Modeling of growth and production of Eucalyptus spp stands
using supervised machine learning
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Abstract. The forest sector is one of the most important pillars of the Brazilian
economy due to its high wood productivity. Several studies are being carried out
seeking to develop a computational method capable of estimating production ef-
ficiently in order to reduce production costs. The objective of the study was to
develop machine learning models capable of estimating present and future eu-
calyptus production with high precision, evaluating relevant supervised learning
models, like neural networks and support vector machine (SVM), in relation to
the Clutter model, widely adopted by the forestry industries. A case study con-
ducted on real data obtained from a continuous forest inventory showed that
SVM is efficient to estimate growth and production of eucalyptus.

Resumo. O Setor florestal é um dos mais importantes pilares da economia bra-
sileira devido a sua alta produtividade de madeira. Diversos estudos estdo
sendo feitos buscando desenvolver um método computacional capaz de estimar
a produgdo de maneira eficaz a fim de diminuir os custos de produgdo. O obje-
tivo do estudo foi desenvolver modelos de aprendizado de mdquina capazes de
estimar a produgdo de eucalipto presente e futura com alta precisdo, avaliando
modelos relevantes de aprendizado de mdquina, como redes neurais e maquina
de vetores de suporte (SVM), em relacdo ao modelo de Clutter, amplamente ado-
tado pela indistria florestal. Um estudo de caso conduzido sobre dados reais
obtidos a partir de dados de um inventdrio florestal continuo mostrou que SVM
é eficiente para estimar crescimento e producdo de eucaliptos.

1. Introducao

O setor florestal € um dos principais pilares do agronegdcio brasileiro, permitindo que
o brasil seja o maior produtor mundial de carvao vegetal em 2020 e o principal expor-
tador de celulose no ano de 2021 [Ib4 2022]. As florestas plantadas no Brasil ocupam
atualmente 9,93 milhdes de ha (hectares), sendo 75,8% desta composta por eucalipto; o
restante € divido entre plantios de pinheiros (19,4%) e outras espécies (4,8%) como se-
ringueira, acdcia, teca e paricd. Os principais estados produtores de eucalipto em édrea



plantada sdo Minas Gerais (30%), Outros (21%), Mato Grosso do Sul (14%), Sao Paulo
(13%), Bahia (8%), Rio Grande do Sul (8%) e Parané (6%), que juntos atingiram uma
produtividade média de 38.9 m3ha~! ano~! em 2022 [Iba 2022].

Segundo o levantamento bibliométrico [Campos et al. 2022], o Brasil lidera o
nimero de estudos voltados a producdo e tecnologia de papel de eucalipto. Desses es-
tudos, grande parte deles buscam melhorar as estimativas da produgdo afim de atender as
demandas desses subprodutos, com modelos mais robustos associados a varidveis tanto
do inventario, quanto fora dele. Como exemplos para a estimativa do volume de eucalipto
temos [Penido et al. 2020] com avaliagdo de trés modelos tradicionais: Modelo de Povo-
amento (MP) Clutter, Modelo de Distribuicio Diamétrica (MDD) e Modelo de Arvore
Individual (MAI); [Dai et al. 2021] com modelos que incluem indices de vegetagcdao (IV)
derivados de Sensoriamento Remoto; [Cordeiro et al. 2022] com uso de Redes Neurais
Artificiais (ANN) e SVM; dentre outros dispostos na literatura, todos com o mesmo ob-
jetivo, estimar a producdo de eucalipto com precisao.

Diante do potencial dessas aplicagdes, o presente estudo tem por objetivo desen-
volver modelos de aprendizado de méaquina capazes de estimar a producao de eucalipto
com alta precisao, para dados de um inventario florestal continuo de Eucalyptus spp. Es-
pecificamente, as contribuicdes alcancadas pelo presente trabalho sdo listadas a seguir:

* Construgdo de uma base de dados a partir de um inventario florestal continuo de
uma empresa multi-nacional, consistida por especialistas do setor florestal, que
permita o desenvolvimento de modelos de aprendizado de mdquina supervisio-
nado para modelagem de crescimento e produgdo de Eucalyptus spp;

* Avaliagdo do desempenho preditivo dos modelos de aprendizado de méquina
em comparagdo ao modelo de Clutter, amplamente adotado pela maioria das
industrias florestais, para estimar produgdo presente e futura de povoamentos de
Eucalyptus spp.

