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RESUMO

O Eucalyptus urograndis é amplamente cultivado no Brasil devido ao seu rapido crescimento
e alto potencial para a produgdo de madeira, na Regido Norte, 5% das florestas plantadas do
género Eucalyptus, 1% estd no Amapa. Neste contexto, o objetivo da pesquisa foi avaliar a
eficdcia e a robustez de diferentes modelos probabilisticos e aprendizado de maquina na
previsdo do crescimento e producdo de florestas de rapido crescimento, com énfase em
povoamentos de Eucalyptus urograndis no estado do Amapa. Os dados foram obtidos por meio
do Inventario Florestal Continuo, abrangendo 40 parcelas e 733 arvores medidas entre dois e
sete anos, com 165 arvores cubadas pelo método de Smalian. Dentre os modelos probabilisticos
usados para a classificacdo de sitios, 0 modelo de Chapman-Richards apresentou o melhor
desempenho, destacando-se no Critério de Informacao de Akaike (AIC = 830,102), na Raiz do
Erro Médio Quadratico (REMQ = 2,1026) e no Erro Médio Absoluto (EMA = 1,640),
diferenciando-se estatisticamente do modelo Weibull a 5% de significancia. Na modelagem
volumétrica em funcédo da idade, o modelo Clutter-Jones apresentou 0s menores erros (REMQ
= 35,985), garantindo estimativas mais precisas. Além disso, a anélise do Incremento Médio
Anual (IMA) e da Idade Técnica de Corte (ITC) indicou gue sitios de maior qualidade (S=30)
atingem maior produtividade, com producgdo estimada de 293,459 mi.ha' aos 6 anos,
permitindo ajustes estratégicos no manejo florestal. Na modelagem volumétrica em funcéo do
didmetro e altura, 0 modelo Schumacher-Hall N&o Linear se destacou com o menor REMQ
(8,81) e 0 menor Valor Ponderado do Escore Estatistico (VPEE = 4), sendo 0 mais preciso,
seguido pelo Schumacher-Hall Log-linear (8,83). A andlise de correlacdo indicou alta
similaridade entre Schumacher-Hall e Spurr, enquanto o0 modelo Brody N&o Linear apresentou
menor correlacdo, sugerindo previsdes mais discrepantes. Os modelos de aprendizado de
maquina apresentaram melhores ajustes em relacdo aos probabilisticos tradicionais, com a Rede
Neural Artificial (RNA) registrando os menores valores de REMQ (8,180 no treino e 9,116 na
validagéo), seguida pelo Schumacher-Hall, enquanto o Clutter-Jones obteve 0s maiores erros.
O teste de Kruskal-Wallis confirmou diferencas estatisticamente significativas entre 0s
modelos. Além disso, diametro (30,6%) e altura total (29,26%) foram as variaveis mais
influentes na modelagem, seguidas pela idade (16,12%) e pelos codigos de clones. Os modelos
treinados com 100% dos dados, especialmente RNA e Schumacher-Hall, apresentaram maior
estabilidade e precisdo, enquanto aqueles treinados com 70% mostraram maior variabilidade
nos erros. O modelo Schumacher-Hall 70/30 demonstrou maior consisténcia em relacdo 8 RNA
70/30, sugerindo que pode ser mais robusto quando hd menos dados disponiveis para
treinamento. O teste ANOVA confirmou diferencas estatisticamente significativas entre os
modelos, reforcando que o treinamento com 100% dos dados melhora a confiabilidade das
previsdes. A aplicacdo do Algoritmo Genético (AG) possibilitou a otimiza¢do dos modelos
RNA, Méaquina de Vetores de Suporte (SVM), Random Forest e Schumacher-Hall, reduzindo
a variabilidade dos erros. Embora diferencas numéricas tenham sido observadas entre 0s
modelos, os testes estatisticos indicaram que ndo houve diferencas significativas ao nivel de
5% apds a otimizacdo. Assim, tanto os modelos probabilisticos quanto os de aprendizado de
maquina sdo viaveis para estimar o volume comercial de Eucalyptus urograndis, cabendo a
empresa florestal optar entre simplicidade e confiabilidade (Schumacher-Hall e Clutter-Jones)
ou maior flexibilidade e precisdo (RNA, SVM e Random Forest).

Palavras-chave: Eucalyptus grandis - Crescimento. 2. Levantamentos florestais . 3. Madeiras
de eucaliptos — Industrias .
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ABSTRACT

Eucalyptus urograndis is widely cultivated in Brazil due to its rapid growth and high potential
for wood production. In the Northern Region, Eucalyptus plantations account for 5% of the
total planted forests, with only 1% located in Amapa. In this context, the objective of this
research was to evaluate the effectiveness and robustness of different probabilistic and machine
learning models in predicting the growth and production of fast-growing forests, with an
emphasis on Eucalyptus urograndis plantations in the state of Amapa. Data were obtained
through Continuous Forest Inventory, covering 40 plots and 733 trees measured between two
and seven years, with 165 trees scaled using the Smalian method. Among the probabilistic
models used for site classification, the Chapman-Richards model showed the best performance,
standing out in the Akaike Information Criterion (AIC = 830.102), Root Mean Square Error
(RMSE = 2.1026), and Mean Absolute Error (MAE = 1.640), differentiating statistically from
the Weibull model at a 5% significance level. In volumetric modeling as a function of age, the
Clutter-Jones model had the lowest errors (RMSE = 35.985), ensuring more accurate volume
estimates. Additionally, the analysis of Mean Annual Increment (MAI) and Technical Cutting
Age (TCA) indicated that higher-quality sites (S=30) achieve greater productivity, with an
estimated production of 293.459 m?®.ha™" at six years, allowing for strategic adjustments in forest
management. In volumetric modeling based on diameter and height, the Schumacher-Hall Non-
Linear model stood out with the lowest RMSE (8.81) and Weighted Statistical Score Value
(WSSV = 4), making it the most accurate, followed by the Schumacher-Hall Log-linear model
(8.83). Correlation analysis indicated high similarity between Schumacher-Hall and Spurr,
while the Brody Non-Linear model showed lower correlation, suggesting more divergent
predictions. Machine learning models achieved better adjustments compared to traditional
probabilistic models, with the Artificial Neural Network (ANN) registering the lowest RMSE
values (8.180 in training and 9.116 in validation), followed by Schumacher-Hall, while Clutter-
Jones had the highest errors. The Kruskal-Wallis test confirmed statistically significant
differences among models. Additionally, diameter (30.6%) and total height (29.26%) were the
most influential variables in modeling, followed by age (16.12%) and clone codes.

Models trained with 100% of the data, especially ANN and Schumacher-Hall, showed greater
stability and accuracy, while those trained with 70% exhibited higher error variability. The
Schumacher-Hall 70/30 model demonstrated greater consistency compared to ANN 70/30,
suggesting that it may be more robust when less training data is available. The ANOVA test
confirmed statistically significant differences among the models, reinforcing that training with
100% of the data improves prediction reliability. The application of the Genetic Algorithm
(GA) allowed for the optimization of ANN, Support Vector Machine (SVM), Random Forest,
and Schumacher-Hall models, reducing error variability. Although numerical differences were
observed among the models, statistical tests indicated no significant differences at the 5% level
after optimization. Thus, both probabilistic models and machine learning approaches are viable
for estimating the commercial volume of Eucalyptus urograndis, allowing forest companies to
choose between simplicity and reliability (Schumacher-Hall and Clutter-Jones) or greater
flexibility and precision (ANN, SVM, and Random Forest).

Keywords: Eucalyptus grandis - Growth. 2. Forest surveys. 3. Eucalyptus wood — Industries.
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1. INTRODUCAO
O Eucalyptus urograndis, hibrido resultante do cruzamento entre Eucalyptus grandis e

Eucalyptus urophylla, destaca-se no setor florestal brasileiro devido ao seu rapido crescimento
e alto potencial para a produgdo de madeira, sendo amplamente empregado na industria de
celulose (IBA, 2023). No entanto, na Regido Norte do Brasil, as florestas plantadas com o
género Eucalyptus representam apenas 5% do total, indicando uma menor participacdo em
comparacgdo com outras regides do pais. Dentro desse percentual, apenas 1% da area destinada
a florestas plantadas encontra-se no estado do Amapa.

Apesar desta participacdo reduzida, o cultivo de Eucalyptus urograndis tem se
consolidado economicamente na regido, impulsionando a producdo de madeira de rapido
crescimento. Empresas como a Amapa Florestal e Celulose S.A. (AMCEL) tém investido na
formacdo de povoamentos clonais dessa espécie, garantindo sua adaptacdo as condicGes
edafoclimaticas locais e contribuindo significativamente como matéria-prima para as industrias
de celulose e papel, tanto no Brasil quanto no exterior (Pereira et al., 2016).

Desta forma a modelagem do crescimento e da producdo florestal é essencial para o
manejo sustentavel e a tomada de decisdes estratégicas no setor (Campos e Leite, 2017).
Modelos matematicos permitem a estimativa do volume comercial de madeira com base em
variaveis dendrométricas, como diametro e altura das arvores (Leite et al., 2011). Estas
estimativas possibilitam o planejamento eficiente das colheitas, a otimizacdo do uso dos
recursos florestais e 0 aumento da produtividade.

Com os avancos tecnoldgicos, novas abordagens computacionais foram desenvolvidas
para aprimorar a precisdo das estimativas volumétricas. Entre essas técnicas, destaca-se o
aprendizado de maquina, que se diferencia pela capacidade de capturar padrdes complexos nos
dados e reduzir o impacto de outliers (Cunha Neto et al., 2021). O uso dessas ferramentas tem
se mostrado promissor na predi¢ao do volume florestal (Bonete et al., 2019; Abreu et al., 2020).

Estudos demonstram que modelos baseados em aprendizado de maquina podem ser
usados com alternativas na modelagem florestal, por apresentaram bons ajustes e preciséo das
estimativas (Binoti et al., 2014; Martins et al., 2015; Gao et al., 2018; Pandit et al., 2018; Cunha
Neto et al., 2021). Pereira et al. (2016) utilizaram Redes Neurais Artificiais (RNA) para ajustar
modelos volumétricos de simples e dupla entrada, obtiveram os melhores resultados na predicéo
do volume de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande, Amapa. Da mesma forma,
Garcia Neto et al. (2012) verificaram que técnicas como Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) e Redes Perceptron Multicamadas (MLP) apresentaram maior precisao na estimativa do

volume de casca de Eucalyptus globulus quando comparadas aos modelos tradicionais.
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Estudos recentes também destacam o uso das Redes Neurais Artificiais na modelagem
volumétrica. Cordeiro et al. (2022) identificaram a RNA como a técnica mais eficiente para
estimar o volume individual com casca em Eucalyptus urophylla. Em contrapartida, Santana et
al. (2023) apontaram o0 modelo de Floresta Aleatoria (Random Forest - RF) como 0 mais preciso
para prever o volume de madeira de eucalipto, embora a inclusdo de variaveis categdricas, como
espécie, ndo tenha melhorado significativamente a precisdo das estimativas.

Além das RNAs, os Algoritmos Geneticos (AGs) tém sido explorados na ciéncia
florestal como alternativa para otimizar modelos de crescimento e producdo. Esta técnica é
baseada em principios de evolucdo bioldgica, apresentam vantagens na solugdo de problemas
complexos e na busca por multiplas solu¢fes simultaneas (Kivinen, 2004; Souza et al., 2018).

Diante do exposto, este estudo tem como objetivo avaliar a eficacia e a robustez de
diferentes modelos matematicos na previsao do crescimento e producdo de florestas de rapido
crescimento, com énfase em povoamentos de Eucalyptus urograndis no estado do Amapa. A
pesquisa busca contribuir para a otimizacdo da modelagem volumétrica, permitindo um melhor

planejamento e manejo sustentavel das plantacdes florestais.

2. OBJETIVOS
2.1 GERAL

Avaliar a eficacia e a robustez de diferentes modelos probabilisticos e de aprendizado
de méaquina na previsdo do crescimento e producdo de florestas de rapido crescimento, com

énfase em povoamentos de Eucalyptus urograndis no estado do Amapa.

2.2 ESPECIFICOS
+ Avaliar o desempenho de modelos n&o lineares para classificacdo de sitios em povoamentos
de Eucalyptus urograndis, com base em pardmetros estimados, estatisticas de precisdo e curvas

de crescimento;

« Avaliar o desempenho de modelos probabilisticos na estimativa do volume de Eucalyptus
urograndis em fungéo da idade, visando identificar a equacdo mais precisa e consistente para a
prognose volumétrica e a definicdo da idade técnica de corte (ITC).

* Avaliar e comparar o desempenho de diferentes modelos probabilisticos (lineares, ndo lineares
e exponenciais) na estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis em funcéo do

diametro e da altura.
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« Comparar o desempenho de Redes Neurais Artificiais (MLP) e modelos probabilisticos
classicos, incluindo Schumacher-Hall, na estimativa do volume comercial de Eucalyptus

urograndis, utilizando simulac@es com amostras aleatdrias.

« Utilizar o Algoritmo Genético (AG) para otimizar o desempenho de modelos preditivos
(RNA, SVM, RF e Schumacher-Hall) nas estimativas dos volumes comerciais de Eucalyptus

urograndis.

3. HIPOTESE
Os modelos de aprendizado de maquina (RNA, SVM e RF) e os modelos probabilisticos
apresentam desempenhos semelhantes na previsdo de crescimento e producdo de Eucalyptus

urograndis, no estado do Amapa.

4. REVISAO DE LITERATURA
4.1 FLORESTAS DE RAPIDO CRESCIMENTO

As florestas plantadas desempenham um importantissimo papel na cadeia produtiva e
os beneficios extraidos por elas, geram renda para populacéo, alavancando a economia do Pais
a partir dos produtos, subprodutos, derivados, servicos e insumos relativos com grande
potencial de expansdo no mercado (Brasil, 2019).

As florestas de répido crescimento sdo encontradas em todo o mundo, mas sdo mais
comuns em paises com climas tropicais e subtropicais. Dentre as principais espécies de arvores
utilizadas nessas florestas incluem as do género Eucalyptus com uma série de vantagens sobre
as florestas naturais, desde que sejam bem planejadas antes da sua implantacdo (Moreira et al.,
2017, Fritzsons; Parron, 2017). Podendo ser plantadas e colhidas em um periodo relativamente
curto, principalmente devido a alta adaptabilidade das espécies a diferentes condi¢cdes de solo
e clima e elevada produtividade em biomassa o que as torna uma fonte de madeira mais
sustentavel (Ribeiro et al., 2017).

No Brasil até o principio do século XX, os eucaliptos foram plantados como arvores
decorativas. O género Eucalyptus néo era visto como potencial econdmico e ambiental, apenas
era enfatizado as suas propriedades sanitarias. Pouquissimas foram as plantacbes com fins
industriais e carater florestal. O desfecho maior para a introducdo dos eucaliptos no Brasil se
deve & Companhia Paulista de Estradas de Ferro e ao Dr. Edmundo Navarro de Andrade com a

expansdo da eucaliptocultura, por meio da sistematizacdo da cultura e com o incentivo de



18

plantios em areas desmatadas, por ser um género de crescimento rapido, que poderia suprir a
demanda da madeira em um intervalo curto de tempo em relacdo as espécies nativas (Moreira
etal., 2017).

Desta forma, a Companhia Paulista de Estradas de Ferro e Fluvial, comecou a adquirir
terras ao longo das linhas férreas, com o propdsito de estimular a cultura florestal no estado de
Séo Paulo, a partir de 1903. Em 1904, Edmundo Navarro de Andrade instalou os primeiros
experimentos de natureza silvicultural para determinar uma esséncia capaz de fornecer madeira
e lenha combustivel para suprir as necessidades da ferrovia. Essa expansao estava relacionada
com a pressdo sobre as florestas naturais que aos poucos foi mudando para as florestais
plantadas, com proposito comercial em reduzir a busca por produtos florestais naturais, em
contrapartida suprir as necessidades madeireiras (Moreira et al., 2017).

Esse impulso inicial para a formacdo de florestas plantadas no Brasil, motivado pelas
necessidades da ferrovia e pela preservagéo das florestas nativas, abriu caminho para o avango
da silvicultura no pais. Com o tempo, a adocdo de praticas silviculturais aprimoradas e o
desenvolvimento genético das espécies cultivadas resultaram em ganhos expressivos na
produtividade das plantacdes florestais, como evidenciado pelo incremento médio anual (IMA)
do eucalipto, que tem se destacado no cenario global (IBA, 2023).

O incremento médio anual (IMA) dos plantios de eucalipto no Brasil é superior ao de
outras regides do mundo. Em 1970, o IMA era de 10m3.hat. Em 2021 chegou a 38,9 m3.hat.
J& o IMA do pinus, outra espécie muito importante no plantio florestal, foi de 29,7m3.hat em
2021 (IBA, 2022). Estes altos IMAs sdo resultado de diversos fatores, como a adogdo de
técnicas modernas de plantio e manejo, o desenvolvimento de novas variedades de arvores e 0
clima favoravel ao crescimento das florestas plantadas no Brasil. A alta produtividade do
eucalipto brasileiro € um importante diferencial competitivo do Pais no mercado internacional
de madeira. Além disto, as florestas plantadas contribuem para a geracdo de empregos, renda e

impostos, e ajudam a preservar o0 meio ambiente.

4.2 CAPACIDADE PRODUTIVA

A capacidade produtiva de um local, conforme definido por Campos e Leite (2017),
refere-se a quantidade maxima de madeira ou outros produtos florestais que uma determinada
area pode produzir para uma espécie ou clone especifico. Para que esta definicdo seja aplicavel,
0 espago geogréafico deve ser homogéneo em termos de caracteristicas fisicas e bioldgicas,
sendo assim classificado como um "sitio" (Skovsgaard; Vanclay, 2008).
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No contexto do manejo florestal, a qualidade de sitio se refere ao potencial produtivo de
madeira de uma determinada area, levando em consideracdo uma espécie ou o tipo de
povoamento que sera estabelecido em um determinado local (Clutter et al., 1983). Assim, é
possivel classificar ou mensurar o sitio florestal com base em sua capacidade produtiva. De
acordo com Husch et al. (1982), a qualidade de sitio estd diretamente relacionada a
produtividade do povoamento florestal, sendo avaliada por meio do crescimento de varidveis
intrinsecas a arvore ou ao povoamento ao longo de um periodo.

Este conceito é fundamental no manejo florestal, pois oferece informac®es criticas para
a tomada de decisdes estratégicas e a otimizacdo da producdo (Husch et al., 1982). A analise
da capacidade produtiva do sitio permite um entendimento mais profundo dos fatores que
influenciam a produtividade, como o clima, o solo e as caracteristicas genéticas das arvores, 0
que é essencial para o planejamento de praticas de manejo florestal sustentavel. Para quantificar
a capacidade produtiva de povoamentos equianeos, 0 método mais usual em manejo florestal é
a estimativa de indices de local, calculados em fungdo de dados médios de alturas dominantes
e idade das arvores (Campos; Leite, 2017).

A altura das arvores dominantes é considerada a variavel mais eficiente para avaliar a
qualidade do sitio (Santos et al. 2018). Esta métrica € determinada pela altura média das arvores
dominantes em diferentes idades do povoamento. Utilizar a altura dominante como indicador
do indice de sitio apresenta vantagens praticas, como sua ampla aplicabilidade e a possibilidade
de comparar taxas de crescimento entre plantacbes da mesma idade, mesmo que estejam
submetidas a diferentes densidades e praticas de manejo (Prodan et al., 1997; Campos; Leite,
2017).

4.3. CRESCIMENTO E PRODUCAO FLORESTAL

Para planejar o manejo florestal, é importante saber como as arvores e florestas crescem.
Isto significa estimar a quantidade de madeira que elas produzirdo agora e no futuro (Prodan et
al., 1968). Os estudos de crescimento e producéo florestal utilizam dados de pontos como base
para a modelagem (Avery; Burkhart, 1983). Estes dados podem ser coletados por meio de
parcelas permanentes.

E importante utilizar um conjunto de dados consistente para garantir a precisio das
estimativas. As variaveis utilizadas na modelagem devem ser relevantes para o objetivo do
estudo e faceis de serem medidas (Abreu, 2000). No contexto atual de mudancas climaticas e
crescente demanda por recursos florestais, a modelagem do crescimento e da produgéo florestal

é uma ferramenta essencial para auxiliar os gestores florestais na tomada de decisdes mais
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precisas e eficientes, garantindo a producdo de madeira de forma sustentavel e minimizando os
impactos ambientais.

A producéo de um povoamento florestal pode ser expressa matematicamente por uma
equacao de producdo. A derivada da equacdo define o incremento corrente anual (ICA), que €
0 aumento da produgdo em um determinado periodo, geralmente um ano (Scolforo, 2006,
Campos; Leite, 2017).

O ICA é um indicador importante da produtividade de uma floresta e ajuda os gestores
a tomarem decisdes sobre o manejo florestal. No contexto atual de mudancas climaticas e
crescente demanda por recursos florestais, a medi¢cdo da producéo florestal e a utilizacdo de
indicadores como o ICA e a taxa média de crescimento representada pelo incremento médio
anual (IMA) se constituem ferramentas importantes e reveladoras para a caracterizacdo dos
povoamentos florestais equianeos e €, normalmente, usada nos estudos de dinamica de
povoamentos florestais (Campos; Leite, 2017). Contudo, a medicdo da producéo florestal e a
utilizacdo de indicadores como o ICA e IMA séo ferramentas essenciais para 0 manejo florestal
sustentavel no contexto atual.

A (Figura 1) ilustra a relacdo entre o Incremento Corrente Anual (ICA) e o Incremento
Médio Anual (IMA) ao longo do tempo, indicando o ponto em que ambos se igualam,
conhecido como Idade Técnica de Corte (ITC).

Crescimento e producio

ITC =6 anos

Incremento (m3. h-*)

(=]
(S ]

4 6 8
Idade (ano)

ICA IMA

Figura 1- Incremento corrente anual. Fonte: elaborada pela autora (2024).
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O ITC é um marco fundamental para a decisdo de manejo, pois representa a idade 6tima
para a colheita, maximizando a produtividade florestal sem comprometer o crescimento. A
construcao das curvas de incremento médio anual (IMA) e incremento corrente anual (ICA),

sdo representadas de acordo com as equacbes 1 e 2:

IMA=Vt/t 1)
ICA=Vt-Vt-1 (2)
Em que:
Vt=¢é o volume do povoamento (m3. ha') na idade em meses;
t = tempo.

