uma transformagdo ndo linear nas entradas e possui alta
dimensionalidade (muitos neuronios) ¢ a camada de saida que ¢ linear e fornece a
resposta da rede. Os neurdnios da camada oculta possuem fungdes de ativagao de

base radial, geralmente gaussianas (Braga et al., 2000; Haykin, 2001).
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CAPITULO 2

PROGNOSE EM NiVEL DE POVOAMENTO EMPREGANDO
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

Em mensuragdo florestal, o termo prognose ¢ utilizado como referéncia a
predicdo, projecdo ou qualquer outro procedimento que permita prever estoques de
crescimento e, ou, de colheita em idades futuras. A predicdo envolve o uso de uma
fungdo que inclui a varidvel independente idade, enquanto que a projecao envolve
fungdes onde a producao futura ¢ relacionada com a produgdo atual, dentre outras
variaveis (Campos e Leite, 2009). A prognose da produgdo ¢ um dos trés elementos
essenciais do manejo sendo dificil estabelecer planos de manejo sem este elemento.
As fungdes sao denominadas de modelos de crescimento e produgdo. Portanto, a mo-
delagem do crescimento e producdo consiste em construir, ajustar e aplicar as fun-
¢des com proposito de prognose para uso em diversas atividades florestais como a
simula¢do da aplicagdo de tratamentos silviculturais.

A modelagem em nivel de povoamento, também denominada povoamento
total, nao explica a variagdo do tamanho das arvores dentro do povoamento, pois
estimam a producdo por unidade de area, com base em atributos do povoamento,
como idade, area basal, indice de local, etc. (Vanclay, 1994). O principal modelo
empregado no Brasil ¢ o de Clutter (Clutter, 1963). Neste modelo, constituido por

um sistema de equacdes de regressao, a produgdo € expressa em funcao das idades
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atual e futura, do indice de local na idade atual e das areas basais atual e futura
(Campos e Leite, 2009).

Uma alternativa a modelagem utilizando modelos de regressdo ¢ a utilizagao
de redes neurais artificiais. Uma rede neural artificial (RNA) ¢ um processador cons-
tituido de unidades de processamento simples (neurdnios artificiais) que calculam
determinadas fun¢des. Essas unidades estdo distribuidas em camadas e conectadas
entre si por pesos que armazenam o conhecimento experimental e ponderam as en-
tradas de cada unidade. O conhecimento adquirido torna-se disponivel para uso
(Braga et al., 2000).

As RNA tém apresentado desempenho superior aos modelos de regressao
devido a diversos fatores como: estrutura maciga e paralelamente distribuida (cama-
das); habilidade de aprender e generalizar que as tornam capazes de resolver proble-
mas complexos; sao tolerantes a falhas e ruidos; podem modelar diversas variaveis e
suas relagdes nao-lineares; possibilidade de modelagem com varidveis categdricas
(qualitativas), além das numéricas (quantitativas); analogia neurobiologica, pois as
redes sdo inspiradas no cérebro humano (Lek et al., 1996; Haykin, 2001; Bullinaria,
2009).

Algumas dificuldades encontradas no treinamento das redes sdo: defini¢do da
melhor arquitetura (nimero de camadas e numero de neurdnio por camada), possibi-
lidade de ocorrerem problemas como subtreinamento (underfitting) e sobretreina-
mento (overfitting), interpretacdo de como a rede obteve os resultados (muitas vezes
denominada black-box), treinamento para em um ponto de minimo local ao invés de
parar no ponto de minimo global da superficie de erro. Apesar destas dificuldades o
desempenho e capacidade computacional das RNA nao sao comprometidos (Braga et
al., 2000; Olden e Jackson, 2002; Ozesmi et al, 2006).

A modelagem e prognose da producao florestal se enquadram na tarefa de
aprendizagem de RNA denominada aproximagao de fungdes. Esta tarefa consiste em
treinar uma rede neural que aproxime a fun¢do desconhecida f(x), que descreve o
mapeamento dos pares de entrada-saida {(x;, y;), (x2, ¥2),..., (Xs, y»)} de um conjunto
de n exemplos de treinamento (Jain et al., 1996; Haykin, 2001). O treinamento, tam-
bém denominado de aprendizagem, consiste no ajuste dos parametros da rede a partir
de dados de treinamento (exemplos) a fim de desempenhar uma determinada tarefa

(Braga et al, 2000; Haykin, 2001).
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Para realizar a aproximagao de fungdes, existem trés tipos de RNA: Linear
(Perceptron), Perceptrons de multiplas camadas (MLP — Multilayer Perceptron) e
Redes de funcdes de base radial (RBF — Radial Basis Function). Todos os tipos pos-
suem uma camada de entrada que ndo realiza processamento, apenas recebe as varia-
veis de entrada e as direcionam a proxima camada e uma camada de saida, ou seja,
fornece a resposta final da rede. Uma rede Linear possui uma Unica camada de pro-
cessamento, sendo conseqiientemente, a camada de saida. Uma rede MLP pode ter
uma ou mais camadas intermedidrias (entre as camadas de entrada e de saida), em
que seus neurdnios, geralmente, possuem funcgdes de ativacdo de base sigmoidais.
Enquanto que uma RBF possui apenas uma camada intermedidria com fung¢des de
ativacdo de base radiais, por exemplo, a fun¢do gaussiana (Braga et al., 2000; Hay-
kin, 2001).

O objetivo deste estudo foi modelar a produgdo volumétrica de povoamen-
tos de clones de eucalipto em func¢do de variaveis categéricas e numéricas e avaliar a

exatiddo da prognose empregando redes neurais artificiais.
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2. MATERIAL E METODOS

Descricio dos dados

Os dados utilizados foram provenientes de inventarios florestais continuos
(IFC) conduzidos em povoamentos nao desbastados de clones de eucalipto, localiza-
dos no sul da Bahia, em uma area de cerca de 2.000 hectares de floresta. As variaveis
numéricas consideradas foram idade (meses), area basal (m*ha™') e volume (m*ha™)
(Quadro 1). Sendo o volume com casca para celulose, at¢ um diametro minimo de 4
cm. Enquanto que as variaveis categéricas foram projeto (P), tipo de solo (S), relevo
(R), textura (7), clone (C) e espacamento (£). O nimero de classes dessas variaveis
categoricas foi 4, 15, 3, 7, 9 e 6, respectivamente. O nimero de medi¢des variou de 4

a 10, compreendendo 276 parcelas permanentes, com area média de 214 m?.