Em relacdo ao ultimo ponto listado, € importante destacar que nossa compara¢ao consi-
dera apenas os poucos atributos adotados pelo modelo de Clutter para estimar a produgao,
diferente de outros trabalhos da literatura em que algoritmos de aprendizado de maquina
consideraram um nimero consideravelmente maior de informagdes. Como a coleta dessas
informacdes em campo representa tempo e custo adicional para as empresas, € esperado
que nossa andlise possa contribuir para uma melhor avaliacdo desses especialistas em
relacdo a adocao dos modelos de aprendizado desenvolvidos.

O restante do artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
principais trabalhos correlatos da literatura; a Secao 3 descreve a base de dados cons-
truida, o modelo de Clutter, as técnicas de aprendizado de maquina investigadas e outros
detalhes do método de pesquisa adotado; e a Secdo 4 apresenta os resultados obtidos
para a estimativa de producdo presente e futuro. Por fim, a Secdo 5 traz as conclusdes e
trabalhos futuros relacionados a pesquisa.

2. Trabalhos Relacionados

Nos dltimos 20 anos diversas pesquisas foram desenvolvidas utilizando métodos de apren-
dizagem de mdaquina para aprimorar a modelagem biométrica das florestas. Exem-
plos de uso destes modelos incluem: a estimava de varidvel categdrica em um modelo



[Binoti 2012]; estimativa de producdo [Gorgens et al. 2009]; a probabilidade de sobre-
vivéncia de uma arvore [Reis et al. 2018]; o quanto inser¢do de varidveis fora do in-
ventario melhoram as previsdes dos modelos [De Freitas et al. 2020].

Essa gama de possibilidades faz com que o nimero de estudos seja cada vez mais
frequente, e isso possibilita serem divididos em duas categorias: aqueles voltados apenas
para a estimativa de uma varidvel categérica em um modelo de produ¢do, como exemplo
a altura, e aqueles que buscam apenas aperfeigoar o processo de estimac¢do de produgdo
(volume), por meio de outras abordagens. Um exemplo da primeira categoria € o es-
tudo de [Binoti 2012], que procurou a estimativa da altura das arvores por meio de ANN,
para dados de inventdrios florestais continuos de povoamentos clonais de eucalipto, como
diametro com casca, altura dominante e idade, localizados no Sul da Bahia. Como resul-
tado, o autor concluiu que a ANN permitiu diminuir reduzir a quantidade dados coletados
para calibrar os modelos e consequentemente o custo de inventario sem perda de precisao
dos modelos.

Um outro exemplo € o estudo de [Were et al. 2015], que comparou a performance
dos modelos Floresta Aleatoria (RF), Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) e ANN
para mapear a variabilidade de estoques de carbono em solo organico (SOC - Soil Organic
Carbon) na reserva florestal de Mau no leste do Quénia. O resultado do estudo mostrou
que os modelos superestimaram os estoques SOC com desempenho semelhante entre o
SVR e a ANN.

[Reis et al. 2018] propds estimar a probabilidade de sobrevivéncia e mortalidade
de arvores individuais em uma floresta com colheita seletiva, usando ANN para apoiar
decisdes siviculturais na gestdo florestal da Floresta Nacional de Tapajarés, Cuiaba-
Santarém. O estudo mostrou que a ANN estima a sobrevivéncia individual das arvores
com mais precisdo, mas isso ndo ocorre com a mortalidade, que € um evento mais raro do
que a sobrevivéncia.