No manejo florestal, o ICA reflete a capacidade de crescimento anual em termos
volumétricos, enquanto o IMA é a média do crescimento acumulado ao longo dos anos. A
interpretagcdo conjunta destes indicadores permite identificar a eficiéncia do povoamento em
converter recursos em biomassa ao longo do tempo. O equilibrio entre estes dois incrementos,
conforme mostrado no gréafico, é determinante para planejar colheitas que otimizem a producao

de madeira, considerando aspectos econémicos e ecolégicos.

4.4 MODELOS DE CRESCIMENTO E PRODUCAO

Para gerenciar as florestas plantadas é essencial compreender 0s processos e fatores que
influenciam o crescimento e a producdo de povoamentos. Isto ocorre porque as decisdes de
manejo sdo baseadas em projecOes de producéo futuras, que séo feitas a partir de informagdes
correntes (Campos; Leite, 2017; Cosenza et al., 2017). Desta forma, os modelos de crescimento
se tornam ferramentas importantissimas para representar a dinamica natural de um povoamento
florestal (Maestri et al., 2013).

Assim, a empregabilidade do melhor modelo ndo é uma tarefa facil, a consulta a
literatura é fundamental. Diversos trabalhos abordam o uso de modelos probabilisticos e
computacionais com vasta aplicacdo na mensuracéo florestal.

Binoti et al., (2014), utilizaram modelos de distribuicdo diamétrica e Redes Neurais
Artificiais em povoamentos equianeos. Castro et al. (2013) usaram o modelo de Clutter (1963)
para avaliar crescimento e producéo em plantios comerciais de eucaliptos. Bhering et al. (2015)
aplicaram o modelo de RNA para previsdo de volume em eucalipto. Melo e Miguel (2016)
fizeram uso da aplicacdo das (RNA) para predicdo da qualidade do aglomerado.

Pelo fato do crescimento das arvores geralmente ndo ser linear, os modelos ndo lineares

passaram a ser mais estudados na mensuracao florestal bem como em diversas areas. Com
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relacdo aos modelos nédo lineares, baseados no crescimento de povoamentos florestais em
funcéo do tempo

Varios modelos ndo lineares sdo descritos na literatura para descrever a curva de
crescimento tais como: Chapman-Richards, Bertalanffy, Brody, Silva-Bailey, Mitscherlich,
Weibull, Clutter e Jones, entre outros, apresentam ajustes eficientes (Brito et al., 2007;
Schneider; Schneider; Souza, 2009; Barros, 2010; Lima Filho et al., 2012; Sales et al., 2015;
Gouveia et al., 2015; Silva et al., 2017; Fruhauf et al., 2022).

Desta forma, estes modelos ndo lineares tem sido aplicada na modelagem de
crescimento, sendo considerados como solugfes de sistemas de equagdes diferenciais que
permitem obter interpretacBes praticas ou bioldgicas sobre tal fenémeno. Estas interpretacdes
sdo obtidas a partir das relagbes entre os parametros, que podem ser interpretados como

variaveis que influenciam o fenémeno.

4.4.1 Modelo de Bertalanffy

O modelo de crescimento proposto por Ludwig Von Bertalanffy (Bertalanffy, 1938)
consiste em uma formulacdo matematica que descreve o desenvolvimento de organismos vivos.
Fundamentado na premissa de que o crescimento é um processo continuo e orientado para um
ponto de maturidade, o modelo tem sido amplamente aplicado no campo da ecologia,
especialmente na modelagem do crescimento de peixes e crustaceos ao longo do tempo.
A evolucdo do crescimento animal, conforme o modelo de Bertalanffy, pode ser descrita por
uma equacdo diferencial que captura as mudangas ao longo do tempo. A hipdGtese de
crescimento assume que a dindmica do crescimento animal pode ser expressa por meio de uma

equacao especifica que captura essa evolugdo temporal, sendo expressa por:

arr n
P aP™ — P

Em que P representa o peso do organismo em fung¢do do tempo t, o ¢ § sdo pardmetros
associados aos processos de anabolismo e catabolismo, respectivamente, e 0s expoentes m e n
refletem as propor¢des entre 0 peso e a poténcia correspondente.

Com base em fundamentos fisioldgicos, Bertalanffy, concluiu que, para uma vasta
classe de organismos, a relacdo alométrica entre a area superficial (seja a area total ou a area

absorvente) assume que o expoente n é igual a 1, enquanto m tem o valor de 2/3, derivado da
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correlacdo entre o peso do animal e sua area corporal. Assim, 0 modelo revisado por Bertalanffy

(1957) pode ser formalmente expresso da seguinte maneira:

Em que:
P=P(t) é a variavel resposta;
t=é o tempo;

a, € p = parametros do modelo.

Conforme, proposto por Bertalanffy o tamanho do organismo cresce exponencialmente

com o0 tempo e, consequentemente, a taxa de crescimento diminui e o tamanho final do

organismo é determinado pelo valor assintético (Pwo). Desta forma, a equacdo diferencial

proposta pelo autor é que a taxa de anabolismo é proporcional a area de superficie corporal,

enguanto o catabolismo é proporcional ao peso corporal. Neste modelo o ponto de inflexdo é

fixo em aproximadamente 0,30 do valor de a sendo representado pelas expressdes 3 e 4 :

Que pode SEr expresso como.
—kt 3
W) =all-pe ] te

Wi = W, [1- exp (-x.6)]2 + &

Em que:

Wi, = tamanho inicial do organismo, podendo ser expresso em varias unidades, como peso,

altura, volume.

W., = tamanho méaximo que o organismo pode atingir (valor assinto6tico);

K = parametro do modelo;

i = erro aleatorio.

Clutter (1963) desenvolveu uma metodologia na qual o valor do Woo pode ser
eliminado do modelo, pelo uso do método das diferencas de equaces.

Considerando que no tempo i 0 modelo possui as seguintes expressoes (5 e 6):

Wi =W, [1- exp ('K. l‘i)]3
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e no tempo i+1:

Wir1 = Wy [1' exp (-K.ti+1)]3 (6)

Encontrando o valor de W em (5) e substituir em (6), a estrutura do modelo muda

para:

1 —exp (—k.t; )7’
Wi Wi
=T 1 —exp (k. ty)

+ &

Esta forma permite que se estime um valor futuro no tempo i+1 pelo conhecimento do
valor em um tempo i. Este modelo possui as propriedades de compatibilidade e invariancia
(Clutter, 1963). Portanto, 0 modelo de Bertalanffy € uma ferramenta valiosa para os biélogos

que estudam o crescimento de organismos Vivos.

4.4.2 Modelo de Chapman-Richards

Richards (1959) e Chapman (1961), ao investigarem o crescimento de plantas e peixes,
respectivamente, identificaram que o expoente alométrico de 2/3 proposto por Bertalanffy era
limitado para descrever o crescimento de organismos de diferentes espécies e tamanhos.

Este expoente, conforme Silva (1986), pode variar de acordo com a natureza da
populacdo em estudo. A generalizacdo de Chapman-Richards ao modelo de crescimento de
Bertalanffy configura uma formulacdo matematica aprimorada, concebida para fornecer uma
interpretacdo mais ampla e holistica dos fatores intrinsecos que modulam o crescimento de
organismos Vivos.

Esta abordagem inovadora confere aos parametros do modelo um significado bioldgico
ou fisioldgico, o que amplia substancialmente sua aplicabilidade a uma vasta gama de espécies
e condicBes ecologicas distintas (Pienaar; Turnbull, 1981). Desta forma, ao incorporar tal
modificacdo, obtém-se uma ferramenta de analise mais robusta e adaptavel.

Assim sendo, fazendo esta modificacao, e por exemplo, mensurando o crescimento em

altura (H), obtém-se:
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Apos resolucdo desta equacao diferencial se encontra a forma final do modelo expresso
por (7 e 8):

H=U(1-expl—k(t—t, J7F + &  (7)
Quando to=0

H=U{1- exp[—kt]}l%ﬂ + & (8)

ou:

1
—exp (=k.tip, )14
1—exp (—k.t;)

Este modelo, nomeado como modelo de crescimento de Chapman-Richards por

1
Wivi= W; [ + &

Turnbull (1963), tem sido usado com frequéncias em pesquisas florestais para estimar o
crescimento e a producdo de arvores.

Desta forma, o modelo de Chapman-Richards pode ser usado para estimar o volume de
madeira produzido por uma arvore em uma determinada idade. Para isto, é necessario medir o
didmetro e/ou a altura da arvore na idade inicial e na idade final. Os valores medidos séo entéo
usados para estimar os parametros do modelo. Uma vez que os parametros sdo estimados, é
possivel usar a equacgdo resultante para estimar o volume de madeira produzido pela arvore em

qualquer idade.

4.4.3 Modelo de Brody

Modelo proposto por Brody (1945) para descrever o crescimento da populagdo humana.
Ele prevé que a populacéo ira crescer exponencialmente até atingir a capacidade de suporte do
ambiente. Ap0s atingir a capacidade de suporte, a populacdo ird crescer mais lentamente, até
atingir um equilibrio.

Desta forma, o0 modelo parte de um modo geral de crescimento que resulta da conjuncéo
de dois modelos, a monomolecular (exponencial céncavo) e o exponencial (convexo), para
obter o padrdo de crescimento ao longo do tempo. A primeira curva sendo uma funcao
exponencial crescente, com sua assintota infinita, porém esta curva sé pode ser aplicada em
intervalos limitados e ndo pode ser extrapolada. A segunda é uma funcdo exponencialmente
decrescente (Brody 1945).

O modelo é baseado pela seguinte equacao diferencial:



26

WT = a.[1 - pe ¥

Apds a solucdo da equacdo diferencial e aplicacdo do método das diferencas de equacdes
resultou em:
W = W; — BolePrTr — ePiTi] + ¢

Em que:

Wi = variavel resposta;

W., = a = valor assintotico (tamanho maximo atingido);

fo, B1 = parametros do modelo;

ti = tempo;

& = erro aleatorio.

4.4.4 Modelo de Weibull

A funcdo Weibull é uma distribuicdo de probabilidade continua amplamente utilizada
para modelar diversos fenémenos, especialmente aqueles relacionados a eventos de
crescimento e falha. No contexto florestal, € frequentemente aplicada para modelar o
crescimento de arvores e a distribuicdo de diametro em uma floresta (Bailey; Dell, 1973). Sua
flexibilidade permite que seja ajustada para diferentes padrbes de crescimento ao longo do
tempo. Em estatistica, a fungdo Weibull € uma das mais usadas, ficando atras apenas das
distribuicdes Normal e Gama em termos de popularidade devido a sua capacidade de se adaptar
a diferentes formas de dados (Percontini et al., 2014).

Esta funcdo tendo sido aplicada principalmente em trabalhos que visam construir
modelos de crescimento e produgéo de madeira. Segundo Binoti et al. (2010), a fungdo Weibull
é a mais utilizada no setor florestal, devido ao fato de os plantios equidneos apresentarem
distribuicdes diamétricas assimétricas a direita (Campos; Leite, 2017). Isto ocorre porque as
arvores maiores apresentam maiores taxas de crescimento que as menores (suprimidas). Isto
gera uma configuracdo que coincide com as condigdes ideais para o ajuste dessa fungéo.

A funcéo proposta por Weibull é dada por:

Wr=W;,—p (e""'qub - e""Ti¢) + ¢

Em que:

Ws = variével resposta no tempo final;
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W; = variavel resposta no tempo inicial;
a, k e ¢ = parametros do modelo;
t= idade em anos;

& = erro aleatorio.

A escolha do método mais apropriado para ajustar a funcdo Weibull depende das
especificidades e objetivos de cada estudo. De forma geral, o ajuste de modelos estatisticos €
frequentemente realizado utilizando o Método dos Minimos Quadrados N&o-Lineares,
especialmente para modelos ndo-lineares. Este método estabelece uma relacdo entre a
distribuicdo da variavel dependente aleatoria e seu preditor deterministico por meio de uma
funcdo de ligacdo, que conecta a média das observacBes a parte sistematica do modelo,

garantindo maior preciséo no ajuste (Carvalho et al., 2011).

4.4.5 Modelo de Spurr
O modelo de Spurr (1952) é amplamente utilizado na estimativa volumétrica de arvores
individuais, sendo uma das equagdes mais empregadas em inventérios florestais devido a sua

simplicidade e eficiéncia. A estrutura matematica do modelo é dada por:

V;= Bo+ PB1.DEH; + ¢
Em que:
Vi = volume em m?3 da arvore i
D; = didmetro a altura do peito (1,3m de altura)
Hi = Altura total da arvore (m) da arvore i
Boe B; = parametros do modelo

& = erro aleatério

O modelo de Spurr é uma equacao volumétrica que relaciona o volume de uma arvore
ao seu diametro e altura, sendo frequentemente utilizado devido a sua facil aplicacdo e
interpretacdo bioldgica. Uma das principais vantagens desse modelo é a consideracéo do termo
D2.H, que reflete a relagdo geométrica do volume cilindrico, permitindo uma boa aproximagéo
do volume real da arvore.

Além da forma original linear, o0 modelo pode ser transformado pela aplicacdo do

logaritmo neperiano (In), resultando em uma equacéo linearizavel que melhora a normalidade
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dos residuos e reduz a heterocedasticidade dos dados. Essa transformacdo facilita a estimacédo
dos parametros por meio de regressao linear multipla.

Diversos estudos tém demonstrado a aplicabilidade do modelo de Spurr em diferentes
contextos florestais. Por exemplo, em uma analise de modelos volumétricos, Andrade et al.
(2019) observaram que o0 modelo de Spurr foi um dos mais utilizados, presente em 65% dos
trabalhos analisados sendo frequentemente preferido pela sua simplicidade e facilidade de

aplicacéo.

4.4.6 Modelo de Silva- Bailey

Silva (1986) usou a teoria que Patrick Leslie desenvolveu em 1945, para estudar o
crescimento de arvores de Pinus elliottii. A teoria diz que a estrutura da populacédo de arvores
pode ser expressa na forma de um sistema de equacdes lineares. Silva observou que a estrutura
da populacdo muda de acordo com a fonte de nutrientes. A teoria de Leslie diz que, para
qualquer distribuicdo arbitraria de arvores em uma populacao, a estrutura da populacdo pode
ser expressa na forma de um sistema de equacdes lineares. Essas equacdes descrevem a
mudanca na distribuicdo da populacdo ao longo do tempo.

O modelo de Silva-Bailey expressa o tamanho da populagdo (Wi+1) no tempo i+1 como
uma func¢éo do tamanho da populacgéo no tempo i (W), da taxa de sobrevivéncia (S) e do nimero

médio de recrutamentos (F), conforme o modelo.

Wit = Wi(S.F)"

Em populagdes florestais, o recrutamento (nascimento) e a migracdo (movimento de
individuos de uma populacdo para outra) sdo geralmente despreziveis. A mortalidade, por outro
lado, pode ser modelada com relativa facilidade.

Como a migracdo sao despreziveis em populacdes florestais, 0 modelo de Leslie pode
ser simplificado para uma populagdo fechada. Neste caso, o parametro F, que representa o
namero médio de recrutamentos, pode ser retirado do modelo. Desta forma, Silva (1986)
considerou o plantio de Pinus como uma populacéo fechada e o parametro F pode ser retirado

do modelo. O modelo apresenta a seguinte forma:

W= W, eB.(kti+1-K) 4 &
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Este modelo simplificado foi utilizado na area florestal por Silva e Bailey (1991), sendo
valido para muitos plantios florestais, nos quais as arvores sdo plantadas em um local e mantidas

até a colheita.

4.4.7 Modelo de Clutter e Jones

Clutter e Jones (1980) desenvolveram um modelo matematico para prever o nimero de
arvores em plantagdes desbastadas e ndo desbastadas de Pinus elliottii em uma idade t. Este
modelo se baseia em uma equacdo diferencial que descreve a dinamica de crescimento e
producdo florestal, sendo amplamente utilizado em estudos de manejo e prognose florestal.

A equagcdo diferencial basica do modelo é expressa como:

dw 8
W = k1W - sz

Em que:

W = representa a variavel dependente, como volume em funcdo da idade t;

t = é a idade do povoamento;

k1 e ko = s@o constantes de crescimento, especifica do sitio e das condi¢des de manejo;

6 = é um parametro que controla a taxa de crescimento.

A solucdo desta equacéo diferencial resulta em uma forma funcional que permite estimar
0 volume ou biomassa ao longo do tempo.

O modelo ajustado pode ser escrito como:

1
Wisr = WP+ at),, — tHF|+ &

Em que:

Wi = representa o peso (volume) no tempo t;;

Wi + 1 = representa o peso estimado no tempo ti+1 ;
6 = parametro que define a forma do crescimento;

(t/.

1 — tl?' ) = A diferenga entre 0s tempos ti+1 e ti, elevada a poténcia y. Este termo reflete como

0 crescimento acumulado varia com o tempo.

Y = parametro que define como a idade da arvore influencia o incremento de crescimento.

(e

1
P tg/ )# = Ajusta o impacto da idade com base na forma do crescimento (f);

&; = erro aleatorio.
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4.4.8 Modelo de Schumacher e Hall

Diversos modelos sdo empregados para estimar o volume de madeira com base no
didmetro e na altura das arvores, e um dos mais amplamente utilizados na pesquisa florestal é
0 modelo de Schumacher e Hall que foi desenvolvido em 1933 por F. X. Schumacher e F. D.
Hall. Eles propuseram um modelo no qual apresentaram uma forma logaritmica para estimar o
volume de arvores com base em varidveis dendrometricas, como didmetro medido a 1,3 metros
de altura (D) e altura total da arvore (H). Este modelo Schumacher e Hall em 1933. Esse modelo
se destaca por proporcionar estimativas precisas e estaveis, sendo uma das abordagens mais

comuns devido a sua capacidade de gerar resultados ndo tendenciosos em termos estatisticos.
A forma classica do modelo logaritmo ¢é expressa como:
In(V;) =In By + B, In(D;) + B, In(H;) + In¢g;
Ou, de forma exponencial

Vi = Bo.DP . HP2. ¢
Em que:
V = volume da arvore;
D = didmetro medido a 1,3 m;
H = altura total da arvore;
Bo= intercepto do modelo. Representa o valor logaritmico do volume quando D=1e Ht=1;
B1 = parametro (logaritmo do D);
B2 = parametro (logaritmo da altura total);

€ = erro aleatorio.

4.5. POTENCIALIDADES E DESAFIOS NO USO DA APRENDIZADO DE MAQUINA
NA MODELAGEM FLORESTAL

A Inteligéncia Artificial (IA) é uma tecnologia promissora para a modelagem do
crescimento e da producéo florestal. Mesmo que as pesquisas indiqguem um aumento nos
nameros de publicacdes sobre a (IA) ainda precisa ser mais explorada na mensuragdo e manejo
florestal, principalmente quando usadas para realizar previsdes dendrometricas com énfase no

crescimento e na producéo (Costa Filho et al., 2019; Reis et al., 2018).
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Dentre as potencialidades da IA voltada ao manejo florestal, tem-se a utilizacdo das
técnicas que permitem combinar variaveis numéricas com categéricas (Binoti, 2010),
fornecendo estimativas mais precisas do volume de arvores (Binoti et al., 2014), eficiéncia em
prever o diametro ao longo do tronco em eucaliptos (Costa Filho et al., 2019; Mendonca et al.,
2015), podendo ser indicadas como ferramentas para prever o crescimento de forma eficaz e
n&o destrutiva em eucaliptos pelas empresas do setor florestal (Monteiro et al., 2023).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) tém demonstrado resultados promissores na
previsdo da producdo volumétrica de povoamentos florestais, evidenciando seu grande
potencial para aplicagdes na mensuracéo e manejo florestal. A escolha da configuracéo ideal da
RNA e das variaveis de entrada envolve uma ampla variedade de combinagdes de parametros,
0 que possibilita ajustes finos e a otimizacdo dos modelos propostos (Binoti et al., 2014). Dessa
forma, a realizacdo de uma andlise detalhada dos dados torna-se essencial para aprimorar a
eficécia dos sistemas de Inteligéncia Artificial e assegurar que os resultados obtidos apoiem

decisdes estratégicas de maneira confiavel.

4.5.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Uma alternativa na predigdo da producdo florestal com resultados satisfatorios é o uso
das técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) (Campos; Leite, 2017). O crescente interesse
pelas RNAs ¢ atribuido as variadas caracteristicas Uteis e sua habilidade a adaptacdo podendo
ser retreinada a partir de modificacdes ajustando seus pesos em tempo real, aprendizagem
generalizada com os dados de treinamento, ndo-linearidade e identidade neurobioldgica
(Haykin, 2001).

As RNAs podem ser definidas com técnicas computacionais que apresentam um modelo
inspirado na estrutura das redes bioldgicas (neurbnios artificiais) e que adquirem
conhecimentos por meio de experiéncia (Valenga, 2015). Exemplo de uso de RNAs foram
desenvolvidos por Alcantara (2015), quando propds uma nova metodologia para prognose do
crescimento e da producdo com uso de redes neurais artificiais em povoamento de eucaliptos
com seis e sete anos de idade no estado de Minas Gerais. Outras pesquisas também
contextualizam as redes neurais artificiais com contribui¢fes significantes para a ciéncia
florestal (Binoti, et al., 2014; Campos; Leite 2017).

A propriedade mais importante das redes neurais é a capacidade de aprender e com isto
melhorar seu desempenho. Isto é obtido por meio de um processo iterativo de ajustes aplicado
a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural alcan¢a uma solucao

generalizada para uma classe de problemas (Haykin, 2001). O algoritmo mais conhecido para
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o0 treinamento de redes do tipo multicamadas é o Backpropagation (retropropagacao do erro)
que procura melhorar o desempenho da rede por meio do ajuste de pesos visando minimizar o
erro (Valenca, 2015).

A (Figura 2) apresenta a arquitetura de uma rede MLP composta por trés camadas: a
camada de entrada com dois neurbnios que representa as varidveis independentes altura total
(Ht) e Didmetro medido a 1,3 metros do solo (D) e um neurdnio para representar o limiar (bias);
uma camada intermedidria com 16 neur6nios na camada escondida e mais um neurdnio

representando o (bias) Xo = +1 e um Unico neurdnio na camada de saida representado o volume.

%// » H Ht (m?

Variaveis

| — 3 ,—

i
LNelu‘énios Intermediarios ‘

Figura 2- Arquitetura de uma rede MLP. Fonte: elaborada pela autora (2024)

A variacdo e calculada para os pesos conectados as unidades de processamento da
camada de saida. Prosseguindo, usa-se a informacéo do erro para mudar os pesos chegando as
unidades da penultima camada e assim por diante até chegar a primeira camada, o treinamento
ocorre em duas fases, forward e backward . Como padréo, incorpora-se o limiar diferente de

zero a funcéo de propagacéo (Valenga, 2015).

ijixi >T, =) wx -T, >0

Em que Wj; sdo os pesos, X; os padrGes de entrada e T, o limiar.