Quadro 1 — Anélise descritiva das varidveis numéricas

Variadvel Minimo Maximo Média Desvio padrdo Percentil 90
Areabasal (m*ha’) 1,1 488 20,6 +5,9 27,2
Idade (meses) 21 137 71 +25 101
Volume (m’ha™) 12,1 1111,7 4355 +189,6 671,2

Os dados, englobando todas as medicoes disponiveis, foram divididos aleato-
riamente em dois conjuntos, um para o treinamento das redes (226 parcelas) e outro
para avaliar a generalizagdo das redes treinadas (50 parcelas), com uma propor¢io de

cerca de 80% dos dados para treinamento e 20% para generalizacao.
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Os pontos que extrapolaram a tendéncia geral de cada clone, em area basal
ou volume em funcao da idade, ndo foram eliminados a fim de verificar a capacidade

das redes neurais artificiais em lidar com owutliers ou ruidos.

Treinamento 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.

Os dados foram organizados em dois tipos de estrutura: (A) informagdes dos
inventarios pareadas com amplitude de 12 meses, ou seja, IFC;-IFC,, IFC,-IFCs e
assim sucessivamente; (B) informacdes dos inventarios pareados com diferentes in-
tervalos de idade, ou seja, IFC;-IFC,, IFC;-IFC,,..., IFC,-IFCs, IFC,-IFCy4 € assim
sucessivamente.

Foram treinadas redes para projetar o volume e também para projetar a area
basal, pois a area basal futura foi considerada como entrada das redes para projetar o
volume. Foram treinadas 600 redes para projetar area basal: 100 Lineares (Percep-
tron), 100 Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP) e 100 Redes de Funcao de Ba-
ses Radial (RBF) para cada estrutura; e 600 redes para projetar volume. Destas foram
pré-selecionadas 24 RNA (duas de cada tipo para cada estrutura para area basal e
volume) com base na correlacdo entre observado e estimado.

A definicdo da arquitetura das redes, ou seja, nimero de neurénios por ca-
mada e niimero de camadas foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver
(IPS) do software Statistica 7 (Statsoft, INC, 2007). Diante do grande numero de
possiveis combinagdes das variaveis de entrada disponiveis foi solicitada a otimiza-
¢do desta selecdo por algoritmos do IPS. As demais etapas do treinamento, como pré-
processamento, o treinamento propriamente dito e o pods-processamento também fo-

ram realizadas pelo IPS.

Generalizacao das redes neurais artificiais

A generalizagdo ¢ a capacidade de uma rede neural produzir saidas adequa-

das para entradas que nao estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).
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Nesta etapa, foram utilizados dados de inventario de 50 parcelas permanentes nao
utilizados durante o treinamento.
A aplicagdo das redes treinadas aos dados da generalizagdo foi feita pelo

software Statistica 7.
Prognose da producio florestal

A prognose consistiu na aplicagdo das redes que apresentaram melhor resul-
tado, em termos de exatidao, no treinamento e na generalizacdo. Os dados do primei-
ro inventario (primeira medi¢do das parcelas permanentes) das 50 parcelas separadas
para a generalizacdo foram utilizados para projecdo da area basal e do volume. Nesta

etapa também foi utilizado o software Statistica 7 para aplicagao das redes.
Avaliacido das estimativas geradas pelas redes neurais artificiais

A avaliagdo das estimativas geradas pelas redes neurais, nas trés etapas,
treinamento, generalizacdo e prognose, foi feita empregando estatisticas e analise
grafica de residuos. As estatisticas empregadas foram a correlagdo entre os valores
estimados e observados, de area basal e volume, e a raiz do erro quadrado médio
(RMSE%). A andlise grafica consistiu na inspecdo estatistica da dispersdo dos erros

(residuos) percentuais em relagdo aos valores observados, sendo:

(Y -1)
erroy, = Tx 100

em que, Y ¢ a saida observada nos inventarios, Y é a saida estimada pela RNA.

A correlagdo entre os valores observados e estimados (ryy) indica a forca e a
direcdo da relagdo entre as duas varidveis. Embora ndo permita inferir diretamente
sobre igualdade entre valores observados e estimados (Campos e Leite, 2009), a cor-
relacdo indica o grau de associagdo entre valores observados e estimados e, junta-
mente com a andlise de residuos, permite inferir sobre a qualidade da prognose ou
estimacdo. Quanto mais proxima de 1, maior a correlagdo entre as varidveis, sendo:

o cov(Y,Y)
e Vs2(Y)s3 (D)

Em que, s? ¢ a variancia e cov € a covariancia.
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A raiz do erro quadrado médio (RMSE) avalia a diferenga quadratica média
entre os valores observados ¢ os valores estimados. Quanto menor o RMSE, melhor a

precisdo da estimativa (Mehtétalo et al., 2006), sendo:

noy,—Y)2 ,_
RMSE (%) = 100]%/}'

em que, Y ¢ a média da saida observada e n ¢ o nimero total de dados.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Projecio da area basal

Nas 12 redes pré-selecionadas para projetar a area basal, em geral, todas as
variaveis de entradas disponiveis, categdricas e numéricas, foram importantes e sele-

cionadas pelo algoritmo de otimizagdo (Tabela 1).

Tabela 1 — Caracteristicas e precisao das redes neurais artificiais selecionadas pra

projetar a area basal.

1 Linear 38-1 1, I, B, PSR T E 09842 5,20 0,9825 4,92
2  Linear 47-1 1,1b,B;, P SRTC E 09852 5,02 0,9820 4,97
3 MLP 20-1-1 1;, B, R CE 0,9842 5,16 0,9835 4,78
4 MLP 12-2-1 I, B, P E 0,9843 5,15 0,9828 4,85
5 RBF 41-197-1 I,1,B, P SRTCE 09874 4,62 0,9734 6,08
6 RBF 41-131-1 I,1b,B;, P SRTCE 09872 4,66 0,9800 5,24
7  Linear 38-1 1, I, B; PSS RTE 08939 10,52 0,9540 9,88
8  Linear 47-1 1,1b,B, P SRTCE 09112 9,54 0,9559 8,90
9 MLP 34-3-1 1, I, B; ST C 0,9208 9,03 0,9357 9,83
10 MLP 32-2-1 1, I, B PR T CE 09258 8,76 0,9519 8,88
11 RBF 44-383-1 1, I, B; P, S T, CE 09583 6,63 0,9170 10,56

12 RBF 44-380-1 1, 1, B, PSTCE 09590 658 09478 8,59

* Tipo de RNA: Linear = Perceptron, MLP = Multilayer Perceptron, RBF = Radial Basis Function. " Numero de
neurdnios em cada camada. /; = idade atual, /, = idade futura, B; = area basal atual, P = projeto, S = tipo de solo,
R =relevo, T = textura, C = clone, E = espagamento.