Ja para a segunda categoria, mais comum as empresas florestais e ao objetivo
deste estudo, temos alguns outros exemplos, como o de [Alcantara 2012], que buscou
modifica¢cdes em modelos tradicionais, como o de [Clutter 1963], com o objetivo de mo-
delar o crescimento em nivel de povoamento de clones de eucalipto na regido de Minas
Gerais. Neste estudo foi utilizado dados de inventdrios florestais continuos, como indice
de local, altura dominante e idade, para estimativa da area basal e do volume através
de cinco equagdes derivadas do modelo original de Clutter. Os resultados indicaram
eficiéncia das equagdes e conclui que o indice de local, na equacdo de projecao da area
basal pode ser substituido pela altura dominante na mesma idade sem perda de eficiéncia
e de exatidao.

[Gorgens et al. 2009] procuraram modelos mais robustos, como a ANN, para es-
timar com eficiéncia o volume em nivel de povoamento de clones de eucalipto. Para o es-
tudo eles utilizaram dados de inventério florestal de quatro empresas localizadas no Brasil,
como didmetro na altura do peito (DAP), altura total (HT), cinco locais e duas espécies,
ambos representados por varidveis bindrias, onde testaram 5 tipos de normalizacio e
equalizacdo de dados e 4 tipos de arquiteturas para a rede. Eles concluiram que as re-
des que apresentaram resultados estaticamente equivalentes foram construidas com duas
camadas intermedidrias, com funcdo de ativacdo exponencial; as redes com melhores re-



sultados apresentaram dados normalizados e equalizados pelas variacdes do método de
interpolacdo linear; e em sintese, os autores encontraram que a modelagem por redes
neurais foi vidvel.

Finalizando essa categoria, temos o estudo de [De Freitas et al. 2020], que bus-
caram utilizar uma ANN, para poder estimar a produtividade de eucalipto no municipio
de Minas Gerais. Eles utilizaram dados de 507 povoamentos de inventarios florestais
continuos, como o tipo de clone, espacamento, gendtipo, temperatura, dentre outros,
como praticas silviculturas. Para modelar as redes, eles utilizaram a ANN com neurdnios
variando nas camadas ocultas, de acordo com cada configuracdo, algoritmos de trei-
namento (Backpropagation, Resilient Propagation (Rprop +) e Quick Propagation) e
funcdes de ativacdo (logistica, tangente hiperbdlica e linear), totalizando 87500 redes
e, para avaliacdo do erro, a raiz quadrada do erro-médio (RMSE). Eles concluiram que
as 10 melhores redes tiveram correlagao acima de 85% entre os dados observados e es-
timados € RMSE menor que 15% para estimar a produtividade, e que as varidveis que
tiveram maior importancia para estimar a produtividade foram o genétipo, espacamento,
argila, matéria orgénica, capacidade de troca cationica (CTC), chuva, temperatura, défice
de 4gua e performance de fertilizacdo durante a rotagao.

Esses estudos mostram a evolucdo das pesquisas sobre modelagem de dados flo-
restais no Brasil, onde modelos de aprendizado de méaquina e tradicionais, sdo utilizados
frequentemente para estimativas de varidveis relacionadas ao processo de crescimento e
producdo do eucalipto. Entretanto existe um numero menor de pesquisas com um Su-
perno aprofundamento em investigar um nimero maior de modelos de aprendizado de
maquina para a modelagem da produg¢do,o que abre a novos pesquisadores indagacgdes e
possibilidades a serem analisadas e testadas buscando melhorar a acurécia no processo de
estimativa da producdo.

3. Materiais e Descricao dos Modelos

Para o desenvolvimento deste estudo foram utilizados dois tipos de técnicas fortemente
empregadas no meio florestal: as tradicionais, baseadas em modelos mateméticos de den-
sidade varidvel, e as de aprendizado de miquina, baseadas em técnicas computacionais
sofisticadas, como redes neurais e maquina de vetores de suporte. Uma breve descri¢dao
deles e da base de dados, sdo apresentados a seguir.

3.1. Conjunto de Dados

A base de dados utilizada no estudo foi concedida em parceria com uma empresa multi-
nacional do setor florestal contendo informagdes referentes a 1280 unidades amostrais
(parcelas) distribuidas em 507 talhdes de Eucalyptus sp localizados no Guanhaes, Minas
Gerais (Figura 1). Os dados foram coletados em inventérios florestais continuos com
medicdes anuais entre 2013 e 2019, e abrangem idades de 18 a 118 meses de idade.