O erro de um neurdénio de saida j na iteracdo n é definido por:
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e;(n)=yla(n)—y,(n)

sendo a soma dos erros quadraticos de todos os neurdnios de saida na iteracdo n ao longo do
ciclo em todo processo de treinamento (Valenca, 2015). Neste caso o erro médio quadratico

para o primeiro ciclo é dado por:

en) = X7, ef(n)
Em que:
g(n) representa o erro médio quadrado no instante n, ou seja, a medida da diferenga entre a
previsdo do modelo e o0 os valores reais;
ej (n) o erro individual para a amostra j no instante n, ou seja, a diferenca entre a saida esperada
e a saida da rede;

2j=1: indica a soma dos erros ao quadrado para todas as amostras até n;

% : 0 fator 1/2 é usado para simplificar a derivada do erro durante o processo de treinamento,

facilitando a atualizacdo dos pesos.

Esta formula reflete o custo total a ser minimizado no treinamento da rede.

No setor florestal, como em outros setores, as analises vém evoluindo, exigindo novas
abordagens para alcancar resultados mais precisos e vidveis. Embora o uso de (RNAS) seja
relativamente recente na pesquisa florestal, essas redes ja tém mostrado uma variedade de
aplicacdes bem-sucedidas. Entre essas aplicagOes se pode citar os trabalhos de Leal et al. (2020)
ao ajustar o modelo de Schumacher-Hall e aplicar redes neurais para estimativa de volume e
altura em Eucalyptus urophylla S. T. Blake, concluiu que o modelo de Schumacher-Hall
apresenta bons ajustes. Leal et al. (2015) observaram que independente da técnica utilizada
(regressdo ou RNA), ocorre a redugdo dos custos dos inventérios florestais em plantios de

eucaliptos.

4.5.2 Maquina de Vetor de Suporte (MVS)

Concomitante com as Redes Neurais Artificias, outra técnica promissora na modelagem
matematica em sistemas complexos é as Maquinas de Vetores de Suporte (MVS). As Maquinas
de Vetores de Suporte foram desenvolvidas por Vapnik (1995), sdo algoritmos de aprendizado
de méaquina baseados na teoria de aprendizado estatistico. Segundo Karthik et al. (2016), as

Maquinas de Vetores de Suporte (MVS) foram inicialmente desenvolvidas como algoritmos de



34

classificacdo binaria e posteriormente estendidas para tarefas de regressdo. A (Figura 3)
representa uma MVS ajustada com um kernel linear, ilustrando como o modelo separa os dados
em duas classes (-1 e 1) utilizando um hiperplano de decisdo em que 0s pontos mais proximos
a esse plano sdo conhecidos como vetores de suporte (Support Vector Regressor - SVR) e

desempenham um papel crucial na defini¢do do hiperplano.

Hiperplano e margens da SVM

y ® 1 @ 1

Hiperplano de ! Mty
decisdo /

Variavel 2

Variavel 1

Figura 3- Representacdo Grafica do Hiperplano. Fonte: adaptado de Rodriguez; Bajorath
(2022).

Segundo Carneiro (2017), para lidar com uma regressdo ndo linear, a abordagem
consiste em mapear os dados para um espaco de maior dimensionalidade, onde uma funcao
Kernel é aplicada para realizar a transformacdo e permitir uma separacao linear nesse novo
espaco. Esta caracteristica faz da MVS uma técnica poderosa e robusta, amplamente utilizada
em diversos contextos, como classificacdo de imagens, reconhecimento de padrbes e analise
preditiva em dados estruturados. Porém, este método € ainda pouco empregado em Ciéncias
Florestais na estimacdo do volume de arvores, o que justifica o aprofundamento no método para
estudos desta natureza (Abreu, 2019, Cordeiro et al., 2022).

Sendo assim, as MVS em comparacao com as RNA, tém a vantagem de conduzir a uma
solucdo global num espaco definido. No entanto, encontrar um modelo final de MVS pode
apresentar complexidade computacional, porque exige a solu¢do de um modelo de programacéo
quadrética e a solucdo de um conjunto de equacgdes ndo lineares. Neste vieis, estudos desta
natureza, buscam por melhores estimativas, testando novas ferramentas metodologicas com o

objetivo de descrever o perfil do povoamento florestal aderindo as técnicas (RNA, MVS e
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modelos de Regressao), capazes de assimilar e modelar diversas variaveis e suas relacdes ndo

lineares, para melhor assimilacdo do conhecimento (Cordeiro, et al., 2015).

4.5.3 Randon Forest

Floresta Aleatdria € uma técnica de aprendizado de méaquina desenvolvida por Leo
Breiman em 2001, foi introduzida, como uma extensdo do método de "bagging" (Bootstrap
Aggregating). Ela combina varias arvores de decisdo para formar um conjunto robusto, o que
melhora a precisao das previsdes e reduz o risco de sobreajuste (overfitting) (Breiman, 2001).

Na regressdo o método de florestas aleatorias (Random Forest) funciona como um
conjunto de arvores de decisdo, onde cada arvore é treinada com uma amostra aleatoria dos
dados. A arvore de decisdo segmenta os dados em grupos com base nos valores das variaveis 1
e 2 representada por x e y a partir do nd raiz, conforme a (Figura 4) apresenta claramente as

regras de decisdo e as proporg¢des das classes em cada no, facilitando a interpretacdo do modelo.

Arvore de Decisdo

[
NO raiz = X<0.14

r . o r 3 ]
Nos intermediarios = v <0.32 7 X>=14 |

>=0.32 <14
Y>=-1.1
<80 .20 _.-]8 62 44”56 75 25 26 .74
2 30%L--" 8% 16% % 38%

Nos Finais ¥~

Figura 4- Arvore de decisdo. Fonte: elaborada pela autora (2024)

Em cada n6, um subconjunto aleatorio de variaveis de entrada, definido pelo parametro
mtry, é selecionado, e a melhor divisdo é determinada exclusivamente dentro deste subconjunto.
Para assegurar que as arvores da floresta crescam até o seu pleno potencial, ndo é realizado
nenhum processo de poda (Breiman, 2001; Genuer; Poggi; Tuleau-Malot, 2010). O algoritmo
combina as previsdes de todas as arvores, suaviza as variacdes especificas de cada arvore,
diminuindo a variancia e, consequentemente, mitigando o overfitting.

O Random Forest é amplamente estudado e utilizado em aprendizado supervisionado,

sendo aplicado tanto para classificacdo quanto para regressdo. Uma das caracteristicas mais
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notaveis da floresta aleatéria é sua capacidade de calcular a importancia das variaveis,
permitindo que os usuarios identifiquem quais caracteristicas tém maior influéncia nas
previsdes do modelo. Além disto, o uso de amostras aleatorias para treinar cada arvore garante
gue o modelo seja menos sensivel a variacbes especificas dos dados, aumentando sua

generalizacdo (Gorgens et al., 2015; Genuer et al., 2015).

4.5.4 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AG) foram inicialmente desenvolvidos por John Holland na
década de 1960 (formalizados em 1975), com o objetivo de explorar mecanismos de adaptacao
e selecdo natural, inspirados nos principios evolutivos da teoria da selecdo natural. Holland foi
pioneiro na aplicacdo de Algoritmos Genéticos (AG) para estudar e compreender processos
adaptativos presentes na natureza. Ele adaptou estes conceitos para solucionar problemas
complexos, baseando-se nos principios de selegdo natural e "sobrevivéncia do mais apto".

Neste contexto, uma populacdo inicial de individuos é submetida a operadores
genéticos, como selecdo, cruzamento (crossover) e mutacdo. Estes operadores introduzem
variacdes nos individuos, permitindo que a populacdo evolua progressivamente em direcdo a
regibes mais promissoras no espaco de busca (Yu; Xu, 2014; Rahman; Saleh, 2018). O
funcionamento do AG pode ser demonstrado de acordo com o fluxograma apresentado na
(Figura 5).

Sele¢ao Natural Melhor FIM

Individuo I

Cross-over

Mutagio

Retorna para a populagdo

Figura 5- Fluxograma do Algoritmo Genético. Fonte: elaborada pela autora (2024).

Estes algoritmos aplicam conceitos de evolucao bioldgica ao ambiente computacional,

buscando imitar a forma como as espécies evoluem para encontrar solu¢cdes mais eficientes.
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Posteriormente, os AGs passaram a ser amplamente aplicados em diversas areas de otimizacdo
e inteligéncia artificial, conforme explorado por Mitchell (1997), que destacou a versatilidade
dos AGs na resolucéo de problemas complexos.

De acordo com Rodrigues et al. (2004), os Algoritmos Genéticos (AGs) demonstram
ser altamente eficazes na resolugéo de diversos desafios relacionados ao planejamento florestal,
devido as caracteristicas complexas desses problemas. Entre os exemplos de aplicacdes se
destacam: a regulacéo florestal, que requer a escolha de um regime de manejo especifico para
cada talh@o; o manejo de restricdes de adjacéncia em areas destinadas a colheita; a otimizacéao
de rotas para o transporte de madeira; o seccionamento de toras; e atividades industriais, como
0 corte em empresas de moveis e fabricas de papel.

Estes problemas geralmente envolvem mdltiplas variaveis e restricdes, o que faz dos
AGs uma ferramenta eficaz para lidar com a complexidade e as interacGes entre diferentes
elementos do planejamento florestal. Diversos estudos na literatura confirmam a eficécia dos
Algoritmos Genéticos (AGs) para resolver problemas complexos de otimizacdo. Falcdo; Borges
(2001) e Gomide; Arce; Silva (2009) destacam o uso dos AGs no planejamento florestal e em
outras areas, nas quais solucdes eficientes sdo necessarias para problemas combinatérios. Além
disto, técnicas como o Enxame de Particulas (Nascimento et al., 2012) tém se mostrado
promissoras na resolucdo de problemas semelhantes.

Pode-se afirmar que o uso de Algoritmos Genéticos na mensuracdo florestal ainda € um
campo com lacunas significativas de conhecimento, indicando a necessidade de mais estudos e
aplicacOes para explorar plenamente seu potencial nesta &rea. Apesar de seu sucesso em outros
aspectos do planejamento florestal, como otimizacdo e manejo, a aplicacdo especifica na
mensuracdo florestal permanece pouco investigada e documentada, limitando o entendimento
de suas vantagens e limitacGes nesse contexto.

Porém, para obter bons resultados em Algoritmos Genéticos (AG) depende diretamente
da definicdo adequada dos parametros de probabilidade de crossover e mutacdo que serdo
usados. A correta configuracdo dessas probabilidades é crucial para garantir a diversidade da
populacéo e o equilibrio entre a exploragdo do espaco de busca, promovendo assim um processo

eficiente de evolucgéo e otimizacdo durante as iteracdes do algoritmo (Karine; Karem, 2019).
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5. MATERIAIS E METODOS
5.1 AREA DE ESTUDO

A area estudada pertence a empresa Amapa Florestal e Celulose (AMCEL S/A), situada
no municipio de Porto Grande, préximo ao municipio de Ferreira Gomes (Figura 6) nas
(Latitude: 0.85376, Longitude: -51.1941/ 0° 51’ 14" Norte, 51° 11’ 39” Oeste— Altitude de 4m
- Classificagdo climética de Koppen-Geiger: Am). O clima do estado do Amapa, segundo a

classificacdo de Koppen-Geiger, € do tipo Am (Silva et al., 2020).
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Figura 6- Localizacdo da area de estudo (area na cor verde), plantio experimental de clones de
Eucalyptus urograndis pela Empresa AMCEL S/A- Amapé Florestal e Celulose, localizado
entre 0s municipios de Porto Grande, Ferreira Gomes, Itaubal e Macapa-AP, Brasil. Fonte:
AMCEL (2023).

5.2 DESCRICAO DOS DADOS

A pesquisa foi conduzida em um plantio permanente de clones de Eucalyptus
urograndis entre os anos de 2014 a 2020, plantados no espagamento 3 m x 2 m, localizado no
municipio de Porto Grande, municipio do Amapa, pertencendo ao principal bloco de plantio da
AMCEL S/A- Amapa Florestal e Celulose.

Os dados foram obtidos por meio de um Inventario Florestal Continuo (IFC), com uma
intensidade amostral sistematica de uma parcela a cada 10 hectares, realizadas anualmente em
arvores com idades de 2 a 7 anos. Foram avaliadas 40 parcelas de 15 m x 30 m (430 m?),

totalizando uma area amostral de 18.000 m2 (1,80 ha). No total, foram mensuradas 733 arvores
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com D > 15 cm, sendo registradas as alturas totais (H) e comerciais (hm), além de medir o
didmetro com casca de todos os fustes.

Foi realizada a cubagem rigorosa de 165 arvores-amostra, nas quais seus respectivos
diametros foram mensurados ao longo do fuste em posic¢des fixas, nas seguintes alturas: 0 cm
(Base); 0,30 m, 0,50 m, 0,70 m, 0,90 m, 1,210 m, 1,30 m, 1,50 m, 1,70 m e, a partir de 2,0 m,
em intervalos de 2,0 m até atingir o didmetro minimo de 4,0 cm, sendo o volume de cada sec¢do
determinado pelo método de Smalian e o volume total com casca da arvore determinado pelo

somatorio sucessivo de todas as sec¢des mensuradas em cada arvore.
V=2X{v sendo v= é(gb + 9¢)

Em que:

v; = volume da sec¢do i em m3;

V = volume total da arvore em m3;

| = altura ou comprimento da seccdo i em m;

gp = area transversal da base da seccdo i em m?;

g = area transversal do topo da seccéo i em m?,

Os volumes das arvores, nas idades de 2 a 7 anos, foram calculados com base no fator
de forma igual a 0,55 (Cordeiro, 2022).

Volume = (}) x (D)2x H x 0,55
Em que:
(%) é uma constante (para o célculo da area da secéo transversal do tronco, assumindo uma
forma circular);
D é o didmetro a altura a 1,30 cm do solo;
H é a altura total da arvore (m).

O fator de forma meédio (fi) foi calculado pela razéo entre o volume real da arvore e 0

volume de um cilindro com o0 mesmo diametro e altura:

Volume ral

fi

A seguir é apresentado na (Figura 7) o fluxograma das etapas metodoldgicas que inicia

- Volume cilindro

com o inventario florestal até a avaliacdo dos modelos propostos no estudo.
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Metodologia empregada

Modelagem
Florestal

Arquitetura: MLP (70% treino,
Modelos Modelos Aprendizado 30% validagdo) o
RS A Variaveis: D. Ht, I. Cddigo do
Classificaciio Probabilisticos de Maquina hibrido ¢ Volume.
de Sitios l
Redes Neurais Artificiais
Schumacher, Chapman- - - -
Richards, Von Configuragdo: 500 arvores, selegdo
' Bertalanffy, Silva-Bailey, de l}iPu, a “‘“ _alutométic_:o.s..
Clutter ¢ Jones, Weibull. [ Random Forest (RF) ] Anallsefl Impoﬂancna e sensibilidade
Model T das variaveis
goc agem Modelagem T
v:':' ?";h;? volumétrica —
do diﬁmitm em fungio Miquina de Vetores de Configuragio: Pardmetros
¢ altura da idade Suporte (SVM) otimizados (cost. gamma).
|

Simulagdes e Algoritmos

Total de 40

parcelas 7 Volume Schumacher e Hall (Lo Determinagdo do Incremento
g T pas
Comercial linear) Meédio Anual (IMA) e Gengticos
Area amostral Schumacher e Hall (Ndo Incremento Corrente Anual |
1,80 ha Linear) aca) 20 simulagdes independ com e
Spurr (Linear Simples) amostras aleatérias (70% treino, 30% Avaliagao dos modelos
A 5 Spurr (Logaritmizado) validagio) (Métricas)
Meétodo de Pator form I ! )
733 arvores S ator forma Sllva—Ball::y (Exponencial)
mensuradas Brody (Ndo Llneqr)
Brody (Exponencial) Modelo
eficiente

Modelo
eficiente

165 arvores
cubadas

Avaliagdao dos modelos
(Métricas)

L

Figura 7- Fluxograma aplicado na metodologia da pesquisa. Fonte: elaborado pela autora (2024)
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5.3 METODOLOGIA UTILIZADA NA MODELAGEM FLORESTAL

A metodologia foi estruturada em quatro principais etapas da modelagem, conforme
ilustrado na Figura 8.

1 2 B 4

Modelagem Modelagem Modelagem Algoritmos de
para volumétrica volumétrica em aprendizagem
classificagao em fungdo da funcdo do de méaquina

diametro (D) e
altura (H)

de sitios idade

florestais

1

| METRICAS PARA AVALIACAO DOS MODELOS |

Figura 8 - Etapas metodoldgicas para a avaliacdo de diferentes modelos de estimativa
volumétrica.

5.3.1 Modelagem para classificacéo de sitios florestais

Para a capacidade produtiva foram testados os modelos de Schumacher; Chapman-
Richards; Bertalanffy; Silva-Bailey; Clutter e Jones e Weibull na forma néo linear, conforme
(Tabela 1). A aplicacdo de modelos ndo lineares na classificagdo da capacidade produtiva é
amplamente justificada devido a sua habilidade de capturar o comportamento intrinsecamente
ndo linear das variaveis envolvidas, além de possibilitar uma interpretacdo clara e objetiva de
seus parametros (Regazzi, 2003). Esta abordagem permite maior precisao na analise de dados
complexos, sendo essencial em estudos que envolvem relagdes dindmicas, como o crescimento

florestal.

Tabela 1- Modelos mateméticos para construgdo das curvas de indice de Sitio

Autor Modelo Modelo Guia
& i
Schumacher haom = Boe' /g hgom = S.e i/
he =B [ — e-BiDIB2 [1— eC8D]"
Chapman- Richards aom = Pol1—e 172 haom = S-|———F—~| &
1-— e(_ﬁl )
1—eFl\’
_ —B1.0\3 _
Bertalanffy haom = fo (1= e') raom = 5- <1 —~ e—lﬁ-u) &
1 I
Silva-Bailey haom = Bo-e FrF2) g hgom = S.e (812~ 52)] &
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Bs
B 14 B, 1P
Clutter e Jones haom = Bo[1 +Bul ] " & faom =3 1+p5 .IiBZ ;
_ pa1P2 1 — e=hulf?
Weibull haom = Bo [1 — e 11|, haom = S.|——— | &
1—e Ali”
hdom = altura dominante (m); S = indice de sitio na idade de referéncia (anos); li = idade de
referéncia ou idade indice (anos); | = idade em (ano); e = base do logaritmo neperiano; Po, B1 B2

e Pa= parametros dos modelos a serem estimados; &i = erro aleatorio

Método da curva-guia

O método da curva-guia, foi empregado para construir as curvas de sitio em todos os
modelos analisados. Este método utiliza 0 modelo matematico nédo linear para descrever a relacdo
entre a idade (I) e a altura dominante (hdom), permitindo uma representacao fiel do crescimento
florestal. Com base na equacéo derivada da curva-guia, foi possivel ajustar a equacdo do indice
de sitio, de forma que, ao considerar a idade do povoamento igual a idade de referéncia (Ir), a
altura dominante (hqom) Obtida equivale ao indice de sitio (S), expressando matematicamente a
relagdo hdom = S—I=Ir (Fiorentin et al. 2017).

Para determinar os limites dos sitios florestais, foram calculados os fatores de propor¢ao
a partir da razéo entre as alturas dominantes observadas e estimadas. Estes fatores permitiram
estabelecer os limites inferior e superior das classes de sitio, com uma amplitude de 4 metros.

Por fim, cada parcela foi classificada com base nos limites determinados, e foram geradas
as curvas de sitio para representar as seis classes identificadas. Adicionalmente, foram analisados

graficamente os residuos e construidas curvas de sitio utilizando o método da curva-guia.

Ajustes dos modelos e métricas avaliadas

Apos a classificacdo do sitio, a relacdo entre o indice de sitio e a distribuicdo dos pares
de observagdes de idade e altura dominante (hdsom) foram analisadas utilizando modelos
matematicos ndo lineares. Também foi aplicado o teste de agrupamento de Scott-Knott (Scott;

Knott, 1974) para classificar os modelos em grupos homogéneos.

5.3.2 Modelagem volumétrica em fungdo da idade

Ap0s o processamento dos dados de volume das arvores, sete modelos ndo lineares foram
ajustados. As estimativas de volume com casca foram obtidas pelo ajuste dos modelos
apresentados na (Tabela 2), na qual foi estimado o volume comercial das arvores (m?®) que melhor
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se adequa ao plantio de eucalipto. Ressalta-se que os coeficientes dos modelos foram obtidos
pelo método dos minimos quadrados ordinarios ndo lineares (MQONL).

Tabela 2 - Modelos ndo lineares ajustados para estimativa do volume de Eucalyptus urograndis
no municipio do Amapa, Brasil

Autor Modelo
B1
Bo .t
1—e f
=V, |——) +
Chapman-Richards Vr=Vi (1—eﬁo.ti) €
(1_el3’o.ff>3
ve=v, (21 +¢
Von Bertalanffy A
B d Vf: Vl —_ ﬁo (eﬁl.tf - (eﬁl.ti) + &
rody
Bo (B, - B1H)
Silva-Bailey Vp=Vief "+ e
B2
— —B;1.t - _ B
Weibull Vr=Vi = Po [e VT e Bl'tf] *te

1
— Bo B2 B2Ng o

ve=|vFe + thz — tP2ypo| + ¢
Clutter-Jones s [’ Pty i) 0]

Em que: Vi= volume final (m®); Vi = volume inicial (mq); t;= tempo final; t = tempo inicial; ,
Bo, B1, B2 = parametros do modelo; ;i = erro aleatdrio.

Modelagem de crescimento e producéo

Para a modelagem de crescimento e produgdo volumétrica foi utilizado o modelo de
Clutter (Clutter, 1963) para o ajuste da curva de sitio. Estes ajustes foram realizados em dois
estagios, aplicando o procedimento estatistico dos minimos quadrados. Na primeira etapa, 0s
pardmetros iniciais foram estimados entre o area basal inicial na idade inicial (G:) e a &rea basal
na idade final (Gz), considerando a influéncia das idades, inicial e futura do povoamento (I: ¢ L),

bem como a variavel do sitio (S).

Iy

Ln(G,) = In(G,). (j—:) +oco. (1 - j—:) oy (1-2).5 + & ().