A avaliagdo estatistica das estimativas das redes, no treinamento e na genera-

lizagdo, mostrou que tanto pela correlagdo quanto pelo RMSE%, as redes da estrutu-
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ra A (1 a 6) foram mais precisas do que as redes da estrutura B (7 a 12), com maior
correlacdo e menor RMSE% (Tabela 1). A estrutura A foi superior a B devido ao
fato de projetar a area basal com amplitude de idade menor e constante, ou seja, da
atual para o préximo ano, enquanto que a estrutura B projeta a area basal com ampli-
tudes de idade maiores e variaveis, pois projeta a area basal atual para os proximos
nove anos.

Das redes da estrutura A, as redes 5 e 6 apresentaram melhor treino (maior
correlacdo e menor RMSE%), porém pior generalizacdo (maior RMSE%). Nao ¢
suficiente uma rede apenas bem treinada, pois uma boa generalizagdo ¢ essencial
para a aplicagdo da mesma a novos dados. Assim, as redes 5 e 6 (duas RBFs), foram
desconsideradas para projetacdo da area basal. Uma possivel causa desde desempe-
nho pode ser a ocorréncia do sobretreinamento, ou seja, a rede memoriza os dados de
treinamento, suas caracteristicas e ruidos, o que faz com que a fun¢ao estimada "pas-
se" pela maioria dos pontos de treinamento, gerando um “bom” treino. Entretanto,
isto gera uma piora na capacidade de generalizagdo da rede. (Braga et al., 2000). Se-
gundo Bullinaria (2009), existem vdrias técnicas para evitar este problema, como
parar o treinamento mais cedo (menos ciclos, interagdes e etc.) e adicionar ruidos aos
padrdes de treinamento, porém nao foi objetivo deste estudo avalia-las.

As demais redes da estrutura A, de 1 a 4, tiveram valores similares de corre-
lacdo e RMSE% para o treino e generaliza¢do. A analise grafica comprova essa simi-
laridade de desempenho (Figura 1).

A prognose da area basal com as redes de 1 a 4 gerou projecdes similares, po-
rém a rede 3 mostrou-se superior as demais (Figura 1). Assim, a rede 3 foi utilizada

para projetar a area basal, utilizada como entrada das redes para projetar o volume.
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Treinamento Generalizagdo Prognose

RNA'1

RNA 2

RNA 3

RNA 4

Figura 1 — Dispersdo dos erros percentuais (eixo y) em relacdo aos valores observa-
dos de 4rea basal (em m?ha’, eixo x) no treinamento, generalizacdo e

prognose das redes de 1 a 4, respectivamente.

Projeciao do volume

Nas 12 redes pré-selecionadas para projetar o volume, todas as varidveis de
entradas disponiveis, categéricas e numéricas, foram importantes e selecionadas pelo
algoritmo de otimizacdo (Tabela 2). Dentre as varidveis categoricas, clone (C) foi
predominante, sendo selecionada em todas as redes. Uma possivel justificativa ¢ que
para estimar a produgdo volumétrica, o clone devido sua especificidade, representa as
demais caracteristicas ambientais, como tipo de solo, relevo, textura e prescri¢des

como espacamento. Dentre as varidveis numéricas, o volume inicial (V;) e a area
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basal futura (B;) foram as varidveis predominantes devido a sua alta correlagdo com

a producdo volumétrica futura (73), 0,98 e 0,84.

Tabela 2 — Caracteristicas e precisao das redes neurais artificiais selecionadas pra

projetar o volume.

RNA Tipo" Arquitetura™ Entradas Entradas Treinamento Generalizac¢ao
'po rquitetura numéricas categoricas ryy RMSE%  ryg  RMSE%

13 Lincar  49-1 LI, B,V,B % Iz: LC 09946 458 09942 448
14 Lincar  48-1 0,8, V,B D% Iz: LG 09948 449 09944 444
15 MLP 1221 B, V) B c 00948 447 09946 434
16 MLP 1321 1, B, V, B c 09950 440 09950 4,16
17 RBF  11-133-1 v, B, c 09941 479 09918 540
18 RBF  26-133-1 V., B, SC 09932 511 09923 514
19 Lincar  48-1 LB, V,B D% Iz: LG 09847 637 0982 7.66
20 Lincar  49-1 I,L,B,V,B 0% 12’ LG 09849 631 00865 743
21 MLP 2631 I, B, S C 09910 488 09872 663
22 MLP 4431 IL,V,B SRTCE 09915 474 09887 639
23 RBF  43:966-1 1,1, B, V,B, P.SRTC 09931 429 09637 11,71
24 RBF  43-738-1 I, L, B, V,B, P.SRTC 09928 438 09787 862

* Tipo de RNA: Linear = Perceptron, MLP = Multilayer Perceptron, RBF = Radial Basis Function. " Numero de
neurdnios em cada camada. /; = idade atual, /, = idade futura, B; = area basal atual, B, = area basal futura, P =
projeto, S = tipo de solo, R = relevo, T = textura, C = clone, E = espacamento.

As redes treinadas a partir da estrutura B (19 a 24) forneceram generaliza-

coes inferiores as da estrutura A (13 a 18), com maiores valores de RMSE%. Na es-

trutura A, as redes apresentaram estimativas com precisao semelhante, tanto em cor-

relacdo quanto em RMSE%, no treinamento e na generalizacao (Tabela 2 e Figura 2).

Na prognose da producdo florestal, os dados do primeiro inventario florestal

continuo (IFC) juntamente com a area basal projetada pela RNA 3, foram utilizados

pra projetar o volume. A rede 18 (RBF) foi superior as demais na prognose da pro-

dugdo, o que pode ser verificado pelo menor valore de RMSE% e maior correlagdo e

também pela andlise grafica da dispersao dos erros percentuais (Figura 2).
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Treinamento Generalizagado Prognose

RNA 13

RNA 14

RNA 15

RNA 16

RNA 17

RNA 18

Figura 2 — Dispersdo dos erros percentuais (eixo y) em relacdo aos valores observa-
3l . . ~
dos de volume (em m?ha’", eixo X) no treinamento, generalizacao e prog-

nose das redes 13 a 18, respectivamente.
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A prognose da producdo volumétrica realizada pela rede 18 conseguiu mode-
lar a tendéncia de crescimento de cada um dos oito clones presentes nas 50 parcelas
permanentes selecionadas para a generalizacdo (Figura 3). Apesar de considerar to-
dos os clones, como classes da varidvel categorica, a rede possui um conjunto Unico
de parametros para projetar o volume para todos os clones, ou seja, uma rede para
modelar os oito clones ao invés de uma rede para cada clone, mostrando uma grande
vantagem operacional em relagdo aos classicos modelos de crescimento e produgao.