3.2. Modelos Tradicionais

Os modelos mais utilizados de crescimento e produ¢ao em povoamentos florestais sao
aqueles de densidade varidvel [Campos and Leite 2017]. Um dos modelos mais usuais
¢ o de [Clutter 1963], que utiliza atributos biométricos do povoamento relacionados a
produgio (m>ha~"') e produtividade (m?ha~! ano™1). Por ser amplamente adotado pelas
industrias do setor florestal, 0 modelo de Clutter serd apresentado a seguir.



Mapa de Localizacio da Area de Estudo
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Figura 1. Mapa de localizagao de um dos talhées de estudo

3.2.1. Modelo de Clutter

Desenvolvido no ano de 1963, o modelo de Clutter é composto por um sistema de
equacoes. Uma equagdo tem como varidvel resposta a drea basal do povoamento e a
outra cuja varidvel resposta é o volume. A equacgdo de drea basal permite a projecao da
area basal para uma idade de interesse que por sua vez ¢ utilizada na equacdo de volume
para a estimacao do volume nesta idade.

LnVy = By + 51(%) + 325 + B3LnB;y + €

(D
LnB, = LnBl(Tl) + ap(1 — %) + oy (1 - %)S +e

em que: [, é a idade presente, em meses; [, € a idade futura, em meses; (31, € a drea
basal na idade I;, em m2ha~!; B,, é a 4rea basal na idade I, em m?ha~!; S, é o indice

de local; V5, é o volume na idade I, em m3ha~!; a; e /3;, sdo os pardmetros do modelo; e
€ € 0 erro aleatério, em que € ~ N(0, 02).

Por se tratar de sistema de equacdes simultaneas, a estimacao dos parametros é
feita pelo método de minimos quadrados em dois estagios.

3.3. Modelos de aprendizado de maquina

Segundo [Brink et al. 2016], a drea de Aprendizado de Mdaquina € considerada um ramo
do setor de Inteligéncia Artificial (IA), que tem por finalidade o estudo e construgdo de
sistemas capazes de aprender de forma automatizada, supervisionada, a partir de um con-
junto de dados prévio.



Esses sistemas sao formados pelos algoritmos, que em geral, tem a capacidade
de modelar classes complexas por meio do mapeamento de uma fun¢@o de entrada para
saida, podendo aceitar dados preditores variados de entrada e ndo fazer suposi¢des sobre
a distribuicdo deles [Maxwell et al. 2018].

Em um sistema, caso o resultado da modelagem seja uma categoria, como exem-
plo o conceito de um conjunto de drvores em uma parcela, em uma das categorias A
(jovem), B (adulta), C (idosa), temos uma tarefa de classificacdo. Porém, se for um valor
numérico, como a previsao do volume de um conjunto de arvores em uma parcela, temos
uma tarefa de regressao.

Dentro do setor florestal, a maior parte dos estudos sdo voltados para regressao,
em func¢do da estimativa de valores pontuais, como exemplo o volume. Alguns algoritmos
conhecidos sao utilizados, como regressao linear (LR), perceptron multi-camadas (MLP),
maquina de vetores de suporte (SVM), floresta aleatéria (RF) e k-vizinhos mais préximos
(KNN), devido a sua alta capacidade de agregar muitas varidveis de entrada e como saida
retornar uma resposta de forma precisa e pontual, a partir de um conjunto de aprendizado,
treinamento e teste [Rex 2019].

3.3.1. Regressao Linear (LR)

A regressao linear pode ser definida como um modelo que busca estimar um ndmero
(varidvel Y ou dependente), dados os valores de outras varidveis (varidveis x ou indepen-
dente), podendo ser expressa pela seguinte relacdo, equagado 2, [Pagliarussi 2018]:

Y =050+ Bizr + ...+ Bprp + € (2)

em que: Y € a varidvel resposta (dependente) a ser estimada; 3, € o intercepto; 3; e x,,
s30 os preditores com seus respectivos parametros; e é o erro aleatério € ~ N(0, 02).