Iz
Com os valores de G2 obtidos no primeiro estagio, passa-se a modelar o volume de

madeira (V2). Nesta fase, o volume ¢ relacionado ao indice I», ao fator do sitio (S) e ao

crescimento ja estimado (G:), através da seguinte equagao:

Ln(V,) = By + ’j— + By.S + B5.1n(Gy) + & (2).
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Em que:

V2 = volume, em m3. ha!, na idade I;

G, = area basal, em m2.hal, na idade I ;
G, = area basal, em m2.ha, na idade I, ;
I1 = Idade atual do povoamento em anos;
I> = Idade futura do povoamento em anos;
S = indice de sitio, em metros;

Bo, B1, B2, € B3 = parametros dos modelos.

Construcéo das curvas de producéo
Com base no modelo de crescimento e producdo de Clutter foram construidas as curvas
de incremento médio anual (IMA) e incremento corrente anual (ICA), usando 0s seguintes

calculos:

IMA=V/t

ICA = Vt - Vt-1

V=€ o0 volume do povoamento (m3. ha!) na idade em meses;

t = idade em meses.

Idade Tecnica de Corte- ITC
A idade técnica de corte (ITC) foi definida no ponto em que se cruzam o IMA e ICA, ou
no ponto onde o IMA foi maximo. A partir das tabelas e graficos, foi observada a tendéncia das

estimativas geradas e o comportamento da ITC com o aumento da capacidade produtiva.

5.3.3 Modelagem volumétrica em funcéo do diametro (D) e altura (H)

Os modelos mencionados na (Tabela 3), como Schumacher-Hall, Spurr, Silva-Bailey e
Brody, na modelagem volumétrica foram selecionados para o estudo, considerando aspectos
como a natureza dos dados, o comportamento esperado do crescimento das arvores e a facilidade

de interpretacdo dos parametros (Silva, 2015).



45

Tabela 3 - Modelos néo lineares para a estimativa do volume de madeira (m®arvore) em
povoamento comercial de clones de Eucalyptus urograndis

Descricdo Autor(es)
InV; = InB, + B1InD; + ByInH; + Ing; Schumacher e Hall (Log-linear)
v, = 3ODf1Hfzgi Schumacher e Hall (N&o Linear)
Vi = Bo + B1(D*H); + ¢ Spurr (Linear Simples)
InV; = InBy + B1In(D?*H); + Ing; Spurr (Logaritmizado)
V; = By.exp [ﬁl('gfi + ﬁ;’i)] + g Silva-Bailey (Exponencial)
Vi = Bo + B1(—B2D; — B3H;) + & Brody (Linear)
Vi = Bo + B1.exp (—P,D; — B3H;) + € Brody (Exponencial)

Em que: Vi= Volume da arvore i em m3; D = diametro medido a 1,3 metros do solo em cm; H =
altura total da arvore i em m; o, 1, B2 € B3= parametros dos modelos e €= erro aleatorio.

Para agrupar os modelos de acordo com seus desempenhos estatisticos em relacdo a
métrica de avaliacdo, identificando quais modelos apresentam diferencas estatisticamente
significativas entre si, foi utilizado o teste de Scott-Knott.

Para verificar a similaridade entre os modelos ajustados, foi calculada a matriz de
correlagdo. A matriz foi construida utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson para
complementar a anélise, variando de -1 a 1, onde:

e Valores proximos de 1 indicam uma correlacdo positiva forte, ou seja, os modelos
produzem predi¢des muito semelhantes.

e Valores proximos de -1 indicariam uma correlagdo negativa forte (0 que ndo foi
observado).

o Valores entre -0,4 e 0,4 indicam auséncia de correlacao.

5.3.4 Algoritmos de aprendizagem de maquina
5.3.4.1 Redes Neurais Artificiais

A metodologia empregada no desenvolvimento deste estudo envolveu a aplicacdo de
diferentes etapas analiticas para avaliar a importancia das variaveis e o desempenho de modelos
de aprendizado de méaquina no ajuste do volume comercial de clones de Eucalyptus urograndis.
Desta forma, a rede treinada foi a do tipo Perceptron de multiplas camadas, MLP (Multilayer
Perceptron). Os dados foram divididos em dois subconjuntos contendo 70% dos dados, utilizado
para ajustar os modelos e 30% dos dados, utilizado para avaliar o desempenho preditivo dos

modelos.
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A base de dados utilizada foi gerada a partir de inventarios florestais continuos, contendo
variaveis dendrometricas e genéticas, incluindo didmetro (D), altura total (H), idade (1) e volume
comercial com casca. Os hibridos foram classificados por codigos (Cod.1 a Cod.7), conforme a
(Tabela 4).

Tabela 4 — Arquitetura das redes neurais artificiais selecionadas na fase de treinamento para
estimativa do volume de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP

RNA Arquitetura Variaveis Funcéo de Ativacéo
Entrada Saida
Cod. 1 ao Cod.7 Tangente
MLP (10-3-1) IID Volume Hiperbélica
H

Em que: Cod. 1 ao Cod 7 sdo os hibridos avaliados, D = didmetro a 1,30 m do solo (cm); H =
altura total (m) e | = idade em anos.

Posteriormente a RNA foi comparada com os modelos probabilisticos descritos na Tabela
5.

Tabela 5 — Modelos probabilisticos utilizados para estimativa do volume de Eucalyptus
urograndis no municipio de Porto Grande-AP

Autores Modelos
Clutter e Jones V = By. (D?)P1.HP2, ePsD) 4 ¢
Schumacher-Hall V = e(Bot+Bilog(D)+Bz.log(H)+B3+D?)+e

Em que: V = volume da arvore com casca (m3); log = logaritmo natural; D = didametro a 1,30 m
do solo (cm); H = altura total (m), e Po, B1, P2 € P2 = coeficientes dos modelos a serem estimados.

Para avaliar a diferenca nas raizes dos erros médios quadraticos (REMQ) entre 0s grupos
analisados foi realizado o teste de Kruskal-Wallis. Este teste é apropriado para verificar
diferencas significativas entre grupos independentes quando os dados ndo atendem aos
pressupostos de normalidade e homogeneidade de variancias.

Para a analise de importancia das variaveis independentes (Hibridos = Cod1 a Cod.7; D;
H e I) na estimativa do volume foi utilizado o algoritmo de Random Forest. Este método consiste
em construir um conjunto de arvores de decisdo para modelar a relacdo entre a variavel
dependente (V) e as variaveis preditoras. O modelo foi ajustado com 500 arvores (ntree=500) e
a ativacdo da avaliacdo de importancia das variaveis (importance = TRUE) para garantir a
robustez dos resultados. A analise foi realizada no software R, utilizando a biblioteca

randomForest.
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Foram consideradas duas métricas de importancia das variaveis para identificar a
contribuicdo de cada variavel na precisdo do modelo %PAEMQ (Porcentual de aumento do erro
médio quadraticos). Esta métrica avalia o impacto da permutagdo aleatoria dos valores da
variavel no (EMQ) do modelo. Valores mais altos indicam maior importancia para a variavel. A
segunda métrica foi IPN (Incremento na pureza dos nés). Variaveis com maior pureza dos nos
séo consideradas mais relevantes.

Posteriormente os resultados foram ordenados com base na métrica %PAEMQ,
permitindo identificar as preditoras mais importantes para o modelo. O foco da analise foi
determinar quais variaveis tinham maior influéncia no desempenho do modelo na previsao do
volume comercial.

As andlises graficas foram realizadas com o pacote ggplot2. A sensibilidade das variaveis
foi derivada dos indices de importancia, representando a contribuicdo percentual relativa de cada

variavel no modelo.

5.3.4.2 Simulacdes com amostras aleatorias na estimativa do volume de Eucalyptus
urograndis comparando modelos de aprendizado de maquina e probabilisticos

Os dados utilizados no estudo foram provenientes de medi¢bes de 733 arvores de
Eucalyptus urograndis, incluindo as varidveis de entrada didmetro medido a 1,3 metros do solo
(D) e altura total (H), e a variavel de saida volume (V). O conjunto de dados foi dividido
aleatoriamente em 70% para treino e 30% para validacdo, garantindo que a maior parte dos dados
fosse utilizada para ajuste dos modelos.

E uma pratica comum dividir o banco de dados em duas partes, uma para ajuste e outra
para validacdo. Entretanto, esta divisdo se baseia no principio de que uma amostra de 30% é
representativa da populagéo para validacdo do modelo. Em termos amostrais, tal justificativa ndo
pode ser considerada como sendo verdadeira.

Para o conjunto de dados utilizado (733 arvores) foram retirada 30% (aproximadamente
220 arvores) para validacdo. Calculando-se quantas amostras de 220 arvores existem em uma
populacdo de 733 arvores (C;33) se encontra um valor extremamente grande de amostras, e

assumir que a retirada de uma Unica amostra representa a populacdo é aceitar a ocorréncia de

uma probabilidade de p = % = 9,88.1071%* que é um nimero extremamente pequeno. Para

220

este estudo foram retiradas aleatoriamente 20 amostras de 220 arvores e ajustados pelo modelo
de Schumacher e Hall e RNA.
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Os ajustes das (RNA) foram realizados utilizando a funcéo nnet () da biblioteca nnet do
software R. Os principais hiperpardmetros configurados foram: size, que define o nimero de
neurdonios na camada oculta, sendo 10 no exemplo; decay, que corresponde a taxa de
regularizacdo, fixada em 0,01; linout = TRUE, que especifica a funcdo de ativacdo linear na
camada de saida; e maxit, que determina 0 nUmero maximo de iteracfes para o treinamento,
estabelecido em 1000.

Os pesos sinapticos resultantes estdo apresentados na (Figura 9), conectando as variaveis
de entrada (D e H) aos cinco neurdnios da camada oculta e os neurdnios da camada oculta a

camada de saida, representada pelo Volume.

DN H5
T 01 Volume
H 12 H6

Figura 9- Arquitetura da rede neural artificial com pesos sinapticos para estimativa do volume

Eucalyptus urograndis.

Para a estimativa do volume comercial, foi aplicado o modelo probabilistico de
Schumacher-Hall log-linear. Foram realizadas 20 simulagfes utilizando uma divisao aleatoria.

Foi aplicada uma validagdo cruzada holdout (Vapnik, 1995) com amostragem aleatoria,
onde 70% dos dados foram usados para treino e 30% para validacéo, repetindo esse processo 20
vezes (iteracdes).

Os modelos RNA e Schumacher e Hall foram ajustados e avaliados com base em métricas
de desempenho. Posteriormente foi utilizado o teste Scott-Knott para avaliar o desempenho dos
modelos testados. O teste de Scott-Knott foi aplicado as métricas REMQ, EMA e 1Aaj, a fim de
identificar diferencas significativas entre os modelos avaliados e determinar quais deles

apresentam desempenhos estatisticamente similares ou superiores.
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5.3.4.3 Algoritmo Genético

Para a modelagem preditiva as estimativas volumétricas das arvores foram abordadas por
meio de quatro técnicas de aprendizado de maquina e um modelo probabilisticos: RNA, MVS,
Random Forest, e 0 modelo de Schumacher-Hall. Estas técnicas foram escolhidas devido a sua
ampla aplicacdo em modelagem preditiva e a sua capacidade de lidar com dados complexos e
ndo-lineares, caracteristicas comuns em estudos florestais.

Para a analise dos modelos preditivos, utilizaram-se 0s seguintes pacotes no software R,
que fornecem ferramentas para criacéo, treinamento e avaliagdo dos modelos:

GA. Para otimizacdo estocéstica, explicando como algoritmos genéticos podem ser
aplicados para resolver problemas de otimizacdo complexos, tanto para fung¢fes continuas quanto
discretas.

Caret € utilizado para particionar os dados e auxiliar na modelagem preditiva (Kuhn,
2008).

RandomForest, ajusta do modelo Random Forest (Liaw; Wiener 2002).

O pacote (e1071) do software R, implementa o algoritmo MVS (Méaquina de Vetor de
Suporte) (Meyer et al., 2019).

Nnet, utilizado para treinar redes neurais artificiais (RNA) de multiplas camadas (MLP)
(Ripley, 1996).

Metrics, fornece fungdes para calcular métricas de erro, como REMQ e EMA (Hodson,
2022).

Metrics, foi usado para calcular o REMQ em cada iteragdo do modelo de Schumacher e

Hall, auxiliando na otimizacao dos parametros para o modelo ndo-linear

Modelos Preditivos

Redes Neurais Artificiais (RNA): Utilizou-se o pacote nnet para criar redes de uma
camada escondida. Foram testadas 10 diferentes configuragdes de redes, variando o0 numero de
neurdnios na camada oculta e o parametro de decaimento.

Maquina de Vetor de Suporte (MVS): Utilizando o pacote e1071, testaram-se 10
diferentes configuracGes de parametros, variando o custo (cost) e o coeficiente da funcdo de
kernel radial (gamma).

Random Forest: O modelo foi ajustado utilizando o pacote randomForest. Variou-se o
namero de arvores (ntree) e o nimero de varidveis selecionadas em cada né (mtry) em 10

diferentes combinacdes.
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O modelo de Schumacher-Hall é amplamente utilizado na modelagem de crescimento e
volume de arvores, devido a sua flexibilidade e capacidade de capturar a relagdo nao-linear entre
o diametro (D), altura total (Ht) e volume (V). O modelo baseia-se na equacéo:

InV; = Inp, + B,InD; + B3InH; + Ing;

Em que: B1, B2 e B3 sdo pardmetros do modelo que influenciam diretamente a previséo de

volume; g; corresponde ao erro aleatdrio.

6 METRICAS PARA AVALIAQAO DOS MODELOS
6.1 Raiz do Erro Médio Quadratico

A raiz do erro médio quadratico (REMQ) é uma métrica para avaliar a qualidade de um
modelo de previs&o. E similar ao MSE (Erro Quadratico Médio), mas possui a vantagem de ter

a mesma unidade dos dados originais, facilitando a interpretacao dos resultados.

_ 1w .
REMQ (V,9) = |~ (= %)
i=1

Em que:

Y = valores observados da varidvel analisada;

Y; = valores estimados para a variavel analisada com base em um modelo;
n = quantidade total de observagdes referentes a y e/ou y;

i = cada observagéo especifica de Y e/ou ¥; .

6.2 Erro Médio Absoluto (EMA)
O EMA ¢é uma métrica uatil para avaliar a performance de modelos de regressao,
especialmente quando a presenca de outliers € uma preocupacao.
EMA (,9) = = S1,|Y; - 7
Em que:
n = ndmero de observacdes;
Y;= valor observado da i-ésima amostra;
= valor predito da i-ésima amostra;

Y
Y; — Y; = Diferenca absoluta entre o valor observado (Y;) e o valor predito (Y).
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6.3 Indice de Ajuste
Para se obter o IAc se faz necessario o célculo do indice de ajuste que é obtido a partir da
formula a seguir (Schlaegel, 1981):

P A O
— - n—_z
i=1(Yi - Y)
Em que:
= Indice de ajuste;
Y; = valor observado (real);
Y; = valor estimado pela equacio de regressio;

Y = média dos valores observados.

Em seguida, o indice de ajuste corrigido (IAc) foi calculado por:

IAc=1— —] (1 - 14)

Em que:

IAc = Indice de ajuste corrigido

IA = indice de ajuste;

k = nimero de coeficientes da equacdo;

n = nimero total de observacdes;

6.4 Erro Padrao da Estimativa em Percentual (EPE%b)

5\ 2
EPEY = (190) jz&(n — %)
Y

n—p
Em que:
Y = média dos valores observados;
Y;= valor observado da i-ésima amostra;
Y= valor predito da i-ésima amostra;
n = ndmero de observacdes;

p = nimero de parametros no modelo.
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6.5 Média Quadratica dos Residuos (MQR)

AWR:jQQM—ﬁf

n—p

Y;= valor observado;
Y= valor predito;
n = ndmero de observacdes;

p = ndmero de pardmetros no modelo.

6.7 Coeficiente de Variagdo em Percentual (CV%)

[z, - 77|
CV% = [ — (100
(Vn—p)Y ‘

Em que:

Y = média dos valores observados;
Y;= valor observado;

valor predito;

n = nimero Y= de observacoes;

p = nimero de parametros no modelo.

6.8 Indice de Furnival (IF) (FURNIVAL, 1961)

IF = VMSR exp [— (nz—nZ) l

Em que:
MQR = média quadratica dos residuos;

n = namero de observaces.

6.9 Critério de Informacgéo de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974)
O Critério de Informacdo de Akaike (AIC, Akaike Information Criterium), desenvolvido
por Akaike em 1974, é uma ferramenta estatistica para comparar e selecionar modelos de

regressao linear. O melhor modelo é aquele que apresentar o menor valor de AIC (Akaike, 1974):

SQRes
AIC=nln[ " ]+2p



53

Em que:

AIC = critério de informag&o de Akaike;

n = NUmero total de observac¢Ges no conjunto de dados.

SQRes = Mede a soma das diferengas ao quadrado entre os valores observados (Y;) e os valores

preditos (¥) pelo modelo.

n

SQRes = Y (Y= %, )?

i=1
p = Numero de parametros estimados no modelo, incluindo o intercepto (bo) e os coeficientes das
variaveis independentes.

In = Logaritmo natural, usado para calcular a penaliza¢do associada a soma dos residuos.

6.10 Critério de Informacéo de Akaike Corrigido (AlCc) (Bozdogan, 1987)

2n(p + 1
alc, = aic+ 2@+
n—-p-—1

Em que:
AIC = critério de Akaike;
p = nimero de parametros no modelo;

n = nimero de observacoes.

6.12 Valor Ponderado dos Escores Estatisticos (VPEE)
O VPEE atribui valores a cada equacéo por teste, em que a melhor equacdo em um teste

recebe peso 1, a segunda recebe peso 2, e assim por diante. O VPEE é expresso por:

VPEE = Z;(Nri)(m

Em que:
Nri = nimero de ocorréncias na i-ésima classificagéo;

Pi = peso da i-ésima classificacao.

O gréfico de residuos versus valores estimados apresenta a diferenca entre os valores

observados e os valores preditos pelo modelo, plotada em funcéo das previsoes.
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Res (%) = ("”—"’f) 100

Vest

Em que:
Res (%) = residuo em porcentagem;
Vops= Volume observado (m3);

Vest= VOlume estimado (m3).

Além do gréfico de dispersdo dos residuos, foi construido um histograma dos residuos
para avaliar a distribuicdo deles. Esta visualizacdo auxilia na verificacdo da normalidade dos
residuos, que é uma das suposicOes fundamentais para a validade dos modelos.

6.13. Teste de Scott-Knott

Para avaliar a eficiéncia dos modelos ajustados, foi utilizado o teste de agrupamento de
médias Scott-Knott, um método estatistico que permite identificar grupos homogéneos com
desempenhos estatisticamente semelhantes. A métrica adotada para essa comparacéo foi a Raiz
do Erro Médio Quadratico (REMQ), calculada individualmente para cada modelo e para cada
grupo identificado.

Os modelos foram agrupados com base em diferencas estatisticas significativas nos
valores de REMQ, adotando-se niveis de significancia de 5% e 1%. Esses agrupamentos foram
representados por categorias distintas (letras de "a" a "f"), onde modelos que ndo apresentaram
diferencas significativas entre si foram classificados na mesma categoria, enquanto aqueles com

desempenhos estatisticamente distintos foram separados em grupos diferentes.

6.14 Teste de Kruskal-Wallis

O teste de Kruskal-Wallis foi utilizado para verificar se existem diferencgas
estatisticamente significativas entre os desempenhos dos modelos preditivos analisados. Esse
teste ndo paramétrico é indicado para comparar multiplos grupos independentes quando a
suposicdo de normalidade dos dados ndo pode ser garantida, sendo uma alternativa robusta a
andlise de variancia (ANOVA). Para essa analise, foram consideradas as métricas de desempenho

dos modelos, com destaque para REMQ.
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7 RESULTADOS E DISCUSSAO
Os resultados da analise estatistica para Diametro (D), Altura (H) e Volume (V) revelam
padrdes distintos de variabilidade e dispersao entre as variaveis medidas em uma amostra de n

=733 individuos conforme a (Tabela 6).

Tabela 6 - Estatistica descritiva dos valores médios das variaveis biométricas D, H e V do
povoamento de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP

Variaveis
Estatistica

D (cm) H (m) V (m3)
Min 5,909756 7,014771 8,581162
Q1 9,891265 14,384846 54,776601
Mediana 11,22196 17,75596 90,26343
Q3 12,75363 20,65962 129,77660
Média 11,29004 17,54098 97,06017
Max 16,95390 29,44689 318,89529
Desvio Padrdo 2,052513 4,035959 52,220346
CV% 18,17985 23,00874 53,80203
Intervalo de
confianca a 1% de | 11,29004+0,19556 | 17,54098+0,38460 | 318,89529+4,97631
significancia
Tamanho da amostra 733 733 733
Erro de amostragem 1,73% 2,19% 1,56%

Q1 e Q2 = quartis, CV% = Coeficiente de variagdo, D = diametro, H = altura e V= volume.

Observa-se que os erros de amostragem foram muito baixos configurando que a amostra
de 733 arvores foi suficiente para as trés varidveis utilizadas nesta pesquisa, no caso, (D) e
volume.

O diametro apresentou baixa variabilidade em relacdo a sua média, evidenciando uma
distribuicdo relativamente homogénea entre as arvores avaliadas. Em contrapartida, a altura
demonstrou uma maior variagdo em comparacdo ao didmetro, o que pode estar associado a
diferentes condicdes de crescimento dentro do povoamento. O volume, por sua vez, apresentou
a maior variacdo relativa (CV% = 53,8%), indicando uma elevada heterogeneidade entre os
individuos. A ampla variacdo no volume pode ser atribuida a influéncia combinada do diametro

e da altura na determinacéo do volume, bem como a dindmica de crescimento do povoamento.

7.1 Classificacdo de sitios de povoamentos de Eucalipto urograndis
Na (Tabela 7) os modelos de Chapman Richards e Weibull apresentaram o melhor

desempenho, indicando alta correlagdo entre os valores observados e estimados. Nas métricas de
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ajuste, o Chapman-Richards e o Weibull obtiveram os menores valores de AIC (830,102 e
829,608, respectivamente), sugerindo melhor equilibrio entre qualidade do ajuste e simplicidade
do modelo. Aléem disto, estes modelos apresentaram 0s menores erros médios quadraticos
(REMQ), com valores de 2,1026, e os menores erros médios absolutos (EMA), com valores de
1,640 (Chapman-Richards) e 1,646 (Weibull).