Uma desvantagem observada nas redes neurais obtidas pela estrutura A foi a
perda de precisdo quando o intervalo de idades para projecdao ¢ maior que 12 meses,
pois esta amplitude foi utilizada no treinamento das redes. Para aplicar as redes da
estrutura A, por exemplo, para obter os volumes de 2010 e 2011 a partir do IFC de
2009, deve-se projetar as informacdes de 2009 para 2010, os valores obtidos servem
de entrada da RNA para a proje¢ao de 2010 para 2011. Assim, ndo € possivel proje-
tar para periodos maiores que 12 meses e garantir uma boa precisdo das estimativas

pelas redes obtidas pela estrutura A.

Figura 3 — Projecio da produgdo volumétrica, em m?ha™ (eixo y) a partir de informa-
¢oes do primeiro inventario (°), em fun¢do da idade em meses (eixo x),

comparada com os dados observados ().
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Ao comparar as dispersdes de residuos (Figura 1 e 2) com resultados obti-
dos empregando modelos de crescimento e producdo, ajustados para a mesma area de
estudo, como Oliveira (2009), fica comprovado a eficiéncia das redes neurais para
fins de prognose. Nessas figuras nao foram observadas tendenciosidades.

Conforme os histogramas de freqliéncia percentuais dos erros percentuais
das estimativas das RNA (Figura 4 e 5), a maioria dos erros concentrou-se em +
7,5%, no treinamento e na generaliza¢do e em + 12,5% na prognose. Considerando
que estas estatisticas sdo em nivel de parcela permanente pode-se inferir que os resul-

tados da prognose com RNA foram altamente satisfatorios.

Treinamento Generalizagdo Prognose

RNA 1

RNA 2

RNA 3

RNA 4

Figura 4 — Freqiiéncia percentual (eixo y) dos erros percentuais (eixo x) das estimati-
vas das RNA para proje¢do da area basal, no treinamento, generalizacao

e prognose das redes de 1 a 4, respectivamente.
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Treinamento Generalizagdo Prognose

RNA 13

RNA 14

RNA 15

RNA 16

RNA 17

RNA 18

Figura 5 — Freqiiéncia percentual (eixo y) dos erros percentuais (eixo x) das estimati-
vas das RNA para proje¢ao do volume, no treinamento, generalizagdo e

prognose das redes de 13 a 18, respectivamente.
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4. CONCLUSOES

Tanto na proje¢do da area basal quanto na proje¢do do volume, observou-se
que as redes neurais artificiais obtidas a partir da estrutura A, onde informagdes dos
inventarios foram pareadas com amplitude de 12 meses, sdo mais precisas que as
redes obtidas da estrutura (B), onde as informag¢des dos inventarios foram pareadas
com diferentes amplitudes.

Em geral, todas as variaveis, categéricas e numéricas, utilizadas como en-
tradas das redes foram importantes. Sendo predominante, as variaveis clone, volume
inicial e area basal futura, na projecao da producao volumétrica.

Redes neurais artificiais dos tipos Linear, MLP e RBF sdo capazes de de-
sempenhar a tarefa de aproximacao de fungdes para projecao da area basal e do vo-
lume em povoamentos de clones de eucalipto.

Redes neurais artificiais sdo capazes de realizar a prognose da producao vo-
lumétrica em nivel de povoamento, comprovando o grande potencial da técnica para

aplicagdes na area de mensuragdo e manejo florestal.
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CAPITULO 3

PROGNOSE EM NiVEL DE ARVORE INDIVIDUAL EMPREGAN-
DO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1. INTRODUCAO

Os modelos de arvore individual (MAI) simulam o crescimento de cada arvo-
re, em didmetro, altura e copa, para obten¢do do volume individual, além de estimar
a sobrevivéncia das arvores. Posteriormente, as parcelas de inventario sdo totaliza-
das, a fim de obter volume, taxas de crescimento e outras caracteristicas por unidade
de area. Dessa forma, os MAI fornecem a melhor ferramenta para simular como as
arvores no povoamento crescem sob diferentes prescricdes de manejo. Representan-
do um importante desenvolvimento na ciéncia florestal contemporanea (Davis et al.,
2005).

Os MALI sao geralmente constituidos por sub-modelos que modelam o cres-
cimento em didmetro, em altura e em volume, além de estimar a mortalidade regular.
A incorporacdo de um modelo para estimar a mortalidade (ou sobrevivéncia) permite
a simulagdo das producdes e estruturas futuras do povoamento (Freire, 2002). Esta
categoria de modelos pode ser dividida em duas abordagens: dependentes ou inde-
pendentes da distancia. O que as diferencia ¢ a utiliza¢do de informacao espacial das
arvores, ou seja, a posi¢ao da arvore e o tamanho das arvores vizinhas no povoamen-
to (Vanclay, 1994; Campos e Leite, 2009).

A metodologia tradicional utiliza-se de modelos de regressdo para obter o

crescimento em diametro e altura, e posteriormente o volume das arvores individuais.
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Diversos trabalhos com MAI dependentes (Nystrom e Kexi, 1997; Mabvurira e Mii-
na, 2002; Fox et al., 2007) e independentes (Teck e Hilt, 1991; Freire, 2002; Uzoh e
Oliver, 2008; Tahvanainen ¢ Forss, 2008) da distancia t€ém sido desenvolvidos, mos-
trando a importancia e eficiéncia deste tipo de modelagem.

Uma das dificuldades para modelagem em nivel de arvore, em povoamentos
de clones de eucalipto, ¢ que muitas vezes as bases de dados disponiveis ndo sdo
apropriadas. Outra consideracdo importante ¢ que nesse tipo de povoamento a morta-
lidade, até cerca de sete anos, ¢ muitas vezes insignificante e, quando ocorre, incide
em arvores dominadas que nao resultaram em volume significativo quando do corte
(Campos e Leite, 2009). Assim, o componente mortalidade ainda ¢ um importante
campo de pesquisa ao empregar MAI para povoamentos de clones de eucalipto. Em-
bora este tipo de modelo nao tenha sido utilizado em grande escala no Brasil, sua
flexibilidade e nivel de detalhamento, quando de sua aplicagdo, justificam a condu-
¢do de pesquisas nesta area, especificamente para povoamentos eqiliidneos submeti-
dos a desbaste.