3.3.2. Perceptron Multi-Camadas (MLP)

As redes neurais artificiais segundo [Haykin 2001] em sua forma geral, sdo como uma
maquina projetada para modelar a forma com que o cérebro realiza uma tarefa, utilizando-
se de uma rede composta por células computacionais denominadas neur6nios ou unidades
de processamento, que em um processo de aprendizagem tem a fun¢do de armazenar
conhecimento experimental e torni-lo disponivel para o uso.

O neur6nio é uma unidade de processamento primordial para a operacdo de uma
rede neural. Como ilustrado na Figura 2, ela € composta basicamente por cinco elementos:
as sinapses ou elos de conexdo, caracterizados por um peso ou forca prépria; um somador
para somar os sinais de entrada; uma funcdo de ativacdo para restringir a amplitude da
saida de um neurdnio; o bias que tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
fungdo de ativacao e a saida que pode ser entrada para outro neurénio ou para o resultado
final [Haykin 2001].

Uma importante classe das redes neurais conhecida como MLP, tomou destaque
pela sua arquitetura com uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida, com o sinal se propagando para frente, camada por camada, Figura 3.
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Ela tem sido frequentemente aplicada na resolucdo de problemas dificeis com
a ajuda do treinamento supervisionado e do algoritmo de retro-propagagao do erro. O
aprendizado por retro-propagacdo € definido em dois passos: o primeiro para frente, onde
um vetor de entrada € aplicado aos nds da rede e se propaga para frente camada por
camada por meio de sinais funcionais, com os pesos sindpticos fixos, produzindo uma
resposta real da rede. Durante a volta, passo para trds, os pesos sindpticos sio ajustados,
onde o resultado real € subtraido do desejado, a fim de produzir sinais de erro que sao
trazidos, a fim de corrigir os pesos sindpticos para que a reposta real da rede se mova mais
perto da resposta desejada, Figura 4.

3.3.3. Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

A mdéquina de vetores de suporte é um algoritmo da drea de aprendizado de méquina
popular que atribui tarefas de regressao e classificagdo. A regressiao do vetor de suporte
¢ semelhante a regressdo linear, onde a equacdo da linha é denominada hiperplano. Os
pontos dos lados proximos a ele sdo chamados de vetores de suporte, usados para plotar a
linha de limite, Figura 5. A ideia por trds da SVM ¢ tentar ajustar a melhor linha dentro de
um valor limiar (distancia entre o hiperplano e a linha de fronteira). Para uma regressao
nao linear, onde nao existe hiperplano que separe instancias positivas das negativas, a
solucdo € mapear os dados para um espaco de maior dimensao, onde uma fun¢ao Kernel
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3.3.4. Floresta Aleatoria (RF)

As florestas aleatdrias conferem uma técnica de aprendizado que combina numerosos al-
goritmos de 4rvores de decisdo para classificar ou prever uma determinada varidvel. Na
regressdo ao receber um vetor de entrada x composto por valores referentes as carac-
teristicas de uma determinada area por exemplo, a RF constréi um nimero k de sub-
amostras (arvores de regressao), tal como ilustrado na Figura 6, e calcula a média dos
resultados, gerando a saida da floresta [Galiano et al. 2015].

Para evitar a correlacdo entre as diferentes arvores a RF aumenta a diversidade,
fazendo a crescer a partir de diferentes dados de treinamento, pela técnica de bagging.
Essa técnica consiste na criagdo de dados de treinamento por re-amostragem aleatéria do
conjunto de dados original, com substitui¢ao, ou seja, sem exclusido dos dados de entrada
para gerar o proximo subconjunto. Dessa forma hd um aumento na precisdo da previsao,
devido a robustez em enfrentar pequenas variacdes nos dados de entrada [Breiman 2001].
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3.3.5. K-Vizinhos mais Proximos (KNN)