Tabela 7- Coeficientes e estatisticas dos modelos testados para construcao das curvas de sitio

Autores Coeficientes Estatistica

bo bi [ b2 [ bs AIC AlCc [REMQ] EMA| IAc] EPE [ MQR[ CV% IF VPEE
Chapman Richards |30,799| 0,250 [1,003| - | 826,609 829,738| 2,103 | 1,646 | 0,930 (13,347| 4,421 |13,374| 0,763 0,691
Weibull 30,828| 0,248 (1,001 - | 829,609| 829,738| 2,103 | 1,646 | 0,930 |13,347| 4,421 |13,374| 0,763 (0,671
Silva-Bailey 27,981|-1,9190,659| - | 830,005| 830,134| 2,105| 1,647 | 0,930 (13,361| 4,430 |13,361| 0,763 (0,671
Schumacher-Hall |32,754|-2,038| - - | 830,103 830,167 | 2,116 | 1,640 | 0,929|13,435| 4,479 |13,435| 0,768 |0,670
Clutter e Jones 1,000| 7,169 |0,665(1,000{ 836,502| 830,718 2,130 | 1,688 | 0,927 [13,520| 4,536 |13,520| 0,773 |0,663
Bertalanffy 22,8571 0,793 | - 845,190| 849,254 | 2,202 | 1,684 | 0,924 |13,979| 4,850 |13,979| 0,799 |0,657

Coeficientes da equacao, bo, b1, by, bs.

O indice de ajuste corrigido (IAc), que mede a adequacdo do modelo aos dados, variou
de 0.924 (Bertalanffy) a 0.930(Chapman-Richards), confirmando o melhor desempenho deste
ultimo. O erro padrdo da estimativa (EPE) e o coeficiente de variacdo (CV%) foram menores
para os modelos Chapman-Richards e Weibull, indicando maior preciséo e menor variabilidade
nas predi¢cbes. Ambos também obtiveram os menores valores para o indice de Furnival (FI),
sendo 0,7626, reforcando sua adequagao.

Por outro lado, o0 modelo Bertalanffy apresentou os maiores valores de REMQ (2,202),
EMA (1,684), CV% (13,98) e indice de ajuste inferior (0,924), demonstrando menor capacidade
de representar os dados observados. O modelo Schumacher-Hall teve um desempenho
intermediario, com métricas proximas as dos melhores modelos, mas ainda inferior ao Chapman-
Richards e ao Weibull.

Com base nas analises realizadas, os modelos Chapman-Richards e Weibull foram os que
apresentaram relativamente melhores desempenhos na maioria das métricas avaliadas. Apesar
de os modelos Chapman-Richards e Weibull apresentarem métricas de desempenho estatistico
muito préximas (como REMQ, EMA e 1Ac), também foram avaliados pelo teste de médias de
Scott-Knott com base na raiz do erro quadratico medio (REMQ), para agrupar os modelos com
desempenhos estatisticamente semelhantes (Tabela 8).

Ao nivel de significancia de 5% e 1%, os modelos foram agrupados em diferentes
categorias (letras de "a" a "f"), indicando que as diferencas nas métricas de REMQ foram

estatisticamente significativas entre os modelos.
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Tabela- 8 Sumario do teste de Scott-Knott de comparacdo de média dos modelos testados para
construcao das curvas de sitio

Média

0 0, [0)
Autores Equacoes REMQ 5% 1%
Bertalanffy hgom = 22,85769. (1 — e ~0793511)3 2202 a a
Clutter Jones Raom = 1,0000. [1 4 7,1692. 196651 11,0000 2129 b a
2,03842

Schumacher hyor, = 32,75472. e(‘f) 2,116 c a
Silva- Bailey hyom = 27,98114. (191912065947 2104 d a
Weibull Ruom = 30,82874.[1 — ¢(-0:24856.)10015% 2102 e a
Chapman Richards  h,,, = 30,7998.[1 — e(~0:2502)]1,0037 2.102 f a

O modelo Chapman-Richards apresentou melhor desempenho nas métricas de REMQ,
com diferencas de desempenho muito pequenas em relagdo ao modelo de Weibull. No nivel de
significancia de 5%, o teste de Scott-Knott conseguiu separar os dois modelos em grupos
distintos, mas, ao nivel de 1%, todos os modelos foram considerados estatisticamente
semelhantes.

A (Figura 10) apresenta os graficos de crescimento ajustados para diferentes modelos. Os
modelos Chapman-Richards e Weibull destacaram-se pelo ajuste consistente e pela boa
representatividade da tendéncia de crescimento ao longo do tempo, evidenciando uma

distribuicdo equilibrada dos dados observados em relagdo as curvas estimadas.

Schumacher Chapman Richards Von Bertalanffy
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Figura— 10 Modelos de crescimento ajustados em fungéo da idade de Eucalyptus urograndis no
municipio de Porto Grande-AP.
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Assim também foram os resultados da distribuicdo dos residuos (Figura 11), confirmando

seu desempenho superior nas métricas de qualidade de ajustes.
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Figura 11- Distribuicdo dos residuos testados na estimativa das varidveis altura dominante em
funcdo das idades de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP.

Concomitante com o desempenho dos residuos, os histogramas dos residuos (Figura 12)

apresentaram uma distribuicdo aproximadamente normal, centrada em torno de zero, indicando

auséncia de viés sistematico nos ajustes dos modelos. Esse comportamento sugere que 0S erros

estdo distribuidos de maneira homogénea, reforgando a adequacgéo dos modelos ajustados para a

estimativa do crescimento em altura dominante.
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Figura 12- Histograma dos residuos percentuais das variaveis altura dominante em funcéo das
idades de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP.
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Estes resultados reforcam a precisdo desses modelos probabilisticos na estimativa da
altura dominante em funcdo das idades (1 a 7 anos) para o Eucalyptus urograndis.

Dando continuidade aos resultados dos modelos avaliados, a (Figura 13) ilustra as curvas
de crescimento da altura dominante (hsom) em funcdo da idade, estratificadas em diferentes
classes de sitio (S = 12, 16, 20, 24, 28 e 32). Estas curvas representam a capacidade produtiva
dos sitios e permitem identificar a heterogeneidade das condigdes de crescimento para o

Eucalyptus urograndis no intervalo de idades de 1 a 7 anos.
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Figura 13- Curvas de crescimento da altura dominante (hdom) em funcéo da idade, ajustadas para
diferentes classes de sitio em povoamentos de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto
Grande-AP.

A classificacdo dos sitios foi realizada com base nos parametros ajustados de cada
modelo, gerando curvas que refletem as produtividades do povoamento de Eucalyptus
urograndis. Observa-se que os modelos Chapman-Richards e Weibull continuam a demonstrar
um bom ajuste as diferentes classes de sitio, com as curvas de crescimento apresentando

coeréncia em relacdo aos valores observados (pontos pretos). Em contrapartida, modelos como
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0 Von Bertalanffy mostram maior dispersao em alguns pontos, especialmente nas classes de sitio
superiores (S = 28 e S = 32), sugerindo limitacdes no ajuste.

Estes resultados diferem dos resultados obtidos por Mojena et al. (2019) em que 0 modelo
de Schumacher-Hall destacou com os melhores resultados para a construcdo das curvas indice
de sitio pelo método da curva-guia € com maior superioridade no teste de estabilidade das
parcelas.

O modelo Chapman-Richards se destacou pelo bom ajuste geral, com curvas bem
definidas, embora subestime ligeiramente o crescimento em classes intermediarias para idades
avancadas. De acordo com Retslaff et al. (2015), o modelo biolégico de Chapman-Richards se
destacou por apresentar melhor para projecdes das curvas e do indice de sitio. As curvas geradas
foram consideradas apropriadas para a classificacdo de sitios de Eucalyptus grandis nos Campos
Gerais, Parana.

Com base nestes resultados a (Tabela 9) apresenta os limites das classes de sitios para o

modelo Chapman Richards por ter apresentado o melhor desempenho.

Tabela 9 - Limites das classes de sitio da relacdo entre a idade e a altura dominante (hgom) em
diferentes classes de sitio, refletindo a produtividade dos povoamentos de Eucalyptus urograndis

Indice de Sitio

Idade S=12 S=16 S=20 S=24 S=28 S=32
1 3,402 4,536 5,670 6,804 7,938 9,072
2 6,064 8,085 10,107 12,128 14,149 16,170
3 8,140 10,853 13,566 16,280 18,993 21,706
4 9,758 13,010 16,263 19,515 22,768 26,021
5 11,018 14,691 18,364 22,036 25,709 29,382
6 12,000 16,000 20,000 24,000 28,000 32,000
7 12,765 17,020 21,275 25,529 29,784 34,039

S= Sitio.

Com base nos resultados, o0 modelo Chapman Richards se destacou, como a melhor
escolha para descrever o crescimento em diferentes condigdes de produtividade. Este resultado
fornece subsidios importantes para a selecdo da equagdo mais adequada no planejamento e
manejo de povoamentos florestais, garantindo maior precisdo na estimativa da produtividade em
diferentes condicOes de sitio.

As curvas de sitio permitem prever a producdo de madeira em diferentes idades e locais,
garantindo o atendimento as demandas de producdo de celulose, cavaco, biomassa e outros

produtos oriundo das florestas plantas para suprir a demanda de mercado.
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Desta forma, a aplicacdo deste modelo permitird a empresa classificar de forma mais
precisa os sitios produtivos, facilitando a identificacdo de areas de maior e menor potencial de

crescimento.

7.2 Modelagem volumétrica de Eucalyptus urograndis em fun¢do da idade

Para compreender de forma mais detalhada a produtividade dos povoamentos na
estimativa de volume de eucaliptos, foram avaliados seis modelos probabilisticos que relacionam
0 volume e idade em funcdo do tempo. A (Tabela 10) apresenta as equacOes utilizadas para
estimar o volume florestal juntamente com os valores de REMQ e VPEE, que refletem a preciséo

e a eficiéncia de cada modelo.

Tabela 10 - Equacdes obtidas para os seis modelos avaliados para a prognose do volume (m?) de
Eucalyptus urograndis implantados no municipio de Porto Grande- AP

Modelos Equacdes REMQ |VPEE
Chapman- _ 1—g~036700.t\ 256240 39,2296 | 42
: /58 AN L ——
Richards = Vi (1_6—0,36700_1'1-)
Von 0435785 tf 3 39,4047 51
O _ —e
Bertalanffy | Vr="Vi. <W>
Brody V=V, -5,215e+04 (5798004 L5 _ (g5798e=04 1) 39,3757 | 58
Silva-Bailey | - _ ~4,24585 (0,61255'-0,61255"1 39,2343 | 45
Vf = Vl .e v (©, ! )
Weibull s oereon v | 393187 | 55
Vf =V, — 5235e + 03 [6—2,479e—02. ty — o~ 2A479e-02t¢ ]
Clutter-Jones Pp=|v#766e=01 1 1,055¢ + 03 (t;,8586—03 — ghesse03 )Wle_m] 35,9854 | 22

Em que: Vf = Volume final da arvore em m3; V; = Volume inicial das arvores m3; Raiz do Erro
Quadratico Médio (REMQ), Valor Ponderado das Métricas Estatisticas (VPEE).

Em sintese, as equacgdes apresentadas na (Tabela 10), utilizadas para modelar o volume
em funcdo da idade e do tempo, evidenciam que, entre os modelos analisados, o de Clutter-Jones
apresentou 0 menor REMQ (35,985), indicando maior precisdo nas estimativas de volume. Além
disso, o VPEE corroborou a eficiéncia desse modelo para a prognose do volume de Eucalyptus

urograndis. A (Tabela 11) apresenta os e métricas de desempenho das equacgdes ajustadas para
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cada modelo o AIC, AICc, REMQ, EMA, IAc, EPE, MQR, CV%, FI e VPEE, utilizadas para

avaliar a precisdo e a eficiéncia dos modelos.

Tabela 11 - Estatisticas e coeficientes das equaces para a prognose do volume (m®) de
Eucalyptus urograndis implantados no municipio de Porto Grande- AP

Autores Coeficientes Estatistica

bo b1 b AIC AlCc |REMQ| EMA | 1Ac] EPE | MOQR | CV% | IF |VPEE
Clutter e Jones 4,77E+02 |1,06E+06 |4,86E+00 [1367,582(1367,71235,985 26,677 [0,953P3,695 36,272 23,695 [3,672| 22
Chapman Richards |-0,367 2,5624 |- 1398,384(1398,448(39,229 27,966 |0,990[25,763 139,437 25,763 13,829| 42
Silva-Bailey -4,2459 0,6126 r-- 1398,430(1398,494[39,234 27,788 |0,984[25,766 139,442 25,766 {3,829| 45
Von Bertalanffy  |-0,4358 1398,076(1398,09739,404 27,992 |0,942125,809 (39,508 25,809 [3,832| 51
Weibull 5,24E+00 |2,18E+01}4,96+E02 [1401,246(1401,375[39,318 29,339 (0,49425,890 39,632 [25,590 3,838 55
Brody -2,15E+03 |5,80E-01 | -- 1399,797(1399,797139,375 29,344 |0,509]25,859 139,584 25,589 13,836] 58

Coeficientes do modelo, bg, b1, b>.

O modelo Clutter-Jones apresentou o melhor desempenho geral, com menores valores de
erro (REMQ, EMA), maior precisao (EPE, CV%) e os menor critério de informacdo (AIC). No
entanto, 0 modelo Chapman-Richards também se destacou pelo IAc elevado, sendo uma
alternativa para aplicacdo préatica do modelo.

Estes resultados sugerem que, para estimativas de crescimento e producao de Eucalyptus
urograndis, o modelo Clutter-Jones é a escolha mais adequada, com o Chapman-Richards como
uma opcao complementar de alto desempenho.

No campo da modelagem florestal, Clutter et al. (1983) caracterizaram os modelos de
crescimento e produgdo que fornecem estimativa do volume por unidade de area como sistemas
de producdo explicitos. Esta categoria de modelos é particularmente Gtil para estimar o volume
de madeira em florestas, por sua simplicidade e aplicabilidade em diversas situacfes de manejo
florestal.

Observa-se que nos modelos de Chapman Richards, Bertalanffy, Silva-Bailey e Clutter e
Jones as linhas apresentadas no modelo tendem a ficar sobrepostas. Isto indica que existe uma
forte relacdo linear entre os valores observados e valores estimados, significando que, os valores
estimados pelo modelo séo proximos aos valores reais observados em campo mostrando de uma

melhor forma as tendéncias de crescimento em volume (m3) conforme (Figura 14).
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Figura 14 — Dispersdo entre volumes observados e estimados para a prognose do volume (m?) de
Eucalyptus urograndis implantados no municipio de Porto Grande- AP.

Os modelos de Chapman-Richards, Bertalanffy e Silva-Bailey, em termos de capacidade
preditiva, quando comparados com os demais, apresentaram maior variabilidade nos residuos,

conforme observado no grafico de residuos (Figura 15).
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Figura 15- Dispersdo dos residuos para a prognose do volume (m?) de Eucalyptus urograndis
implantados no municipio de Porto Grande- AP.

O modelo Clutter-Jones demonstrou o melhor desempenho, com residuos bem
distribuidos e baixa dispersdo. Os modelos de Chapman-Richards e Weibull também

apresentaram bons desempenho, mas com ligeira tendéncia de erro em alguns pontos.
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O modelo Silva-Bailey, embora os residuos estejam concentrados em torno de zero, ha
alguns valores mais afastados para volumes baixos e altos. O modelo apresenta tendéncia de erro
em valores extremos. Diferentemente dos modelos Bertalanffy e Brody que apresentaram maior
variacdo e dispersdo em toda a faixa de volumes, sugerindo um ajuste menos preciso em
comparagédo aos outros modelos, resultados semelhantes foram obtidos por Silva et al., (2017)
ao ajustarem diferentes modelos de crescimento volumétrico tradicionais para clones de
Eucalyptus urophylla na Regi&o do Polo Gesseiro do Araripe, Pernambuco no qual o modelo de
Clutter e Jones apresentou a melhor distribuicao grafica dos residuos.

Desta forma, concomitante com a distribuicdo gréfica e residual a distribuicdo da
frequéncia dos residuos do volume estimado representa a dispersdo dos valores residuais em
torno de zero (Figura 16). Esta andlise permite verificar se os residuos se distribuem
aleatoriamente e se seguem uma distribui¢do normal e quanto mais préximo concentrado do eixo

zero melhor é a estimativa do modelo, bem representado pelo modelo de Clutter e Jones.

Chapman-Richards Bertalanffy Brody
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55 b 55
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Figura 16- Distribuicdo da frequéncia dos residuos do volume (m3) de Eucalyptus urograndis
implantados no municipio de Porto Grande- AP.

Além do mais, compreender a distribuicdo da frequéncia dos residuos do volume
estimado é crucial para avaliar os ajustes e confiabilidade dos modelos de estimativa de volume.
Esta analise fornece insights valiosos sobre a variabilidade dos dados e a existéncia de outliers,

elementos essenciais para a interpretacdo correta dos resultados.
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O estudo de Penido et al. (2020) avaliou trés categorias de modelos de crescimento e
producdo para a estimativa volumétrica em povoamentos comerciais de eucaliptos, concluindo
que tais modelos proporcionam estimativas confiaveis de volume em diferentes idades e classes
de produtividade, auxiliando na definicdo de regimes de manejo mais eficientes. Porém, as
simulacfes em diferentes idades e classes de produtividade precisam ser confidveis para a
projecdo futura do volume em povoamentos comerciais de eucaliptos.

Desta forma, a (Figura 17) apresenta o modelo de Clutter e Jones ajustado para a

modelagem do volume em funcéao da idade com respectivas curvas de sitio.

Producao em volume (m?. h-! . ano)

— 400
=
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'_‘:':: 2 5 0 /',.,o"/’ S:2 6
T 200 / 5=22
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Figura 17- Idade técnica de corte (ITC), definida pela intersecdo das curvas de incremento médio
anual (IMA) e incremento corrente anual (ICA) e as classes produtivas de Eucalyptus urograndis
implantados no municipio de Porto Grande- AP.

As curvas representam diferentes classes de produtividade (S=30, S=26, S=22, S=18, e
S=14), indicando a variac¢do na producdo volumétrica ao longo do tempo. Adicionalmente, as
linhas pontilhadas representam o Incremento Médio Anual (IMA) e o Incremento Corrente Anual
(ICA), evidenciando o comportamento do crescimento e a estimativa de pico de producdo. O
gréfico ilustra como a idade influencia diretamente o volume estimado e as diferencas associadas
as condicdes de sitio no povoamento de Eucalyptus urograndis implantados no municipio de
Porto Grande- AP, entre as idades de um a sete anos.

Para cada classe de sitio (Tabela 12), sdo exibidos o Incremento Médio Anual (IMA), a
Producdo Total Estimada ao longo do ciclo (Prod. Estimada) e a Idade Técnica de Corte (ITC),
definida como o momento em que o IMA atinge o seu valor maximo. Os dados indicam que

sitios de maior qualidade (S=30) apresentam maior volume e produtividade em rela¢éo aos sitios
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de menor qualidade (S=14), evidenciando a importancia da classe de sitio na definicdo do

potencial produtivo de um povoamento.

Tabela 12 - Prognose do volume (m?® ha'') para a producéo estimada e Incremento Médio Anual
(IMA) para diferentes classes de sitio no modelo de Clutter e Jones

S=14 5=18 $=22 $=26 $=30
ITC (ano) 2 3 4 5 6
Prod. Estimada m3| 29,1145 46,9068 94,1742 152,3552 245,5106 Produgéo
IMA (m#/ha-Y/ano)| 7,2786 11,7267 18,8348 30,4710 49,1021
Idade (ano) | V(n#/ha) | V(mPha) | V(m¥ha) | V(mPha) |V (m¥ha) IMA | ICA
1,7919 2,3593 3,0024 3,7248 4,5309 45299  0,0000
10,9937 16,3467 23,8956 34,4892 492908 24,6361 44,7424

21,0436 33,0091 51,1935 78,7251 120,2700 40,0728 70,9463
29,1145 46,9068 74,9312 118,9401 187,8680 46,9457 67,5643
35,3755 57,9158 94,1742 152,3552 2455106 49,0791 57,6127
40,2807 66,6557 109,6758 179,6980 293,4597 48,8865 47,9236
44,1957 73,6950 122,2874 202,1844 333,3420 47,5971 39,8608

~No ok WwWN e

Os dados supracitados formem informacoes valiosas em definir a idade de corte ideal que
agregue a empresa de produtos florestais maior retorno econémico, como exemplificado na
acima, em que um ITC de 6 anos 0 S=30 apresenta uma producdo estimada de 293,459 (m3.ha-
D, um IMA de 48,886 (m3.ha'), por vezes pode ser necessario antecipar ou adiar a colheita em
relacdo a ITC para 5 anos no S=30 a producéo estimada passar para 245,510 (m3.ha't), um IMA
de 49,102 (m3.ha?), dependendo da finalidade a idade de corte pode variar. Isto ocorre, por
exemplo, em virtude de oscilacdes no preco da madeira.

No Brasil, 0 manejo florestal de eucalipto é realizado em ciclos curtos, com colheita entre
6 e 8 anos (Gongalves et al., 2013; Scolforo, 2006). A escolha da espécie para plantios comerciais
se baseia no volume e no IMA, indicadores do potencial produtivo da arvore (Tonini et al., 2006).

Os resultados deste estudo destacam o modelo Clutter e Jones como a alternativa mais
precisa e eficiente para a modelagem volumétrica de Eucalyptus urograndis em funcédo da idade,
demonstrando sua superioridade na previsdo do volume de madeira ao longo do tempo. A
relevancia pratica desse resultado para a empresa florestal estd na otimizacdo da projecdo da
producdo de madeira, possibilitando um planejamento mais estratégico da colheita e do manejo
florestal. Além disso, a aplicacdo desse modelo contribui para minimizar incertezas nas projecoes
de crescimento e producdo a longo prazo, garantindo maior eficiéncia e sustentabilidade no

manejo dos povoamentos.

7.3 Modelagem volumeétrica de Eucalyptus urograndis em funcéo do diametro e altura
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A (Tabela 13) apresenta as equacdes utilizadas para estimar o volume de arvores de
Eucalyptus urograndis, juntamente com os valores médios do REMQ e os agrupamentos obtidos
pelo teste de Scott-Knott a 1% e 5% de significancia. As equacOes representam diferentes
modelos ajustados aos dados experimentais, avaliando a relacdo entre as variaveis de diametro
(D), altura (H) e volume (V).

Tabela 13 - Sumario do teste de Scott-Knott de comparacdo de média do volume Eucalyptus
urograndis em funcéo do didmetro e altura

Autores Equacbes y;&'g 5% | 1%
Brody Nao 13,12 a | a
Linear Vi = —0,16231 + (—0,32134.(—0,56171D; — 1,67574H,))
Silva e Bailey 10,30 b | a
Exponencial ‘71‘ — 0'0065211.8[3,9105634.(3,5742115D. -2,4935909%]
Brody Exponencial 10,30 b | a
V;, = —0,191010 + 0,094697 . (~1424233D;~ ~1,099860H,)
Spurr Logaritmica 8,93 c | a
InV; = In — 2,772149 + 0,940574in (D% H)
Spurr Linear 8,87 d| a
Simples V, = 6,7622842 + 0,03640157 . (D2. H)
Schumacher-Hall 8,83 e | a
Log-linear InV; = In2,72499 + 1,51514InD; + 1,23394. InH;
Schumacher-Hall 8,81 fla
NéO Iinear V‘L — 0,067739 Di1'606098. Hi1,14-7112

Em que: Ln = logaritmo neperiano, V; = Volume das arvores i em m3; D;= Didmetro a altura
do peito i em cm; Hi= Altura total i em m.