Uma abordagem para modelagem em nivel de arvore individual, diferente da-
quelas usuais, consiste no uso de redes neurais artificiais (RNA). Essas redes sdo
sistemas computacionais paralelos constituidos por unidades de processamento sim-
ples, também denominadas neurdnios artificiais ou nodos, conectadas entre si de uma
maneira especifica para desempenhar uma determinada tarefa. Os neuronios artifici-
ais sdo modelos matematicos simplificados dos neurdnios bioldgicos. E processam as
informagdes recebidas e ponderadas por pesos sinapticos fornecendo uma unica res-
posta (Braga et al., 2000; Haykin, 2001; Bullinaria, 2009).

Neste estudo, a tarefa desejada ¢ a aproximagao de fungao, isto €, a rede neu-
ral deve aproximar-se a fun¢dao desconhecida f(x), que descreve o mapeamento dos
pares de entrada(x)-saida(y) {(x;, y1), (x2, ¥2),..., (Xn, y»)} de um conjunto de n pa-
droes de treinamento (exemplos). Para tal tarefa, existem trés tipos de redes capazes
de desempenha-la: Linear, também conhecida como Perceptron de camada unica,
que consiste em uma camada de entrada e uma camada de saida; Perceptron de mul-
tiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP) que possuem além da camada de en-
trada e de saida, uma ou mais camadas intermedidrias (ou ocultas) que geralmente
possuem fungdes de ativacdo sigmoidais e sdo treinadas pelo algoritmo de aprendi-
zado error back-propagation; ¢ as Redes de fungdo de base radial (Radial Basis

Function — RBF) que geralmente possuem trés camadas e funcdes de ativagdo gaus-
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sianas. A camada de entradas das redes apenas recebe as informagdes e transmite-as
para a proxima camada, enquanto que as camadas intermediérias e de saida proces-
sam a informagao (Jain et al., 1996; Haykin, 2001).

Guan e Gerter, no inicio da década de 90 (1991a), utilizaram redes neurais ar-
tificiais para modelar a mortalidade regular de arvores individuais. As redes foram
mais eficientes do que o emprego da regressdo logistica, sendo consideradas pelos
autores como um procedimento que resolve os problemas da estimacdo de parame-
tros e da selegao do modelo, simultaneamente. No mesmo ano, os autores publicaram
um trabalho em que utilizaram RNA para modelar a sobrevivéncia de arvores indivi-
duais. Neste trabalho, as redes ajustaram-se melhor aos dados do que o modelo esta-
tistico empregado e apresentaram flexibilidade necessaria para modelar a sobrevi-
véncia, para arvores pequenas e grandes e especialmente de crescimento lento (Guan
e Gerter, 1991b). Em 1995, os mesmos publicaram um novo trabalho sobre o uso de
RNA para modelar a probabilidade de sobrevivéncia das arvores individuais (Guan e
Gerter, 1995), obtendo resultados satisfatorios.

Hasenauer e Merkl (2001) demonstraram uma aplicagdo de redes neurais para
predizer mortalidade de arvores individuais em modelos de crescimento e producgao.
Eles verificaram que as redes neurais tiveram desempenho melhor do que um modelo
estatistico convencional de mortalidade com base na abordagem LOGIT.

Dessa forma, o componente mortalidade, em MAI, pode ser resolvido em-
pregando RNA. Porém, em povoamentos com mortalidade insignificante, a eficién-
cia das RNA para estimar crescimento de arvores individuais ainda ndo tinha sido
objeto de estudo. Assim, o objetivo deste trabalho foi realizar a modelagem e a prog-
nose do crescimento e da producdo de povoamentos de clones de eucalipto, em nivel
de arvore individual, utilizando redes neurais artificiais, sem a inclusao do compo-

nente mortalidade.
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2. MATERIAL E METODOS

Descricio dos dados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de inventarios flores-
tais continuos (IFC) conduzidos em povoamentos de clones de eucalipto localizados
no sul da Bahia. Apenas um clone foi utilizado no estudo, compreendendo 2.358
arvores em 113 parcelas permanentes, com o nimero de medi¢des variando de cinco
a dez.

As variaveis numéricas (quantitativas) consideradas foram: idade (meses), di-
ametro com casca a 1,30 m do solo, em cm (dap), altura total, em m (Ht) e volume
da arvore, em m? (V) (Quadro 1). Enquanto que as variaveis categoricas (qualitativas)
foram projeto (P), tipo de solo (5), relevo (R), textura (7) e espagamento (£). O nu-

mero de classes das variaveis categoricas foram 4, 11, 2, 6 e 5, respectivamente.

Quadro 1 — Anélise descritiva das varidveis numéricas.

Variavel Minimo Méximo Média Desvio padrao
Idade (meses) 21 136 77 + 27
dap (cm) 4,7 26,7 15,6 +4,1
Altura total (m) 7,4 37,0 23,4 +5,6

Volume (m?) 0,0456 11,5857 10,5450 +0,2695

Os dados foram divididos aleatoriamente em dois conjuntos, um para o trei-
namento das redes neurais artificiais (1.824 arvores em 88 parcelas) e outro para ava-
liar a generalizagdo das redes treinadas (534 arvores em 25 parcelas), com uma pro-

porc¢do de cerca de 80% dos dados para treinamento e 20% para generalizagdo.
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Este estudo enquadra-se na modelagem em nivel de arvore individual do tipo
independente da distancia e ndo considera a mortalidade, por se tratar de dados de

povoamento clonal, com mortalidade relativamente baixa (0 a 8,5 %).

Treinamento das redes neurais artificiais

O treinamento de uma RNA, também denominado aprendizagem, consiste
no ajuste dos parametros da rede (pesos e bias) através de um algoritmo de aprendi-
zagem. Neste processo os dados de treinamento (conjunto de exemplos) sdo apresen-
tados a uma arquitetura pré-estabelecida, ou seja, um determinado arranjo de neur6-
nio em camadas. E o algoritmo de treinamento extrai caracteristicas a fim de repre-
sentar a informagao fornecida e desempenhar uma determinada tarefa.