A técnica de aprendizado por vizinhos mais préximo, vem trazendo diversas funciona-
lidades tanto na forma ndo supervisionada, quanto supervisionada. Para a ultima ela se
apresenta em duas formas de tarefa: classificacdo para dados discretos, e regressao para
dados continuos. Sua funcdo trata-se basicamente em encontrar, dado uma amostra de
treinamento, uma por¢do de dados (vizinhos) mais préxima (similar) do novo ponto, e
assim prever o seu valor a partir deles. Na regressdo esse valor € calculado com base na
média de seus vizinhos, que pode variar em funcdo do numero k de vizinhos e dos pesos
aplicados a eles, que podem ser ponderados de forma uniforme ou relativos a distancia,
conforme exemplificado na Figura 7, abaixo [Pedregosa et al. 2011].
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Figura 7. Regressao KNN com (k = 5, pesos = distancia)

3.4. Metodologia Experimental

Para arquitetura do problema, optou-se pela criacdo de um c6digo tinico em Python, con-
tendo todos os algoritmos, afim de modelar os dados do inventdrio florestal, a partir de
uma base de dados consistida. Levando em conta a modelagem tradicional, as equagdes
de Clutter foram inseridas no cédigo, onde o ajuste de seus coeficientes e pesos, foi feito
de forma automatica considerando atributos do inventario florestal, idade (meses), area
basal (G), indice de sitio (S) e volume total com casca (VTCC).

No mesmo cédigo, para parte dos modelos de aprendizado de maquina, foram
inseridos os algoritmos segundo a plataforma Scikit-learn[Pedregosa et al. 2011], com a
LR, MLP, RF, SVM, KNN e o algoritmo Grid Search para realizar a sele¢do de parametros
dos modelos, utilizando 0os mesmos atributos usados para o modelo de Clutter.

* Para o algoritmo LR, foram utilizados a configura¢do padrao de parametros.



* Ja no algoritmo MLP, foram avaliados os seguintes parametros: ndmero de épocas
igual a 400, taxa de aprendizado o € {0.001, 0,01, 0.05}, e nimero de neurdnios
para uma camada escondida h; € {10, 50, 100,500} ou duas camadas escondidas
hy € {(10,10), (50, 10, ), (50, 50, )}.

e Na SVM, foram avaliados os parametros de kernel Gaussiano, v €
{2710278 22} ecusto C € {272,20, ..., 210},

¢ No algoritmo RF, foi avaliado o parAmetro ndmero de arvores ¢ € {2!, 22 ... 210},

* E no KNN, foi avaliado o pardmetro nimero de vizinhos k € {1,3,5, ..., 21}.

3.5. Desenho experimental

Buscando avaliar o desempenho dos algoritmos, foram testados dois experimentos bus-
cando estimar o volume de eucalipto, onde a tarefa, os atributos e a quantidade deles, sao
definidas nas tabelas 1 e 2.

Tabela 1. Experimentos e suas tarefas

Experimento Tarefa Atributos

Inventario: idade (meses),
area basal (G),

1 Estimativa do volume presente (Clutter) indice de sitio (S)
e volume total com casca (VTCC)
Inventario: idade atual (meses),
area basal (G),
2 Estimativa do volume futuro (Clutter) indice de sitio (3),

idade futura (meses)
e area basal futura (G2)

volume total com casca (VTCC),

Tabela 2. Experimentos e quantitativo de dados

Experimento Tarefa Amostras Atributos
1 Estimativa do volume presente (Clutter) 5853 4
2 Estimativa do volume futuro (Clutter) 3405 6

3.6. Medidas de desempenho

Como medida de desempenho para avaliacdo da acurdcia dos modelos, foi utilizado o erro
médio absoluto (MAE), (equagao 3) e a raiz quadrada do erro-médio (RMSE), (equagao
4), abaixo:

n

1 :
MAE = =3[y — il ©
i=1

n

rMSE = |y Wiz w)? )

)
i—1 n

onde: y; = varidvel dependente obtida do inventario florestal; ;= varidvel dependente da
estimativa dos modelos; n = nimero de observagoes;



4. Resultados Experimentais

Foram conduzidos dois experimentos buscando estimar a produgdo presente e futura. A
condugdo de cada experimento e os resultados obtidos, sdo apresentados abaixo.