Entre os modelos analisados, o Schumacher-Hall Nao Linear apresentou 0 menor REMQ
(8,81), destacando-se como o0 mais preciso em relacdo aos dados. Seguido de perto pelo modelo
Schumacher-Hall Log-linear (8,83), ambos foram agrupados em categorias distintas pelo teste
de Scott-Knott, refor¢ando a superioridade destes em relacdo aos demais. Entretanto ao nivel de
1% de significancia nao existe diferencas entre as equacoes.

Ja os modelos Spurr Linear Simples (8,87) e Spurr Logaritmica (8,93) apresentaram
desempenhos intermediarios, sendo alocados em grupos estatisticamente distintos. Por outro
lado, os modelos Silva e Bailey Exponencial e Brody Exponencial compartilharam o mesmo
valor de REMQ (10,30), indicando resultados semelhantes.

A (Tabela 14) apresenta os ajustes dos diferentes modelos probabilisticos utilizados para
estimar o volume comercial de Eucalyptus urograndis em fungédo do diametro e da altura. Ela
abrange uma variedade de abordagens, desde modelos lineares simples até modelos ndo lineares

e exponenciais.
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Tabela 14 - Valores dos parametros estimados, os indices de ajustes e 0s erros padrbes das
estimativas obtidos a partir da modelagem do crescimento em volume de Eucalyptus urograndis

Estatisticas
REMQ| EMA] 1Aaj [ EPE [ MQR][CV% [IF [AIC AICc |PVEE

Modelos Funcéo

Schumacher-Hall| Né&o Linear | 8,806 | 6,114 | 9,691| 8,863 | 8,824 | 8,863 | 1,804|3195,25| 319529 | 4

Schumacher-Hall| Log Linear | 8,831 | 6,074| 9,720 8,888 | 8,849 | 8,888 | 1,806|3199,35| 3199,39 | 5

Spurr Linear 8,867 | 6,119 | 9,693| 8,919 |8,879| 8,919 | 1,809 3203,39| 320341 | 8
Simples

Spurr Logaritmica | 8,930 | 6,093| 9,675| 8,982 | 8,943 | 8,982 | 1,816 |3213,82| 3213,84 | 12

Brody Exponencial | 10,604 | 8,000 | 9,055 10,371 |10,325| 10,371 | 1,951 |3425,52| 3425,56 | 16

Brody N&o Linear | 13,120 | 9,356 | 9,329| 13,196 [13,138| 13,196 | 2,201 | 3777,69| 3777,71 | 19

Silva e Bailey Exponencial | 10,304 | 8,000 | 9,055| 10,371 [10,325|10,371 | 1,951 |3425,23| 342556 | 16

Entre os modelos apresentado o Schumacher-Hall N&o Linear se destacou com o menor
REMQ (8,806) e maior indice de Ajuste corrigido (IAc = 9,691), indicando uma pequena
superioridade em precisdo. Além disto, apresentou os menores valores de AIC (3195,26),
demonstrando bom equilibrio entre simplicidade e ajuste. Por outro lado, 0 modelo Brody Néo
Linear obteve o maior REMQ (13,1201) e o maior VPEE (19), refletindo desempenho inferior.
Estes resultados sugerem que o Schumacher-Hall N&o Linear € o modelo mais indicado para
estimativas na area em estudo.

Resultados semelhantes foram encontrados por Miguel et al. (2014), que ajustaram nove
modelos volumétricos para Eucalyptus urograndis e obtiveram IAc de 0,98, para a equacéo de
Schumacher - Hall. Pereira et al. (2016) também testaram o modelo de Schumacher-Hall na
forma logaritmica obtiveram os melhores resultados para a estimativa do volume de fuste com
casca de Eucalyptus urograndis. Martins et al. (2021), ao testarem o modelo de Schumacher-
Hall em Eucalyptus urograndis, obtiveram boas estimativas que cobriram adequadamente o
conjunto de dados observados para ambos os volumes avaliados. Além disto, o modelo
apresentou uma menor amplitude residual, indicando confiabilidade dos dados nas estimativas
volumeétricas.

Estes resultados indicam que, embora as diferencas entre os modelos de Schumacher-Hall e
Spurr sejam minimas, 0 modelo Silva-Bailey Exponencial apresenta um desempenho inferior em
termos de 1Ac com uma diferenca mais expressiva em relagdo ao modelo de referéncia, indicando

que este modelo tem erros de previsao ligeiramente maiores.
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Em resumo, os resultados indicam que o modelo de Schumacher-Hall Log-linear foi o mais
eficiente para estimativa de volume, seguido de perto pelo modelo Schumacher-Hall N&o linear,
com ambos os modelos apresentando baixos erros de previséo e altos indices de ajustes. Todos
0s modelos conseguiram representar mais de 96% da variabilidade dos dados.

Portanto, é essencial avaliar os modelos também com base no valor ponderado das
métricas REMQ, AIC e IAc. Essa abordagem permite ranquear os modelos de forma objetiva,
atribuindo menor peso aqueles que apresentam melhor desempenho nas métricas analisadas,
como ilustrado na (Figura 18).

Ranking Final dos Modelos com Base nos Critérios (RMSE, AIC, |Aaj)
20

—_
o

Ranking Final
=]

Schumacher-Hall Schumacher-Hall Spurr Spurr Brody Silva e Bailey Brody
Log-linear Néo linear Linear Simples Logaritmica N&o Linear Exponencial Exponencial
Modelos

Figura 18 - Ranking final dos modelos com base nos critérios estatisticos (REMQ, AIC e IAc).

O modelo de Schumacher-Hall Nao Linear recebeu o menor VPEE (4), refor¢cando sua
superioridade, enquanto o Brody N&o Linear obteve o maior VPEE (19), evidenciando
desempenho inferior. A analise grafica apresentada na (Figura 19) mostra a diferenca da
disperséo dos volumes observados e estimados pelos modelos de Schumacher-Hall Nao Linear
e Brody néo Linear.

Os modelos Schumacher-Hall N&o Linear e Brody Nao Linear apresentam diferencas

significativas na dispersao dos volumes estimados em relacdo aos observados.
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Figura 19 - Disperséo entre os volumes observados e previstos pelos modelos testados na
estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP.

Com relagdo ao desempenho dos modelos, os modelos de Schumacher-Hall (tanto log-
linear quanto ndo linear) e os modelos de Spurr (linear simples e logaritmico) mostram um bom
desempenho, com a maioria dos pontos bem alinhados na linha de identidade. Estes modelos
demonstram previsdes mais precisas para o volume dos clones de Eucalyptus urograndis.

O modelo Schumacher-Hall N&o Linear demonstra baixa dispersdo, com pontos
concentrados proximos a linha de identidade, indicando alta preciséo e robustez nas estimativas
de volume. Em contraste, 0 modelo Brody N&o Linear apresenta maior disperséo, especialmente
em volumes mais elevados, com tendéncia de subestimagdo em alguns casos e maior variacéo
nos extremos.

Estas diferencas refletem a superioridade do modelo Schumacher-Hall em capturar a
relacdo entre as varidveis preditoras e o volume, enquanto o modelo Brody néo linear apresenta

limitacGes em intervalos especificos.
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Concomitantemente com a figura anterior a analise da dispersdo do volume, a (Figura 20)

apresenta os residuos dos diferentes modelos avaliados.
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Figura 20- Distribuicdo residual entre os volumes observados e previstos pelos modelos
probabilisticos testados na estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis no
municipio de Porto Grande-AP.

Conforme a distribui¢do residual dos modelos os modelos de Schumacher-Hall (tanto
Log-linear quanto nao linear), assim como os modelos de Spurr (Linear Simples e Logaritmico),
mostram uma distribuicdo de residuos que sugere um bom ajuste aos dados. A auséncia de
padrGes ou tendéncias nos residuos sugere que estes modelos ndo apresentam erros que
comprometam as estimativas.

Em relacdo aos modelos com menor desempenho foi o modelo néo linear de Brody, pois,
o0 gréfico de residuos mostra uma indica uma leve tendéncia de subestimacdo para volumes
observados menores e uma tendéncia de superestimacao para volumes maiores.

Desta forma, modelo de Schumacher-Hall (1933) se destacou na presente pesquisa e na
area florestal é dos mais utilizados por suas robustas propriedades estatisticas, fornecendo
estimativas precisas e confiaveis de volume individual de &rvores, com resultados
consistentemente ndo tendenciosos (Campos; Leite, 2017).

Os histogramas apresentados na (Figura 21) sdo fundamentais para verificar a adequacédo

dos modelos. Desta forma, a normalidade dos residuos é uma condi¢cdo importante para muitos
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testes estatisticos e para a validade das inferéncias feitas a partir dos modelos. Portanto, a simetria
e a concentracao dos residuos em torno de zero observadas na maioria dos modelos sugerem que

eles sdo bem ajustados e apropriados para a estimativa do volume comercial de Eucalyptus

urograndis.
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Figura 21 - Histograma de frequéncia dos residuos do volume comercial (m® ha') de Eucalyptus
urograndis testados pelos modelos probabilisticos no municipio de Porto Grande-AP.

A (Figura 22) apresenta a matriz de correlacdo que mostra a relagéo entre os valores
preditos pelos diferentes modelos probabilisticos utilizados para estimar o volume comercial de
clones de Eucalyptus urograndis. A matriz de correlacdo apresentada demonstra o grau de

associacdo entre os diferentes modelos matematicos utilizados para estimar o volume de arvores.
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Os coeficientes de correlacdo variam de -1 a 1, onde valores proximos de 1 indicam uma
forte correlac@o positiva (resultados semelhantes entre os modelos), enquanto valores proximos

de 0 sugerem pouca relacdo entre as estimativas dos modelos.
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Brody_nao_Linear 066 066 068 066 0.27 1 0.27
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% Spurr_Log 1 0.99 0.99 1 0.83 0.66 0.83 0.0
2 .
Spurr_Linear 1 1 1 099 082 068 0.82 -0.5
-1.0
Schumacher_Hall_NL 1 1 1 0.99 0.85 066 0.85
Schumacher_Hall_Log 1 1 1 1 0.85 066 0.85
\/OQ \é\, N (\Q?‘ \/OQ (’;"Q N (\Q?‘ (’;"Q
‘!}\ s P é\/’\ S}. p \\6\ s \/,\ 7
s & T X o T
Sl & = > 7
& &£ S &
& S "
s F
Modelos

Figura 22- Matriz de correlagdo utilizada na estimativa dos volumes comerciais de Eucalyptus
urograndis no municipio de Porto Grande-AP.

Os resultados indicam que os modelos Schumacher-Hall Log-linear, Schumacher-Hall
N&o Linear, Spurr Linear e Spurr Logaritmica possuem correlacdo perfeita (1.00), sugerindo que
fornecem previsdes altamente similares. Da mesma forma, os modelos Silva e Bailey
Exponencial e Brody Exponencial apresentam alta correlacdo (~0.85), indicando que suas
estimativas seguem um padrdo semelhante.

Por outro lado, o modelo Brody Nao Linear se destaca com as menores correlagoes (~0.27
a 0.66), sugerindo que suas previsdes diferem significativamente das demais. Esse resultado
indica que esse modelo pode capturar padrGes distintos nos dados ou apresentar um
comportamento diferente em relagdo as varidveis preditoras.

Os resultados deste estudo evidenciaram que o modelo Schumacher-Hall Néo Linear
apresentou o melhor desempenho na modelagem volumétrica de Eucalyptus urograndis em
funcao do diametro e altura, sendo a alternativa mais precisa e confiavel para estimar o volume
comercial da espécie. A utilizacdo do modelo Schumacher-Hall Nao Linear permite um melhor
dimensionamento da producdo ao longo do tempo, auxiliando na previsdo de estoques de

madeira, maximizacéo da produtividade e rentabilidade das plantages.
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Portanto, a implementacdo do modelo Schumacher-Hall N&o Linear pela empresa
florestal representa uma estratégia decisiva para elevar a eficiéncia operacional, maximizando a

produtividade dos povoamentos de Eucalyptus urograndis.

7.4 Potencial de algoritmos de aprendizado de maquina na modelagem volumétrica de
Eucalyptus urograndis.

A (Tabela 15) apresenta as especificacdes dos modelos utilizados para a estimativa do
volume comercial de Eucalyptus urograndis, incluindo a Rede Neural Artificial (RNA) do tipo
Perceptron de Mudltiplas Camadas (MLP) e os modelos probabilisticos Clutter e Jones e

Schumacher-Hall.

Tabela 15 - Especificagdes dos modelos utilizados para estimativa do volume comercial de
Eucalyptus urograndis

Modelos Arquitetura Variaveis F“f‘gaf{de
ativacdo
Entrada Saida
RNA (Cod. 1aCod. 7)
(10-3-1) D Tangente
Clutter e Jones I Volume Hiperbdlica
Schumacher-Hall H

Em que: Hibridos = Cod1 a Cod.7; D = didmetro a 1,30 m do solo (cm); I=idade; H = altura total
(m); V = volume da arvore com casca (m3).

A modelagem por Redes Neurais Artificiais (RNA), especificamente utilizando a
arquitetura de Perceptron Multicamadas (MLP), apresentou resultados promissores na estimativa
do volume comercial de clones de Eucalyptus urograndis. A (Tabela 16) resume os principais
resultados obtidos para 0 modelo ajustado, destacando a arquitetura da rede, as variaveis de
entrada e saida, a funcdo de ativacdo utilizada e as métricas de desempenho para 0s conjuntos de

treino e validacéo.

Tabela 16 - Analise das configuracdes e estatisticas de qualidade do Perceptron Multicamadas
(MLP) usando a das funcdes de ativacdo tangente hiperbodlica aplicado a determinacao do volume
comercial de Eucalyptus urograndis no municipio de Porto Grande-AP

Variaveis 5 Treino Validaggo
RNA | Arquitetura Fungéo de
] Ativacio
Entrada Saida REMQ EMA IAc REMQ EMA  IAc
(Cod.1a Cod.7).
D Tangente
MLP 10-3-1 Volume . . 8,1414 5,6172 0,975 | 88053 6,1226 0,971
I Hiperbolica
Ht
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A arquitetura da RNA consistiu em uma camada de entrada com 10 neurdnios,
representando as varidveis preditoras (Cod.1 a Cod.7, D, I, Ht), uma camada oculta com 3
neuronios, e uma camada de saida com um dnico neurénio, representando o volume comercial
(Volume) na (Figura 23).

Figura 23- Representacdo esquematica da arquitetura da RNA. Fonte: Autora, 2024.

Foi empregada a funcéo de ativacdo Tangente Hiperbdlica para capturar as relacdes ndo
lineares entre as variaveis de entrada e a varidvel resposta. Os resultados demonstraram
desempenho satisfatorio tanto no conjunto de treino quanto no de validagdo. As métricas de erro
médio quadratico (REMQ) e erro médio absoluto (MAE) indicaram bons ajustes do modelo,
enquanto o indice de ajuste (IAc) revelou elevado grau de explicacdo dos dados pelo modelo.

No conjunto de treino, 0 REMQ foi de 8,141 e 0 EMA de 5,620, com IAc de 0,973. JA no
conjunto de validacdo, o REMQ foi de 8,810 e 0 EMA de 6,120, com IAc de 0,931. Estes
resultados indicam que a arquitetura da RNA proposta foi eficaz em capturar a variabilidade do
volume comercial em funcdo das varidveis preditoras.

A (Tabela 17) destaca os parametros estimados e as estatisticas de desempenho nos
conjuntos de treino e validacdo. Os modelos Clutter e Jones, Schumacher-Hall e a Rede Neural
Artificial (RNA) foram avaliados quanto ao ajuste e capacidade preditiva, utilizando métricas
como REMQ, EMA e indice de ajuste corrigido (IAc).
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Tabela 17 - Parametros ajustados e métricas de desempenho dos modelos testados para a
estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis em Porto Grande, AP

Coeficientes Estatistica
Modelos =575, [5 |REMO EMA] 1Ac | cv | AIC | IF
Treino Clutter e Jones | 0,847] 0,461| 0,721| 0,080| 11,608 [8,584 | 0,967 12,219 670,593 | 11,608
Schumacher-Hall[0.450 | 0,574| 0,777| 0,432| 10,196 7,184 {0,969 10,732 529,701 | 10,196
RNA 8,180 [5,658 | 0,974 |8,610 P292,439 | 8,180

Modelos Coeficientes REMQ EMA| lAc | CV AIC IF

Validac&oClutter e Jones | 0,847 0,461)| 0,721| 0,080| 10,237 [7,911 | 0,970 |10,512 11091,934 | 10,237
Schumacher-Hall| -0.450 0,574| 0,777| 0,432| 9,620 (7,385 {0,971 |9,878 [1062,975 | 9,620
RNA 9,116 16,207 | 0,969 |9,878 [L040,835 | 9,116

Em geral, os modelos ajustados (regressdo e redes) apresentaram bom desempenho na
estimativa da capacidade preditiva para a estimativa do volume comercial de clones de
Eucalyptus urograndis. As métricas de desempenho, como REMQ, EMA e indice de ajuste
corrigido (1Ac), revelaram valores satisfatorios tanto nos conjuntos de treino quanto de validacéo,
indicando que os modelos conseguem capturar adequadamente a relacdo entre as variaveis
preditoras e a varidvel resposta.

Para avaliar a diferenca nos erros médios quadraticos (REMQ) entre os grupos analisados
foi realizado o teste de Kruskal-Wallis. Este teste é apropriado para verificar diferencas
significativas entre grupos independentes quando os dados ndo atendem aos pressupostos de
normalidade e homogeneidade de variancias. Os resultados indicaram uma diferenga
estatisticamente significativa entre os modelos analisados (Kruskal-Wallis y* = 25,806; df = 2;
p-valor = 2,47e-06).

A (Figura 24), apresenta a compara¢do do REMQ entre os modelos Clutter e Jones,
Schumacher-Hall e RNA.

Comparagdo do REMQ entre Modelos

10.4

10.0

Modelo
g % E Clutter e Jones
wgp BS RuA
4
. E Schumacher-Hall
9.2
Clutter e Jones RNA Schumacher-Hall

Modelos

Figura 24- Distribuicdo do REMQ na modelagem volumétrica de Eucalyptus urograndis.
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Observa-se que 0 modelo baseado em RNA apresentou os menores valores de REMQ,
sugerindo maior precisdo na estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis quando
comparado com modelos probabilisticos, utilizando 70% dos dados para treinamento e 20% para
validacdo. O modelo Schumacher-Hall teve um desempenho intermediario, enquanto o modelo
Clutter e Jones apresentou os maiores valores de REMQ, indicando menor precisdo preditiva.

Vale ressaltar que a escolha do modelo mais adequado para aplicacao pratica ndo depende
apenas da precisdo estatistica, mas também de fatores relacionados a conveniéncia, objetivos
especificos e recursos disponiveis da empresa ou instituicdo que utilizara os resultados.

Se a empresa busca simples interpretagéo e facilidade de implementacdo do modelo, pode
usar 0s modelos classicos por ser modelos de facil aplicacdo e manutencao, diferente dos modelos
computacionais. Embora mais complexa, a RNA é capaz de capturar relacdes nédo lineares e
interacdes mais complexas entre as variaveis, sendo uma escolha interessante para empresas que
dispbem de recursos computacionais e equipes capacitadas para trabalhar com modelos mais
avancados.

Ao comparar 0s resultados da tabela de parametros ajustados em relacdo ao REMQ,
observa-se que a RNA apresentou os menores valores tanto no conjunto de treino (8,180) quanto
na validacdo (9,116). Em seguida, 0 modelo Schumacher-Hall obteve valores intermediarios
(10,196 no treino e 9,620 na validacéao), enquanto o modelo Clutter e Jones apresentou 0s maiores
REMQ (11,608 no treino e 10,237 na validacdo). Essa hierarquia esta alinhada com a distribuicao
de residuos observada na (Figura 25), evidenciando a maior ajuste da RNA em termos de precisao
preditiva.

No que se refere ao indice de Ajuste (IAc), a RNA também demonstrou o melhor
desempenho, com 0s maiores valores na tabela (0,974 no treino e 0,969 na validacéo), indicando
maior aderéncia entre os valores preditos e reais. Essa tendéncia € reforcada pelos gréaficos de
dispersdo das predicdes, nos quais a RNA apresenta os pontos mais proximos a reta de identidade
(1:1), evidenciando sua maior capacidade preditiva.

Além disso, os histogramas dos residuos indicam que a RNA possui residuos mais
concentrados préximos de zero, refletindo menor variabilidade e confirmando os menores
valores de Erro Médio Absoluto (EMA) e REMQ reportados na tabela. Essa distribuicéo reforca
a robustez da RNA como o modelo mais eficiente para estimativa do volume comercial de

Eucalyptus urograndis.
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A (Figura 25) mostra a distribuicéo gréfica da predicéo, residuos e histograma dos modelos ajustados.
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Figura 25- Graficos de predices, residuos e histogramas para os modelos Clutter e Schumacher-Hall nos conjuntos de treino e teste, utilizados na
estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis em Porto Grande, AP
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Além da analise comparativa entre a RNA e os modelos probabilisticos, também foi
investigada a importancia das varidveis preditoras utilizadas na estimativa do volume comercial
de Eucalyptus urograndis. A (Figura 26) apresenta a contribuicdo de cada variavel para a

predicdo do modelo, com base no aumento percentual do erro MSE (Mean Squared Error).

Importéncia das Variaveis
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\ | 29.26
I | 16.12
Cod3 | | 12.58
o
% Codt | | 9.96
ScCodd | 6.87
>
cd7 [ Teor
Cod6 [ ]424
Cod2 [ 28
Cod5 [ ]1.94
0 10 20 30

% Aumento no Erro MSE

Figura 26 - Importancia das variaveis na estimativa do volume comercial de Eucalyptus
urograndis com base no aumento percentual do erro MSE.

Observa-se que as variaveis diametro (D) e altura total (H) foram as mais influentes,
contribuindo com 30,6% e 29,26%, respectivamente. A variavel idade (I) também apresentou
impacto relevante, com 16,12% de contribuicdo. Entre os cddigos dos clones avaliados, Cod.3
e Cod.1 destacaram-se com 12,58% e 9,96%, respectivamente, enquanto os demais hibridos
apresentaram menor influéncia na predicéo.