Neste estudo, o treinamento se enquadra no tipo supervisionado, ou seja, a
saida desejada ¢ fornecida a rede que compara com a saida calculada, o erro (diferen-
ca entre saida desejada e calculada) ¢ informado a rede que modifica seus parametros
a fim de minimizar o erro global e encontrar uma solucao.

Os dados de treinamento foram organizados na seguinte estrutura: as varia-
veis numéricas e categdricas dos inventarios foram pareadas com amplitude média de
12 meses, ou seja, IFC;-IFC,, IFC,-IFCs e assim sucessivamente. Esta estrutura foi
utilizada para treinar as redes para projetar o dap, a altura total (Hf) e o volume, a
partir de dados do inventario anterior. Assim, as projecdes basearam-se nas seguintes
relacdes funcionais:

dap, = f(P,S,R,T,E,dap,, 11, 1)
Ht, = f(P,S,R,T,E,Hty, 11, 1,)
V,=f(P,SRT,EV,1I)
em que, P ¢ o projeto, S € o tipo de solo, R ¢ o relevo, T ¢ a textura do solo, E € o
espacamento da parcela na qual a arvore se encontra; dap,, Ht, e V> sdo o dap, a altu-
ra total e o volume futuros da arvore, ou seja, no final dos proximos 12 meses, res-
pectivamente; e dap;, Ht; ¢ V; sdo o dap, a altura total e o volume atuais da arvore,
respectivamente e [; e I, sdo a idade atual e futura da arvore, respectivamente.

As proje¢oes de dap e Ht obtidas pelas RNA foram utilizadas para o célculo
do volume das arvores, para tanto foram treinadas RNA para quantificar o volume,
conforme a relagao funcional:

V =f(P,S,R,T,E, dap, HT,I)
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Foram treinadas 1.200 RNA: 300 para projetar o dap (100 Lineares, 100
MLPs e 100 RBFs para cada estrutura), 300 para projetar a Ht, 300 para projetar o
volume e 300 para calcular o volume em funcdo das variaveis: categoricas, idade,
dap e Ht (essas duas ultimas, projetadas). Destas foram selecionadas duas de cada
tipo com base na correlagdo entre os valores estimados e observados, sendo, portan-
to, selecionadas 24 redes para o estudo.

A definicdo da arquitetura das redes, ou seja, nimero de neurénios por ca-
mada e nimero de camadas foi otimizada pela ferramenta Intelligent Problem Solver
(IPS) do software Statistica 7 (Statsoft, INC, 2007). Diante do grande numero de
possiveis combinagdes das varidveis de entrada disponiveis foi solicitada a otimiza-
¢do desta selecdo por algoritmos do IPS. As demais etapas do treinamento, como pré-
processamento, o treinamento propriamente dito € o pos-processamento também fo-

ram realizadas pelo IPS.

Generalizacao das redes neurais artificiais

A generalizagdo ¢ a capacidade de uma rede neural produzir saidas adequa-
das para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento (aprendizagem).
Nesta etapa, foram utilizados dados de 534 arvores distribuidas em 25 parcelas per-
manentes e ndo utilizadas durante o treinamento.

A estrutura dos dados de generalizagao foi semelhante a estrutura dos dados
de treinamento. Assim, verificou-se a capacidade da rede em projetar o dap, a Ht e o
volume, num intervalo de 12 meses. Também foi verificada a capacidade de genera-
lizagdo das redes treinadas para quantificar o volume.

A aplicacao das redes treinadas aos dados da generalizagao foi feita pelo

software Statistica 7.

Prognose da producio florestal

A prognose consistiu na aplicacdo das redes para projetar dap, Ht e volume
(24 pré-selecionadas) nos dados do primeiro inventdrio das arvores separadas para a
generalizagdo. Posteriormente, a primeira projecdo obtida serviu de entrada para a
proxima projecao e assim sucessivamente, sempre com uma amplitude média de pro-

jecdo de 12 meses.
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Foram feitas projecdes para os proximos nove anos a partir do primeiro in-
ventario. Nesta etapa também foi utilizado o sofiware Statistica 7 para aplicagao das

redes.
Avaliacao das estimativas geradas pelas redes neurais artificiais

A avaliagdo das estimativas geradas pelas redes neurais, nas trés etapas,
treinamento, generalizacdo e prognose, foi feita empregando estatisticas e analise
grafica de residuos. As estatisticas empregadas foram a correlagdo entre os valores
estimados e observados, de dap, Ht e volume, e a raiz do erro quadrado médio (RM-
SE%). A analise gréafica consistiu na inspe¢ao estatistica da dispersao dos erros (resi-

duos) percentuais em relagdo aos valores observados, sendo:

-1
erroy, = Tx 100

em que, Y ¢ a saida observada nos inventarios, Y é a saida estimada pela RNA.

A correlagdo entre os valores observados e estimados (7yy) indica a forga e a
direcdo da relagdo entre as duas varidveis. Embora ndo permita inferir diretamente
sobre igualdade entre valores observados e estimados (Campos e Leite, 2009), a cor-
relagdo indica o grau de associagdo entre valores observados e estimados e, junta-
mente com a analise de residuos, permite inferir sobre a qualidade da prognose ou
estimacdo. Quanto mais proxima de 1, maior a correlacdo entre as variaveis. Sendo:

o cov(Y,Y)
e Vs2 (Vs (V)
em que, Y ¢ a saida observada nos inventarios, Y ¢é a saida estimada pela RNA, s?¢ a
variancia e cov € a covariancia.
A raiz do erro quadrado médio (RMSE) avalia a diferenca quadratica média
entre os valores observados e os valores estimados. Quanto menor o RMSE, melhor a

precisdo da estimativa (Mehtétalo et al., 2006), sendo:

(Y, —=Y)% /-
RMSE (%) = 100 %/Y

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

Prognose da producio a partir da projecdo do dap e da altura total

As caracteristicas e estatisticas das redes neurais artificiais treinadas para
projetar o dap e a altura total, bem como para quantificar o volume das arvores, sao
apresentadas na Tabela 1.

Nas redes para a proje¢do do dap, RNA de 1 a 6, todas as varidveis catego-
ricas, ou seja, projeto, tipo de solo, relevo, textura e espacamento, foram importantes,
assim como todas as varidveis numéricas, idade atual, idade futura e dap atual, uma
vez que foram freqiientemente selecionadas pelo algoritmo de selecdo utilizado. As
RNA do tipo RBF (5 e 6) tiveram melhor treinamento e também melhor desempenho
na generalizagdo, pois apresentaram mais valores de correlagdo e menores valores de
RMSE%. Além destas, a RNA 3, uma MLP, teve o melhor desempenho na generali-
zac¢do e qualidade de treinamento préximo das RBFs. Neste caso, as redes 3, 5 ¢ 6,

foram selecionadas para projetar o dap a partir das informag¢des do inventario inicial.
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Tabela 1 — Caracteristicas e estatisticas das Redes Neurais Artificiais selecionadas

para projetar o dap (1 a 6), altura total (7 a 12) e quantificar o volume (13

a 18).
. . « Entradas Entradas Treinamento Generalizac¢ao
RNA Tipo  Arquitetura | ' ricas categoricas  ryy  RMSE% ryy  RMSE%

1  Linear 30-1 I, dap, I, P,S,R T, E 09872 3,66 0,9902 2,93
2 Linear 29-1 1, dap, PSR T E 09872 3,66 0,9900 2,96
3 MLP 24-3-1 1, dap,, I, P ST 0,9927 2,77 0,9962 1,84
4 MLP 30-9-1 I, dap, I, P,S,R T, E 09929 2,73 0,9823 4,13
5 RBF 30-493-1 I, dap;,, I, P, SR T E 09934 2,63 0,9909 2,81
6 RBF 30-328-1 I,dap, I, P,S,R T, E 09933 2,65 0,9917 2,71
7  Linear 30-1 I, Ht;, I, P, SRTE 09866 3,02 0,9903 2,63
8  Linear 29-1 1, Ht, PSR T, E 09866 3,03 0,9904 2,67
9 MLP 24-5-1 I, Ht;, I, P, S RE 0,9938 2,06 0,9952 1,80
10 MLP 25-6-1 1, Ht;, I, PSR T 09938 2,06 0,9744 3,78
11 RBF 30-371-1 I, Ht;, I, P SRTE 09957 1,71 0,9912 2,15
12 RBF 30-373-1 I, Ht, I, P SRTE 09959 1,68 0,9894 2,47
13 Linear 29-1 dap, Ht PSR T, E 09806 11,22 0,9813 10,14
14  Linear 30-1 Ldap, Ht P,S, R T,E 09830 10,50  0,9791 11,98
15 MLP 28-1-1 dap, Ht PSTE 0,9999 0,72 0,9998 1,17
16 MLP 2-1-1 dap, Ht - 0,9999 0,63 0,9998 1,22
17 RBF 28-823-1 dap, Ht PSTE 1,0000 0,56 0,9871 8,54
18 RBF 29-823-1 dap, Ht P,S,R T,E 1,0000 0,49 0,9865 8,90

* Tipo de RNA: Linear = Perceptron, MLP = Multilayer Perceptron, RBF = Radial Basis Function.” Numero de
neurbnios em cada camada. I; = idade atual, T, = idade futura, Ht, = altura total atual, dap, = dap atual, I = idade,
Ht = altura total, P = projeto, S = tipo de solo, R = relevo, T'=textura, E = espagamento.

Para projetar da altura total, RNA de 7 a 12, todas as varidveis, categoricas e
numéricas, também foram importantes. As RNA do tipo RBF tiveram melhor treino
e generalizacdo, além da RNA 9 (MLP) com generaliza¢do superior as demais, além
do bom treinamento, sendo, portanto, estas redes selecionadas para a projecao da
altura total das arvores.

Na projecao do crescimento em didmetro (dap) pelas RNA, a rede 6 (ryp =
0,9177 e RMSE% = 8,40) apresentou melhor desempenho do que as redes 3 (ryy =
0,9149 e RMSE% = 8,47) e 5 (ryp = 0,9110 e RMSE% = 8,97), além da dispersao
dos residuos ter sido mais homogénea. Na projecao do crescimento em altura total
(Ht), a rede 11 foi selecionada por apresentar melhor resultados estatisticos, ryy =
0,8714 e RMSE% = 9,31, e dispersao dos residuos mais homogénea em torno do
eixo das abscissas, as redes 9 (ryp = 0,8409 e RMSE% = 9,75) e 10 (ryp = 0,8022 ¢
RMSE% = 11,09) forem inferiores (Figura 1). Assim, as RNA 6 e 11, ambas do tipo

RBF, foram selecionadas para a proje¢ao do dap e da altura total, respectivamente.
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RNA 3 RNA 5 RNA 6

RNA 9 RNA 10 RNA 11

Figura 1 — Dispersdo dos erros percentuais (eixo y) das proje¢des das RNA para dap
(RNA 3, 5 ¢ 6) e altura total (RNA 9, 10 e 11) em funcao dos valores ob-

servados (eixo X).

Dentre as redes para quantificar o volume das arvores em funcao do dap, da
Ht, da idade e das variaveis categoéricas, as redes do tipo MLP e RBF forem superio-
res no treinamento, porém o bom desempenho na generalizacdo manteve-se apenas
nas MLPs. Destas, a RNA 16 calcula o volume apenas em funcdo do dap e da Hzt,
sem fazer estratificacdo entre as arvores em termos de projeto, tipo de solo, relevo,
textura ou espagamento, ou seja, o algoritmo de selecdo das variaveis de entrada, nao
selecionou nenhuma variavel categérica para esta arquitetura com seus respectivos
parametros. No calculo do volume das arvores, a partir dos valores de dap e Ht proje-
tados do primeiro IFC, a melhor rede foi a RNA 18 (RBF), conforme as estatisticas e
a dispersdo dos erros percentuais das estimativas de volume por unidade de area,

apos totalizar as parcelas (Figura 2).
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RNA 13: 77 = 0,9340 RNA 14: 7,7 = 0,9243 RNA 15: 7pp = 0,9400

RMSE% = 13,26 RMSE% = 14,90 RMSE% = 13,22
RNA 16: 7yp = 0,9401 RNA 17: ryp = 0,9314 RNA 18: 7y = 0,9502
RMSE% = 13,21 RMSE% = 14,96 RMSE% = 11,99

Figura 2 — Estatisticas e dispersdo dos erros percentuais (eixo y) das estimativas das
RNA para quantificar o volume em fung¢do do dap e Ht projetados a partir

do primeiro inventario, em relagdo ao volume observado (m*ha™, eixo x).