Estes resultados reforcam a importancia do didmetro e da altura como principais
variaveis explicativas na modelagem do volume comercial. A influéncia dos diferentes hibridos
também sdo variaveis relevantes no crescimento e na produtividade, destacando a necessidade
de abordagens especificas para diferentes materiais genéticos, bem como o valor de
importancia.

A (Tabela 18) apresenta a importancia das variaveis na predicdo do volume de
Eucalyptus urograndis, com base em duas métricas principais: %PAEMQ e IPN%PAEMQ,

complementadas pela anélise de sensibilidade.
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Tabela 18 - Importancia e sensibilidade das variaveis no modelo Random Forest com base no
aumento percentual do erro MSE e pureza dos nos

Variaveis %PAEMQ IPN%PAEMQ Sensibilidade
D 30,6356 801420,131 11,7138
H 29,2250 695981,978 7,7870
I 16,1183 266129,899 0,3101
Cod.3 12,5827 90426,136 0,0000
Cod.1 9,9610 56084,699 0,0000
Cod.4 6,8722 8802,579 0,0000
Cod.7 6,0672 5589,585 0,0000
Cod.6 4,2413 21687,981 0,0000
Cod.2 2,8030 1526,207 0,0000
Cod.5 1,9380 2588,665 0,0000

%PAEMQ (Aumento Percentual no Erro MSE), IPN (Aumento na Pureza dos Nos).

O modelo identifica D e H como varidveis primordiais para a predi¢cdo do volume
comercial, tanto pelo alto %PAEMQ quanto pela alta sensibilidade. Isto é consistente com o
conhecimento florestal, pois o volume de uma arvore esta diretamente relacionado ao seu
diametro e altura. Embora a idade tenha alguma influéncia, seu impacto € muito menor que o
de D e H, possivelmente porque o crescimento em volume se estabiliza em &rvores mais velhas.
Os hibridos contribuiram menos para a predicdo do volume, indicando que as diferencas
genéticas entre os hibridos ndo sdo tdo criticas quanto as variaveis dendrometricas.

Para aplicagdes praticas da importancia da sensibilidade, é recomendavel priorizar o uso
de D e H no ajuste de modelos volumétricos, enquanto H e Hibrido devem ser reavaliadas
quanto a sua utilidade e forma de inclusdo no modelo. Strobl et al. (2007) discutem que medidas
como %PAEMQ e IPN%PAEMQ podem ser enviesadas devido ao nimero de categorias ou a
escala de medicdo das variaveis preditoras, levando a selegdo incorreta de varidveis e
distorcendo os resultados, especialmente quando variaveis irrelevantes possuem muitas
categorias. Além disto, Strobl et al. (2008) destacam que a correlacdo entre preditores pode
influenciar as medidas de importancia das variaveis, resultando em preferéncias por variaveis
correlacionadas nos modelos Random Forest.

De maneira geral, os resultados deste estudo demonstram que 0 modelo de aprendizado de
maquina apresentou desempenho superior na estimativa do volume comercial de Eucalyptus
urograndis, superando os modelos probabilisticos tradicionais, como Clutter e Jones e
Schumacher-Hall, tanto em precisdo preditiva quanto em robustez estatistica. Com menores
valores de REMQ e EMA e um indice de ajuste (IAc) mais elevado, a abordagem baseada em

aprendizado de maquina foi mais preciso na modelagem volumétrica.
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Além disso, ao analisar a contribuicdo das varidveis no modelo, as variaveis categoricas
demonstraram impacto relevante, ainda que menos expressivo que as variaveis numéricas. Esse
resultado reforca a importancia de explorar diferentes tipos de variaveis na modelagem
volumétrica, possibilitando ajustes mais refinados e projecfes mais acuradas, alinhadas as

particularidades genéticas e ambientais dos povoamentos analisados

7.5 Impacto de simulagdes com amostras aleatorias na estimativa do volume de Eucalyptus
urograndis comparando modelos de aprendizado de maquina e probabilisticos

A (Tabela 19) apresenta as estatisticas descritivas das métricas de desempenho dos
modelos testados. Sdo apresentados os valores minimo, maximo, quartis, mediana, média,
desvio padrao e coeficiente de variacdo para cada métrica de avaliagdo (RMSE, MAE e 1Aaj)

para a estimativa do volume de Eucalyptus urograndis.

Tabela 19 - Estatisticas descritivas das métricas de avaliacdo dos modelos testados de
aprendizado de maquina e probabilisticos com amostras aleatdrias na estimativa do volume de
comercial de Eucalyptus urograndis

Modelos Simulagdes REMQ EMA 1Aaj
Min 1,00 8.123 5736 0,972

1st Qu, 575 8,202 5,768 0,973

Mediana | 10,50 8,264 5,808 0,973

Média 10,50 8,275 5,820 0,973

RNA —100% 3rd Qu, 15,25 8,516 5,850 0,974
Max 20,00 8,516 5,952 0,974

Min 1,00 7,694 5,497 0,951

1st Qu, 5,75 8,781 6,163 0,962

Mediana | 10,50 8,986 6,405 0,967

RNA -70/30 Média 10,50 9,170 6,423 0,966
3rdQu, | 15,25 9,652 6,797 0,971

Max 20,00 10,325 7211 0,978

Min 1,00 8,831 6,074 0,968

1st Qu, 575 8,831 6,074 0,969

Mediana | 10,50 8,842 6,078 0,970

Schumacher-Hall -100% =y, e 10,50 8,881 6,111 0,969
3rdQu, | 15,25 8,922 6,145 0,970

Max 20,00 9,019 6,221 0,970

Min 1,00 7.275 5,211 0,954

1st Qu, 575 8,615 5,996 0,968

Mediana | 10,50 9,013 6,179 0,970

Schumacher-Hall -70/30 1=, 2 o 10,50 8,937 6,166 0,970
3rdQu, | 15,25 9,422 6,414 0,973

Max 20,00 10,200 7,200 0,980
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Os modelos treinados com 100% dos dados (RNA e Schumacher-Hall) apresentam
menor variagdo nos resultados, indicando maior estabilidade nas previsdes. Em contrapartida,
0 modelo RNA 70/30 demostra maior dispersao nos erros (RMSE e MAE), sugerindo que sua
performance pode ser mais sensivel a amostragem dos dados de treino. O modelo Schumacher-
Hall 70/30 apresenta maior consisténcia em comparacdo a RNA 70/30, o que sugere que 0
método Schumacher-Hall pode ser mais robusto quando ha menos dados disponiveis para
treinamento. Além disso, o 1Aaj foi elevado em todos os modelos e todas as abordagens testadas
foram capazes de capturar bem a relacdo entre D, H e o volume estimado.

A (Tabela 20) apresentada mostra 0s parametros ajustados (bo, b1 € b2) para 0 modelo
de Schumacher e Hall em 20 simulacg@es distintas. Este modelo ¢ amplamente utilizado na
estimativa do volume comercial de arvores. As simulacdes foram realizadas para avaliar a
estabilidade dos ajustes do modelo ao longo de diferentes particionamentos dos dados. Cada
simulacdo gerou valores ligeiramente diferentes para os parametros, refletindo as variagoes

inerentes a amostragem e ao ajuste do modelo.

Tabela 20 - Parametros estimados do modelo Schumacher-Hall log-linear em 20 Simulacdes
para a estimativa do volume de Eucalyptus urograndis

Autor Modelo Simulagdes B Coech1|entesb2
1 5,1043 0,0362 | -0,1430
2 49418 | -0,0082 | -0,1121
3 50061 | -0,0017 | -0,1449
4 4,6369 0,0257 | -0,0419
5 48335 | -0,0151 | -0,0643
6 51198 | -0,0695 | -0,1104
7 49412 | -0,0155 | -0,1072
8 47844 | -0,0277 | -0,0326
9 47779 | -0,0292 | -0,0341
Schumacher e Hall V; = elBotFrlog(Di)+fz log(Hi)] g, ﬁ 2(5)2171(; (?(?731579 :gflJi;i
12 4,7443 0,0604 | -0,1201
13 49250 | -0,0708 | -0,0335
14 4,8034 0,0127 | -0,0886
15 47730 | -0,0116 | -0,0434
16 49787 | -0,0148 | -0,1216
17 4,7747 0,0322 | -0,0953
18 50575 | -0,0706 | -0,0884
19 49633 | -0,0180 | -0,1091
20 49949 | -0,0553 | -0,0788

bo, b1 € b2 sdo os pardmetros

Os valores ajustados desses parametros em cada simulacdo possibilitaram avaliar a
consisténcia e a robustez do modelo ao ser aplicado a diferentes conjuntos de dados.

A (Tabela 21) apresenta os resultados detalhados das 20 simulagdes realizadas para cada
modelo e configuracdo de treinamento. Sdo exibidas as métricas RMSE, MAE e 1Aaj para as

fases de treino e validacdo dos modelos RNA e Schumacher-Hall.
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Tabela 21 - Estatisticas das 20 simula¢des independentes para os modelos RNA e Schumacher-Hall nas Configuracdes de Treino (70% e 100%) e

Validacdo (30%) para a estimativa do volume de Eucalyptus urograndis

Treino (70%

Validacéo (30%0)

Treino (100%)

Modelos Simulagdes REMQ EMA 1Aaj REMQ EMA 1Aaj Desvio Padréo Media do Intervalo de REMQ EMA 1Aaj
Volume (m3) Volume (m3) Confianca_95%
1 8,414 5,877 0,972 8,917 6,086 0,970 51,885 97,868 6,856 8,281 5,813 0,973
2 8,545 6,062 0,972 8,434 5,783 0,972 50,679 97,230 6,697 8,389 5,901 0,973
3 8,418 5,877 0,973 8,788 6,523 0,970 51,232 102,344 6,770 8,294 5,793 0,973
4 8,210 5,688 0,975 8,760 6,390 0,968 54,814 104,408 7,243 8,286 5,843 0,973
5 8,119 5,829 0,973 8,940 6,331 0,971 52,391 103,639 6,923 8,249 5,824 0,974
6 8,578 6,036 0,971 7,694 5,563 0,978 46,408 95,936 6,133 8,271 5,803 0,973
7 8,041 5,612 0,976 8,879 6,420 0,966 52,434 100,025 6,929 8,220 5,814 0,974
8 8,199 5,873 0,974 8,716 6,026 0,969 47,449 98,982 6,270 8,263 5,802 0,973
9 7,842 5,589 0,977 9,707 6,771 0,961 45,894 94,174 6,065 8,213 5,819 0,974
RNA 10 8,384 5,818 0,972 9,027 6,188 0,969 51,136 97,241 6,757 8,280 5,841 0,973
11 8,178 5,678 0,976 8,945 6,268 0,961 47,985 96,631 6,341 8,937 6,212 0,969
12 8,266 5,737 0,972 10,171 6,699 0,965 52,354 103,386 6,918 8,238 5,802 0,974
13 7,950 5,500 0,975 9,531 6,886 0,966 50,597 94,943 6,686 8,135 5,761 0,974
14 8,537 6,079 0,971 8,058 5,497 0,977 52,152 104,831 6,892 8,242 5,798 0,974
15 7,586 5,381 0,978 10,325 7,211 0,958 50,647 101,554 6,693 8,234 5,795 0,974
16 7,786 5,429 0,977 9,603 6,674 0,962 50,027 98,987 6,611 8,177 5,764 0,974
17 7,936 5,635 0,978 9,892 6,876 0,951 50,609 95,089 6,688 8,208 5,796 0,974
18 7,918 5,672 0,977 9,633 6,929 0,959 50,827 99,105 6,716 8,205 5,752 0,974
19 7,654 5,492 0,976 10,246 7,042 0,962 53,175 101,125 7,027 8,305 5,793 0,973
20 8,249 5,859 0,971 9,127 6,299 0,973 52,453 100,264 6,931 8,241 5,818 0,974
1 8,203 5,782 0,975 10,200 6,642 0,954 51,885 97,868 6,856 9,073 6,285 0,968
2 8,629 5,923 0,970 9,280 6,579 0,969 54,489 97,868 7,200 9,053 6,357 0,968
3 8,902 6,109 0,969 8,705 6,015 0,971 55,530 105,757 7,338 9,366 6,478 0,966
4 8,919 6,129 0,966 8,647 6,003 0,976 50,985 104,459 6,737 8,959 6,257 0,969
5 9,013 6,108 0,968 8,323 6,136 0,973 47,977 101,821 6,340 9,129 6,377 0,968
6 9,108 6,275 0,968 8,195 5,759 0,973 53,457 99,349 7,064 9,104 6,312 0,968
7 8,563 5,959 0,970 9,412 6,388 0,970 50,121 99,282 6,623 9,247 6,393 0,967
8 8,619 5,957 0,972 9,418 6,325 0,964 50,970 105,586 6,735 9,079 6,288 0,968
9 8,575 5,740 0,970 9,437 6,765 0,968 47,592 97,348 6,289 9,049 6,352 0,968
Schumacher - 10 8,658 5,959 0,970 9,245 6,358 0,969 50,156 98,455 6,628 9,073 6,279 0,968
Hall 11 8,812 6,130 0,967 8,836 6,023 0,974 48,800 98,509 6,449 8,992 6,247 0,969
12 8,471 5,923 0,972 9,615 6,346 0,964 43,689 97,720 5,773 9,125 6,372 0,968
13 8,710 5,916 0,971 9,198 6,515 0,966 52,062 101,970 6,880 9,109 6,279 0,968
14 9,414 6,478 0,964 7,275 5,211 0,980 49,651 101,043 6,561 8,901 6,209 0,969
15 8,531 5,847 0,970 9,546 6,674 0,968 54,135 102,553 7,154 8,913 6,252 0,969
16 8,682 6,034 0,970 9,203 6,077 0,969 46,988 97,922 6,209 9,138 6,319 0,968
17 8,496 5,834 0,969 9,549 6,673 0,970 54,169 98,449 7,158 9,124 6,276 0,968
18 8,684 6,062 0,971 9,564 6,052 0,964 52,334 104,177 6,916 9,115 6,348 0,968
19 9,364 6,473 0,964 7,491 5,244 0,980 48,314 97,548 6,384 9,083 6,241 0,968
20 9,023 6,151 0,966 8,382 5,945 0,976 48,058 99,008 6,351 9,241 6,392 0,967
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As 20 simulagdes conduzidas para 0 modelo RNA apresentaram desempenho
consistente, com RMSE variando entre 7,586 e 8,578 no conjunto de treino (70%) e entre 7,694
e 10,325 na validagédo (30%). O EMA oscilou entre 5,381 e 6,062 no treino e entre 5,497 e
7,211 na validacédo. O indice de ajustamento (1Aaj) indicou elevada acuracia do modelo, com
valores acima de 0,96 na maioria das simulacdes, atingindo até 0,978.

A andlise do ajuste global (100% dos dados) revelou um RMSE médio de
aproximadamente 8,25, EMA proximo de 5,81 e 1Aaj em torno de 0,974, indicando um bom
ajuste do modelo. A variacdo no desvio padrdo do volume comercial (m3) nas simulacdes de
RNA ficou entre 45,894 e 54,814, enquanto a média do volume comercial oscilou entre 94,174
e 104,831 m3, com um intervalo de confianga de 95% variando de 6,065 a 7,243.

Os resultados das 20 simulagdes do modelo Schumacher-Hall apresentaram RMSE
entre 8,203 e 9,414 no treino (70%) e entre 7,275 e 10,200 na validacdo (30%). O EMA variou
entre 5,740 e 6,478 no treino e entre 5,211 e 7,042 na validacdo. O 1Aaj manteve-se entre 0,954
e 0,980, evidenciando a eficiéncia do modelo na estimativa volumétrica.

No ajuste global, o RMSE médio foi de aproximadamente 9,10, o EMA ficou em torno
de 6,31 e 0 1Aaj manteve-se proximo de 0,968. O desvio padrdo do volume comercial variou
entre 43,689 e 55,530 m3, enquanto a média do volume comercial situou-se entre 97,348 e
105,757 m3, com um intervalo de confianga de 95% variando de 5,773 a 7,338.

Os resultados indicam que o modelo RNA apresentou um desempenho ligeiramente
superior ao modelo Schumacher-Hall, especialmente no que se refere ao RMSE e ao EMA. O
IAaj do RNA foi consistentemente maior, chegando a 0,978, enquanto o Schumacher-Hall
atingiu um maximo de 0,980 em uma simulacdo isolada. 1sso sugere que a RNA pode fornecer
previsdes mais ajustadas ao volume comercial de clones de Eucalyptus urograndis.

Além disso, foi aplicada a validag&do cruzada para garantir a robustez e a generalizacdo
dos modelos. Na validacdo cruzada os resultados demonstram que os modelos treinados com
100% dos dados apresentaram menor variagdo nos erros, 0 que sugere maior estabilidade nas
previsdes. O modelo RNA 100% manteve valores consistentes de REMQ (8,275 £ 0,095), EMA
(5,820 + 0,072) e 1Aaj (0,973 + 0,0007), indicando um bom ajuste ao conjunto total de dados
conforme a (Tabela 22) que exibe as estatisticas das métricas RMSE, MAE e 1Aaj ao longo dos
k-folds utilizados na validacgao cruzada.

Da mesma forma, o modelo Schumacher-Hall 100% também apresentou baixa
variabilidade, com REMQ médio de 8,881, EMA de 6,111 e 1Aaj de 0,969. Por outro lado, o0s
modelos treinados com 70% dos dados e validados com 30% apresentaram maior variabilidade
nos erros. O RNA 70/30 obteve média de REMQ de 9,170, EMA de 6,423 e 1Aaj de 0,966,
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apresentando maior dispersdo em relacdo a sua versdo com 100% dos dados. O Schumacher-
Hall 70/30, por sua vez, demonstrou desempenho mais estavel, com media de REMQ de 8,937,
EMA de 6,166 e 1Aaj de 0,970, sugerindo que este modelo pode ser menos sensivel a diviséo

dos dados de treino e validacéo.

Tabela 22 - Estatisticas da validagdo cruzada: RMSE, MAE e 1Aaj para os modelos testados de
aprendizado de maquina e probabilisticos com amostras aleatérias na estimativa do volume de
comercial de Eucalyptus urograndis

Modelos REMQ EMA 1Aaj
Média | Desv.Padrdo | IC 95 | Média | Desv.Padrdo | IC 95 | Média | Desv.Padrdo | IC 95
RNA 70/30 9,1696 0,7103 0,3113 | 6,4230 0,4775 0,2093 | 0,9664 0,0066 0,0029

Schumacher- 8,9367 0,6647 0,2913 | 6,1660 0,4340 0,1902 | 0,9700 0,0053 0,0023
Hall 70/30

Schumacher- 8,2754 0,1070 5,8201 | 5,8201 0,0601 0,0263 | 0,9733 0,0007 0,0003
Hall 100%

RNA 100% 8,8810 0,0252 6,1112 | 6,1112 0,0439 0,0132 | 0,9693 0,0004 0,0002

Na validagao dos modelos (30% dos dados), os erros do RNA 70/30 apresentaram maior
variagdo, com RMSE entre 7,694 e 10,325, enquanto o Schumacher-Hall 70/30 mostrou menor
dispersao, variando entre 7,275 e 10,200. Este resultado indica que o modelo Schumacher-Hall
é mais estavel e robusto quando treinado com uma quantidade menor de dados.

Os resultados estatisticos com a validagéo cruzada indicaram que os modelos treinados
com 100% dos dados apresentam menor variabilidade nos erros, 0 que sugere maior
estabilidade nos resultados. Segundo Yates et al. (2023) a validacéo cruzada é importante para
encontrar um equilibrio entre desempenho e estabilidade dos modelos.

Ap0s a analise da validacdo cruzada, foi realizado a anélise de variancia (ANOVA) para
verificar se ha diferencas estatisticamente significativas entre os modelos em relacdo ao
(REMQ) conforme (Tabela 23).

Tabela 23 - Analise de variancia (ANOVA) para compara¢do de modelos ajustados de RNA, e
Schumacher-Hall na estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis

FV GL SQ QM F p>valor
Equacdes 3 8,691 2,8969 10,72 5,94e-06 ***
Residuos 76 20,454 0,2703

Total 79 29,236

Em que: FV = Fontes de variagdo; GL = graus de liberdade; SQ = som ade quadrados; QM =
quadrados médios; F= valor calculado do teste de F; p= nivel de significancia.
F(o.05;3.766L) = 2.724944

O teste ANOVA revelou uma diferenca estatisticamente significativa entre os modelos
analisados (F = 10,72; p-valor = 5,94e-06), indicando que pelo menos um dos modelos

apresenta desempenho diferentes em relacdo aos demais. A partir da analise da ANOVA foi
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feito o teste de Scott-Knott para identificar diferencas significativas entre os modelos avaliados
(Tabela 24).
Observa-se que independente da escolha da significancia (a = 5% ou o= 1%) ndo houve

auteracdo na formacéo dos grupos analizados.

Tabela 24 - Resultados do Teste de Scott-Knott para comparacdo do desempenho dos modelos
testados de aprendizado de maquina e probabilisticos com amostras aleatorias na estimativa do
volume de comercial de Eucalyptus urograndis

Modelo REMQ 5% 1%
RNA 70/30 9,17 a a
Schumacher-Hall 70/30 8,98 a a
Schumacher-Hall 100% 8,83 a a
RNA 100% 8,28 b b

Os resultados indicam que o0 modelo RNA 100% apresentou os menores erros (REMQ
= 8,28 e EMA = 5,83), diferenciando-se estatisticamente dos demais modelos. Ja o modelo
Schumacher-Hall 100% demonstrou um desempenho intermediario, enquanto 0 RNA 70/30
apresentou os maiores erros, sugerindo maior variabilidade nas previsoes.

Em relacdo ao 1Aaj, o0 RNA 100% obteve o maior valor (0,97), destacando-se dos
demais modelos, enquanto o0 RNA 70/30 apresentou os menores indices de ajuste. Esses
resultados reforcam que o treinamento com 100% dos dados contribui para maior precisdo e
estabilidade nas estimativas.

A (Figura 27), apresenta a comparacao grafica das métricas de desempenho dos modelos
testados, incluindo REMQ (A). EMA (B) e IAaj (C). Estes gréaficos reforcam os resultados
obtidos nas analises estatisticas e nos testes realizados, evidenciando as diferencas no
desempenho dos modelos RNA e Schumacher-Hall sob diferentes configuragdes de

treinamento.
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Figura 27 -Comparagdo dos modelos RNA e Schumacher-Hall para estimativa volumétrica
com base em REMQ, MAE e |A3j.