As dispersdes observadas nas Figuras 1 e 2 podem ser consideradas como
satisfatorias quando comparadas, por exemplo, como resultados divulgados por

Campos e Leite (2009).
Prognose da producio a partir da projecao do volume inicial

No treinamento das redes para a proje¢do dos volumes individuais das arvo-
res, em geral, todas as varidveis categdricas e numéricas foram importantes e sele-
cionadas pelo algoritmo de otimizagdo. As redes do tipo RBF apresentaram melhor
treinamento, porém pior generalizagdo, as Lineares com desempenho médio em
comparagdo com as demais (pior treinamento e generalizagdo média) e as MLPs a-

presentaram um bom treinamento e a melhor generalizagdo (Tabela 2).
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Tabela 2 — Caracteristicas e estatisticas das Redes Neurais Artificiais selecionadas

para projetar o volume futuro em fung¢ao do volume atual.

RNA Tipo* Arquite tura” Entradas Entradas Treinamento Generalizacio
numéricas categoricas Iyy RMSE% ryy  RMSE%

19  Linear 29-1 I,V P, SSRTE 09928 5,92 0,9953 4,29
20  Linear 30-1 1, V, I, P,SRTE 09929 5,87 0,9954 4,28
21  MLP 30-4-1 I, V, I, P,SSRTE 09938 5,51 0,9957 4,14
22 MLP 11-6-1 1, V; P E 0,9954 4,72 0,9972 3,37
23 RBF 30-771-1 1, V, I, P,SSRTE 09975 3,46 0,7378 40,80
24  RBF 30-771-1 1, V, I, P, SSRTE 09975 3,47 0,9655 11,97

* Tipo de RNA: Linear = Perceptron, MLP = Multilayer Perceptron, RBF = Radial Basis Function. " Numero de
neur6nios em cada camada. I, = idade atual, I, = idade futura, V| = volume atual, P = projeto, S = tipo de solo, R
=relevo, T’ = textura, E = espagamento.

Na proje¢ao do volume das arvores do primeiro inventario, as melhores es-

timativas foram obtidas pelas RNA do tipo MLP, as redes Lineares apresentaram

tendéncia de superestimagdo, enquanto que as RBFs tiveram um desempenho bastan-

te inferior as demais, com baixa precisdo. Dentre as MLP, a RNA 22 foi a que me-

lhor projetou o volume das arvores individuais, conforme as estatisticas e a dispersao

dos erros percentuais das estimativas da produg¢dao volumétrica por unidade de area

(ha), apds totalizar as parcelas dos inventarios (Figura 3).

RNA 19: 7yp = 0,9420
RMSE% = 12,38

RNA 22: 7yp = 0,9639
RMSE% = 9,81

RNA 20: 1yp = 0,9408
RMSE% = 12,52

RNA 23: 7y = 0,5469
RMSE% = 71,88

RNA 21: 17 = 0,9473
RMSE% = 11,84

RNA 24: 7y = 0,4512
RMSE% = 55,99

Figura 3 — Estatisticas e dispersao dos erros percentuais (eixo y) das estimativas das

RNA para projetar o volume futuro em fun¢do do volume inicial do pri-

meiro inventario, em relagdo ao volume observado (m*ha™, eixo x).

Observou-se que em ambas as situagdes, volume futuro obtido pela projecao

do dap e Ht e volume futuro obtido em fun¢do do volume atual, foi possivel obter
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boas estimativas a partir de informagao a nivel de arvores individuais. Pela analise
estatistica e grafica, a estimativa do volume pela relacdo funcional V, =
f(P,S,R,T,E,Vy,1,1,), foi superior com a RNA 22 (MLP), porém a estimativa pela
relacdo funcional V = f(P,S,R,T,E,dap,HT,I), com dap e Ht projetados, também
proporcionou resultados satisfatorios, através da RNA 18 (RBF) (Figuras 2, 3 e 4) .
Assim, o manejador florestal, poderia optar por qualquer uma das abordagens, porém
a prognose pela rela¢do funcional V, = f(P,S,R,T,E,V;,1;,1,) é operacionalmente

mais pratica e viavel.

RNA 18 RNA 22

Figura 4 — Projecao da produ¢ao volumétrica (m*ha™, eixo y) a partir de informagdes
do primeiro inventario (°) em fun¢do da idade (meses, eixo x) comparada

com os dados observados (*).

As variaveis categoricas foram importantes nas estimativas das RNA, como
forma de estratificacao das arvores no povoamento florestal. Sendo esta, uma grande
vantagem das RNA, pois permitem a modelagem de variaveis qualitativas, além das
variaveis numéricas.

A maioria dos erros percentuais concentrou-se em + 12,5% na proje¢do do
dap, da Ht, na quantificagdo do volume e na projecao do volume (Figura 5). Conside-
rando que estas estatisticas s3o em nivel de parcela permanente pode-se inferir que os

resultados da prognose com RNA foram altamente satisfatorios.
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RNA 3 RNA 5 RNA 6

RNA 9 RNA 10 RNA 11
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Figura 5 — Freqiiéncia percentual (eixo y) dos erros percentuais (eixo x) das estimati-
vas das RNA, na projecao do dap (RNA 3, 5 ¢ 6), da Ht (RNA 9, 10 ¢
11), na quantificacao do volume (RNA de 13 a 18) e na proje¢do do vo-
lume (RNA de 19 a 24).
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4. CONCLUSOES

A modelagem do crescimento de arvores em povoamentos de clones de eu-
calipto pode ser feita empregando redes neurais artificiais, seja pela proje¢ao do dia-
metro e da altura das arvores, ou pela projecao direta dos volumes individuais.

As redes neurais artificiais dos tipos Perceptrons de Multiplas Camadas
(MLPs) e Redes de Funcdo de Base Radial (RBF) sao eficientes para modelagem do
crescimento de arvores em povoamentos de clones de eucalipto e prognose da produ-
¢ao por hectare.

Os resultados obtidos neste estudo comprovam o potencial das redes neurais
artificiais para modelagem do crescimento e producdo, em nivel de arvores individu-

ais.
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CONCLUSOES GERAIS

Variaveis categdricas sdo importantes na estratificacdo dos dados de inven-
tario, auxiliando a extra¢do de caracteristicas e a solu¢cdo do problema tratado pelas
redes neurais artificiais.

Redes neurais artificiais dos tipos Perceptron (Linear), MLP e RBF sao ca-
pazes de desempenhar a tarefa de aproximacao de fungdes para projecdo da area ba-
sal, do volume por unidade de area, do didmetro, da altura total e dos volumes das
arvores individuais de povoamentos de clones de eucalipto.

Redes neurais artificiais sdo capazes de realizar a modelagem do crescimen-
to e a prognose da producdo volumétrica em nivel de povoamento e de arvore indivi-
dual, comprovando o grande potencial da técnica para aplicacdes na drea de mensu-

racdo e manejo florestal.
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