Corroborando com os resultados o fato de os modelos treinados com 100% dos dados
apresentarem menor variabilidade nos erros sugere que a amostragem reduzida para validacdo
pode introduzir incertezas na avaliagdo do desempenho dos modelos. Ao retirar 30% da amostra
para validacdo (aproximadamente 220 arvores), assume-se que essa porcdo representa

adequadamente toda a populacdo de 733 arvores, 0 que, estatisticamente, € uma suposicao
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questionavel, conforme demonstrado pelo calculo da probabilidade extremamente baixa de
selecionar uma Unica amostra que represente fielmente a populagéo.

Isto significa que, ao dividir os dados para validacao, existe uma grande chance de que
a amostra escolhida ndo seja completamente representativa da populacdo, levando a variacdes
maiores nos resultados. Por outro lado, ao treinar os modelos com 100% dos dados disponiveis,
garantimos que todas as informagGes sdo utilizadas no ajuste, reduzindo a variabilidade e
aumentando a estabilidade dos erros.

Portanto, estes resultados reforcam a importancia de considerar o tamanho da amostra e
a representatividade estatistica na escolha da metodologia de validagdo, uma vez que a retirada
de apenas uma amostra para validagcdo pode levar a inferéncias menos robustas sobre o

desempenho real dos modelos.

7.6 Otimizacdo de modelos preditivos com algoritmo genético para estimativa do volume

de Eucalyptus urograndis

A (Tabela 25) apresenta os resultados do treinamento e validacdo de quatro modelos
preditivos (RNA, MVS, Random Forest e Schumacher-Hall) aplicados na estimativa do volume
comercial de arvores. Os modelos foram ajustados utilizando o Algoritmo Genético (AG), que
otimizou os parametros de cada método para maximizar o desempenho preditivo.

Para cada modelo, sdo apresentados 0s parametros ajustados, assim como as métricas

de desempenho: REMQ, EMA e IAc nos conjuntos de treino e validag&o.

Tabela 25 - Desempenho dos modelos preditivos (RNA, MVS, Random Forest e Schumacher-
Hall) em treino e validacdo, com pardmetros ajustados pelo Algoritmo Genético (GA)

0 A Treino Validagdo
N Modelos Parametros REMO EMA 1Ac |REMO EMA 1A
1 |RNA size=5 decay = 0,01 8,310 5,884 0,972(10,280 6,864 0,965
2 |SVM cost =10 gamma = 0,1 8,639 5,991 0,970 9,280 6,317 0971
3 |RandomForest |ntree =200 mtry =2 4,668 3,239 0,991 9,997 6,238 0,970
4 |Schumacher-Hall [bo = 26284 |b: =15914 |h, =1,1386 8,781 6,113 0,969| 0,969 6,257 0,973

Em que: (size): tamanho; (decay): decaimento; (cost): custo; (gamma): gama (parametro que
define a forma do kernel nas Maquinas de Vetores de Suporte; (ntree): nimero de arvores;
(mtry): nimero de variaveis e bo, b1 e bz 0s coeficientes usados para o0 modelo de Schumacher-
Hall.

Observa-se que a RNA, ajustada com cinco neur6nios na camada oculta e uma taxa de
decaimento de 0,01, apresentou um desempenho consistente e robusto. O modelo alcangou um
IAc superior a 0,96 em ambos os conjuntos, de treino e validagdo, demonstrando elevada

capacidade preditiva e eficiéncia na modelagem do volume comercial.
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A MVS (Maquina de Vetores de Suporte), configurada com um custo de 10 e um
parametro gamma de 0,1, apresentou resultados satisfatorios, alcancando um IAc de 0,971 no
conjunto de validagéo, indicando boa consisténcias nos resultados.

Random Forest quando ajustado com 200 arvores e dois preditores por nd, foi o modelo
mais eficiente no treino, com menor REMQ (4,668) e maior IAc (0,991).

O modelo de Schumacher-Hall apresentou desempenho consistente, com IAc de 0,973
no conjunto de validacdo. Estes resultados destacam a eficacia do AG na calibracdo dos
parametros e reforcam a flexibilidade dos métodos avaliados na modelagem volumétrica. A

(Tabela 26) apresenta a comparagao geral dos modelos ajustados utilizando (AG).
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Tabela 26 - Comparacdo dos modelos RNA, SVM, Random Forest e Schumacher-Hall na
estimativa do volume comercial de Eucalyptus urograndis em Porto Grande-AP, com
parametros ajustados e métricas de desempenho

N°  Modelos Parametros Estatltica
REMQ EMA 1AC
1 RNA size=5 decay = 0,001 11,978 7,091 0,952
2 RNA size=10 decay = 0,001 9,736 6,529 0,968
3 RNA size =15 decay = 0,01 13,229 7,871 0,941
4 RNA size=5 decay = 0,01 10,309 6,782 0,964
5 RNA size=10 decay = 0,01 12,316 7,398 0,949
6 RNA size =15 decay = 0,05 12,648 7,629 0,946
RNA size =5 decay = 0,05 9,621 6,416 0,969
8 RNA size =10 decay = 0,05 10,327 6,934 0,964
9 RNA size =15 decay = 0,05 11,546 7,358 0,955
10 RNA size =20 decay = 0,01 10,039 6,941 0,966
1 SWM cost=1 gamma = 0,001 19,478 10,976 0,872
2 SVM cost=10 gamma = 0,001 14,527 9,141 0,929
3 SVM cost =100 gamma = 0,001 10,286 7,012 0,964
4 SVM cost=1 gamma = 0,01 12,270 7,592 0,949
5 SVM cost=10 gamma = 0,01 10,112 6,756 0,966
6 SVM cost =100 gamma = 0,01 9,550 6,640 0,969
7 SVM cost=1 gamma = 0,1 10,494 6,840 0,963
8 SVM cost=10 gamma =0,1 9,280 6,317 0,971
[ 9 Jswm cost = 100 gamma = 0,1 8,967 6,204 0,973
10 SwM cost = 1000 gamma = 0,01 9,294 6,417 0,971
1 Random Forest ntree = 100 miry = 2 9,556 6,380 0,969
2 Random Forest ntree = 200 mtry = 2 9,389 6,174 0,970
3 Random Forest ntree = 300 mtry = 2 9,314 6,182 0,971
4 Random Forest ntree = 100 mtry =3 9,460 6,275 0,970
5 Random Forest ntree = 200 mtry =3 9,565 6,348 0,969
6 Random Forest ntree = 300 mtry =3 9,404 6,215 0,970
7 Random Forest ntree = 100 mtry =4 9,363 6,163 0,971
[ 8 |RandomForest ~ ntree=200  mtry=4 9,313 6,123 0,971
9 Random Forest ntree = 300 mtry = 4 9,447 6,211 0,970
10  Random Forest ntree = 500 mtry = 2 9,398 6,191 0,970
1 Schumacher-Hall b, = -2,621364 b2 =1,592847 b; =1,135066 8,965 6,266 0,973
[ 2 ]schumacher-Hall b, = 2639286 b, =1606228 b= 1129811 8,043 6,252 0,973
3 Schumacher-Hall b, = -2,608619 b,=1,592914 b; =1,130629 8,984 6,281 0,973
4 Schumacher-Hall b, = 2,619934 b, =1,617640 b;=1,113666 8,974 6,281 0,973
5 Schumacher-Hall b, =-2,626090 b, =1,611530 b, =1,120747 8,964 6,270 0,973
6 Schumacher-Hall b, = -2,628457 b, =1,605066 b;=1,127098 8,958 6,264 0,973
7 Schumacher-Hall bl = -2,627852 b,=1,615954 by =1,117790 8,962 6,271 0,973
8 Schumacher-Hall b, = -2,600066 b,=1,571226 by =1,146424 8,991 6,281 0,973
9 Schumacher-Hall b, = -2,632018 b,=1,615158 by =1,119730 8,956 6,265 0,973
10  Schumacher-Hall b, = -2,631047 b,=1,592366 by =1,138763 8,951 6,254 0,973

Redes Neurais Artificiais (RNA)

Para 0 modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA), foram testadas 10 configuracdes

variando o numero de neur6nios na camada oculta (size) e o valor de regularizacdo (decay).
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Configuracbes com mais neurbnios e menor regularizacdo tendem a capturar mais
complexidade nos dados, enquanto configuragdes com mais regularizacdo ajudam a evitar o
sobreajuste. Os resultados mostraram que a configuragdo do modelo RNA de nimero 7
apresentou tamanho = 5 neurénios na camada oculta, com taxa de aprendizagem igual a 0.05.
O valor da regularizacao apresentou 0 menor REMQ =9,3207 e EMA = 6,4159 em comparacgéo
com os outros modelos RNA, além de um bom valor de 1Ac = 0,9690.

Isto indica que este modelo conseguiu prever com maior precisao, minimizando o erro
absoluto e o0 quadrado médio dos erros, além de representar mais de 96% dos dados. Santana et
al. (2023) avaliaram o desempenho de diferentes técnicas de aprendizado de maquina (ML)
para prever o volume de madeira de eucaliptos, utilizando o D e H como variaveis de entrada.
Quando utilizaram atributos combinados D e H para estimacdo do volume obtiveram entre
todos os modelos testados r = 0,95.

Martins et al. (2016), ao investigarem configuracdes adequadas de RNA para a prognose
da producdo florestal em plantios de eucaliptos no nivel de povoamento, constataram que as
redes treinadas com Algoritmos Genéticos, configurado com parametros como populacdes
variando de 50 a 1000 (incrementos de 50), taxas de mutacdo entre 0,1 e 0,5 (incrementos de
0,1), e taxas de cruzamento de 0,05 a 0,70 (incrementos de 0,05). A combinagdo destes
parametros resultou em 114 configuracdes para o treinamento das RNA. Para os seus resultados
0 uso do algoritmo ndo foi satisfatério. Em alguns casos, as configuragdes ndo convergiram
corretamente ou apresentaram resultados tendenciosos, comprometendo a precisdo das
previsoes.

Os resultados deste estudo, juntamente com os obtidos por Binoti et al. (2014), que
também aplicaram estes algoritmos para estimar volumes de povoamentos florestais, sugerem
que estes métodos podem apresentar limitacdes em determinadas estimativas florestais, como
na previsdo de crescimento e na avaliagdo volumétrica de povoamentos. Isto indica que, para

algumas aplicac@es especificas, estes algoritmos podem ndo ser a abordagem mais adequada.

Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

Para 0 SVM, foram testadas diferentes combinagdes de custo (cost) e parametro de
suavizacao (gamma). No caso da Maquina de Vetores de Suporte (SVM), os hiperparametros
ajustados foram o custo que controla a penalidade para erros, e 0 gamma, que controla a
flexibilidade do modelo. Observou-se que um valor intermediario para ambos os parametros
proporcionou melhores resultados, como evidenciado pela equagdo nimero 9 do modelo SVM
(custo = 100, gamma = 0,1), apresentou um REMQ de 8,9668 e um IAc de 0,97. As melhores
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configuracbes de SVM, foram as equagdes 9, sugerindo que o custo mais alto e gamma
intermediério proporcionam um bom ajuste ao modelo. Configura¢es com custo muito baixo
como pode ser visto na equagdo 1 do modelo SVM (custo = 1), resultou em maior REMQ,
sugerindo que o modelo estava subajustado para estes parametros.

O uso de Aprendizagem de Maquina se destaca por apresentar resultados precisos e
acurados na predicdo de variaveis biométricas florestais (Binoti et al., 2014; Martins et al.,
2016; Gao et al., 2018; Pandit et al., 2018; Cunha Neto et al., 2019). Com base nos resultados
apresentados, observa-se que os modelos de aprendizado de maquina, em particular o SVM
com custo = 100 e gamma = 0.01, demonstraram melhor desempenho geral em termos de
REMQ e IAc.

Random Forest

No modelo de Random Forest, 0 nimero de arvores (ntree) e 0 nimero de variaveis
selecionadas para cada divisdo (mtry) foram ajustados. A equacao nimero 8 do modelo Random
Forest (ntree = 200, mtry = 4) apresentou 0 melhor desempenho, com um REMQ de 9,3128,
EMA = 6,123 e um IAc de 0,97. Esta configuragdo mostrou que um nimero moderado de
arvores combinado com mais variaveis selecionadas por né proporciona um ajuste mais preciso.
Configuragdes com muitas arvores e menos varidveis, como nas equagbes 1 e 2, ndo
apresentaram melhorias significativas no desempenho do modelo.

Estudos recentes, como o de Hu et al. (2023), também demonstram o potencial de
otimizagBes baseadas em algoritmos genéticos para melhorar modelos florestais. Utilizando o
algoritmo genético adaptativo de floresta aleatoria (RF-AGA), assim como, aprimoraram a
estimativa da biomassa acima do solo (AGB) em florestas por meio da selecdo de caracteristicas
baseadas em mecanismos de dispersdo e analise de sensibilidade. Embora 0 REMQ de 10,42
obtidos por eles seja superior aos resultados deste estudo, o uso de algoritmos genéticos se
destaca como uma abordagem promissora para melhorar a precisdo em estimativas florestais,

especialmente em ambientes complexos.

Modelo de Schumacher-Hall

Os resultados indicaram que pequenas variagdes nos coeficientes by, b2 e bs tiveram
impactos limitados nas métricas de desempenho do modelo Schumacher-Hall. No geral, o
modelo apresentou uma REMQ variando de 8,95 a 8,98, e um IAc de 0,97 entre as 10 equacGes
testadas, indicando um ajuste consistente e robusto. Das 10 equac6es a que melhores se ajustou
foi a equacdo modelo 2. Schumacher-Hall, que apresentou REMQ de 8,9433 e EMA de 6,251.
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Os coeficientes b1=-2,6392, b,=1,6062 e b3=1,1298, ajustam a relacdo entre o diametro
(D), a altura total (H) e o volume estimado (V). O parametro by é um intercepto que ajusta a
escala da relagdo, enquanto by e bz controlam a influéncia relativa de D e H, respectivamente.
Os valores de b, variaram entre 1,571 e 1,617, indicando uma influéncia relativamente estavel
do didmetro no volume. O coeficiente bz, que ajusta a relagdo com a altura, variou entre 1,113
e 1,146, o que também sugere uma varia¢do limitada da contribuicdo da altura no ajuste. Todas
as 10 equag0es apresentaram um lIAc acima de 0,96 o que indica que os 10 modelos avaliados
capturaram mais de 96% da variabilidade nos dados, demonstrando que os coeficientes
otimizados sdo adequados para a modelagem volumétrica nestes dados especificos.

Resultados semelhantes foram observados no estudo de Azevedo et al. (2020), que
exploraram diferentes abordagens para modelar volumes mdltiplos do fuste de arvores de
eucalipto, incluindo o uso das equacBes de Schumacher e Hall. Neste estudo, os modelos
também se mostraram eficazes, apresentando uma boa distribuicdo dos residuos, com um viés
leve apenas para volumes menores que 0,15 m3. As estatisticas recalculadas para ajuste (REMQ
= 15,29% e EMA = 11,10%) e validacdo (REMQ = 15,17% e EMA = 11,70%) reforcam a
eficiéncia da estratégia, com os residuos distribuidos de forma adequada em torno de zero,
validando a robustez do modelo. Silva et al. (2009) avaliaram o ajuste do modelo de
Schumacher-Hall por diferentes algoritmos e a aplicagdo de RNA para estimar o volume de
arvores de eucalipto.

Para selecionar as equacfes mais adequadas a este estudo, foi realizada uma analise de
variancia tendo como variavel resposta a REMQ, cujos resultados estdo apresentados na
(Tabela 27)

Tabela 27 - Anélise de variancia (ANOVA) para comparacao de modelos ajustados de RNA,
SVM, Random Forest e Schumacher-Hall na estimativa do volume comercial de Eucalyptus
urograndis

FV GL SQ QM F p>valor
Equacdes 3 9,27 3,088 2,005 0,131
Residuos 36 55,45 1,540

Total 39 64,72

Em que: FV = Fontes de variagéo; GL = graus de liberdade; SQ = som ade quadrados; QM =
quadrados médios; F= valor calculado do teste de F; p= nivel de significancia.
F(0.05;3.366L) = 3,46

O valor do F calculado foi 2,005, enquanto o valor-p obtido foi 0,131, acima do nivel
de significancia usual de 0,05. Assim, com base na comparac¢do do F calculado com o F critico
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(0.05;3,36 GL) = 3,46, ndo ha evidéncias suficientes para rejeitar a hipétese nula de que as
medias dos modelos séo iguais.

Esses resultados indicam que a maior parte da variacdo observada nos dados se deve aos
residuos, sugerindo que as diferencas entre os modelos, apesar de existirem, ndo sao
estatisticamente significativas ao nivel de 5%.

O Teste de Scott-Knott foi aplicado para complementar a analise de variancia
(ANOVA), buscando identificar grupos homogéneos de modelos com base nas suas médias de
REMQ. No presente estudo, o teste foi realizado para comparar os modelos RNA, SVM,
Random Forest e Schumacher-Hall, a fim de identificar quais deles apresentaram desempenhos
estatisticamente semelhantes no ajuste do volume comercial de Eucalyptus urograndis.

A (Tabela 28) apresenta o sumario do teste de Scott-Knott, cada modelo ajustado
(equacdo) utilizado e suas respectivas médias de REMQ. Os resultados indicam que todos 0s
modelos foram agrupados no mesmo cluster, evidenciando que, embora existam diferencas nas

médias, estas ndo foram suficientemente significativas para formar clusters distintos.

Tabela 28 - Sumério do teste de Scott-Knott de comparacdo de média dos modelos RNA, SVM,
Random Forest e Schumacher-Hall na estimativa do volume comercial de Eucalyptus

urograndis
Modelos Média 5%
REMQ
SVM 10,28 a
Random Forest 9,280 a
RNA 9,421 a
Schumacher Hall 8,955 a

Conforme as analises estatisticas todos os modelos foram na (Figura 28), apresenta a
dispersdo entre os volumes observados e previstos para 0s modelos mais ajustados, incluindo
RNA, SVM, Random Forest e Schumacher-Hall.

Em todos os casos, observa-se uma forte correlacdo entre os volumes observados e
previstos, com os pontos proximos a linha de tendéncia, corroborando a precisdo dos modelos

analisados.
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Figura 28- Comparacdo entre volumes observados e previstos pelos modelos RNA, SVM,
Random Forest e Schumacher-Hall para estimativa de volume comercial de Eucalyptus
urograndis.

O modelo 7 de RNA os pontos estdo concentrados proximos a linha de identidade,
indicando que 0 modelo RNA com a configuracdo size = 5 e decay = 0.05 foi capaz de prever
os volumes com razoavel precisdao. No entanto, existem alguns desvios visiveis, particularmente
para volumes maiores, indicando que o modelo pode ter alguma dificuldade em capturar
volumes muito elevados. Na Maquina de Vetores de Suporte modelo 9 da SVM apresenta um
ajuste muito bom, com a maioria dos pontos proximos a linha de identidade. Os desvios sdo
minimos, o que indica que este modelo foi eficiente em prever tanto volumes baixos quanto
elevados, com um bom desempenho geral. O modelo 8 Random Forest, também apresenta uma
boa proximidade dos pontos em relagéo a linha de identidade, com previsfes bastante precisas
para a maioria dos volumes.

O modelo 2 de Schumacher-Hall se destaca com pontos muito bem distribuidos em
torno da linha de identidade. Isto indica que ele foi capaz de prever o volume de forma muito
precisa, com poucos desvios visiveis. Este resultado corrobora com o fato de Schumacher - Hall
ter o menor REMQ e maior 1Ac entre os modelos testados.

No grafico de distribuicdo dos residuos (em %) e Histograma dos residuos na (Figura
29) todos os modelos apresentaram uma boa distribuicdo dos residuos, com a maioria dos

valores proximos a linha de referéncia (0%), indicando um ajuste adequado dos modelos.
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Figura 29 - Distribuicéo gréfica dos residuos e histogramas dos modelos RNA, SVM, Random
Forest e Schumacher-Hall na validagdo para estimativa do volume comercial de Eucalyptus
urograndis.

A aplicagdo do AG nos modelos RNA, SVM, Random Forest e Schumacher-Hall
possibilitou o ajuste otimizado de seus parametros, resultando em previsées mais estaveis e com
menor variabilidade nos erros. Embora diferencas numéricas tenham sido observadas entre 0s
modelos testados, os resultados estatisticos indicaram que nao houve diferencas significativas
ao nivel de 5% entre os modelos apds a otimizagéo.

Para futuras pesquisas, os resultados deste estudo reforcam a necessidade de explorar
novas abordagens hibridas, combinando modelos estatisticos classicos com técnicas avangadas

de aprendizado de maquina e otimizacgéo evolutiva.
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8 CONCLUSAO

A escolha da melhor equagdo na modelagem florestal muitas vezes se baseia em
diferencas minimas entre os modelos, tornando o0 processo subjetivo. Nesta pesquisa, 0S
modelos testados demonstraram grande potencial para a modelagem volumétrica de Eucalyptus
urograndis, oferecendo uma contribuicdo relevante a empresa AMCEL Amapé Celusose,
formecendo desempenhos robustos tanto para abordagens probabilisticas quanto para
aprendizado de maquina.

O modelo Schumacher-Hall se destacou pela alta precisdo e consisténcia nas estimativas
baseadas em diametro e altura, enquanto o modelo Clutter-Jones foi eficiente na projecéo do
volume em fungdo da idade, tornando-se uma excelente alternativa para estudos de crescimento
e prognose. Ambos sdo amplamente utilizados na modelagem florestal e oferecem solucdes
confidveis para planejamento produtivo.

Os modelos de aprendizado de maquina (RNA, SVM e Random Forest) também
apresentaram bons ajustes preditivos, especialmente quando seus hiperparametros foram
otimizados. No entanto, ndo superaram de forma absoluta os modelos probabilisticos,
reforcando que a escolha do modelo deve considerar a complexidade da aplicacéo e 0s recursos
disponiveis. Além disto, os modelos treinados com 100% dos dados mostraram métricas
superiores aos treinados com 70/30, indicando maior estabilidade e confiabilidade nas
previsoes.

A otimizacdo dos parametros, via Algoritmo Genético (AG), aprimorou o desempenho
dos modelos, mas ndo houve diferencas estatisticas significativas entre RNA, SVM, Random
Forest e Schumacher-Hall, conforme indicado pelo teste de Scott-Knott para REMQ.

Assim, todos os modelos avaliados séo vidveis na estimativa do volume comercial,
cabendo a empresa florestal optar entre simplicidade e confiabilidade (Schumacher-Hall e
Clutter-Jones) ou técnicas mais flexiveis e adaptaveis (RNA, SVM e Random Forest),
considerando 0s recursos operacionais, a necessidade de automacdo e a facilidade de

implementacao no manejo florestal.
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