4.1. Estimativa do Volume Presente

Em um primeiro experimento, buscou-se estimar o volume presente, utilizando os al-
goritmos das sec¢des 3.4 e os atributos descritos na tabela 1, em um mesmo cédigo na
linguagem Python, de forma preliminar a fim de conhecer e treinar os modelos.

A estimativa do volume, foi dada pela validacdo cruzada, onde a base de dados foi
dividida em 5 partes e realizadas 5 execugdes de treinamento e teste, em cada uma delas
considerando uma porg¢ao diferente dos dados para teste e as demais para treinamento dos
modelos.

Em relacdo a acurdcia dos modelos, foi utilizado o MAE (equacdo 3) e o RMSE
(equacdo 4), com seus respectivos desvios padrdes. Os resultados para a estimativa do
volume presente sdao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3. Erro da estimacao do volume de producao presente
Alg. MAE RMSE

Clutter 7.38 £0.07 10.36 £ 0.65
Linear 11.15+0.20 1540+ 0.28
KNN 8.434+0.23 12.134+0.73
RF 7.80 £ 0.10 10.83 +0.62
MLP 9.05+1.15 11.89+1.35
SVM 713 +0.06 9.95 + 0.65

Observa-se nesse primeiro experimento que o modelo tradicional de Clutter apre-
sentou valores de estimativa de erro melhores que quase todos os algoritmos de aprendi-
zado de mdquina, mostrando a robustez de seu sistema de equagdes, ficando atrds apenas
do algoritmo SVM, que obteve os melhores resultados para a estimativa de volume pre-
sente, com MAE, 7.13 m?ha™!, e o RMSE 9.95 m3ha~"'.

Isso corrobora o porqué desse modelo tradicional ser a categoria mais utili-
zada pelas empresas florestais no Brasil, o que € explicado pelo seu menor grau de
complexidade e por atender aos requisitos de planejamento de produc¢do de madeira
[Castro et al. 2013a]. Contudo, € importante destacar que mesmo em um cenario com
poucos atributos a serem considerados, o algoritmo de aprendizado de maquina SVM
conseguiu obter melhor desempenho preditivo do que o modelo referéncia (Clutter).

4.2. Estimativa do Volume Futuro

Embora a andlise da estimativa do volume presente seja interessante para analisarmos o
desempenho dos modelos para estimar a producao atual a partir de atributos coletados
naquele mesmo momento, ela deve ser tratada como uma andlise preliminar. A anélise da
estimativa do volume futuro € o grande interesse das industrias do setor florestal. Partimos
assim para o segundo experimento a fim de estimar a produgdo futura considerando o
conjunto de dados obtido a partir do inventario continuo disponibilizado pela empresa.



Foram utilizados os mesmos modelos e atributos da sec¢do 4.1, destacando-se que
no formato futuro, duas novas variaveis sao acrescentadas ao modelo de Clutter, a idade
futura, que marca o intervalo de tempo para a estimativa do volume futuro prevista pelo
modelo a partir do espaco de tempo entre as medi¢Oes e a darea basal futura, que € calcu-
lada no sistema de equagdes. Estas também foram usadas como entrada nos modelos de
aprendizado de méquina, a fim de obter, um critério igual de comparacao entre eles.

A validagio cruzada foi novamente usada, com validagdo da acurécia dos mode-
los por meio do MAE e RMSE. Os resultados para a estimag¢do do volume futuro, sao
apresentadas na Tabela 4. Neste segundo experimento, observa-se que os algoritmos de
aprendizado, exceto o KNN, conseguiram se sobressair ao modelo tradicional de Clutter,
nas estimativas de erro para o volume futuro. A SVM mais uma vez apresentou bom
desempenho preditivo e se mostrou a melhor técnica em termos de MAE, com erro de
24.78 m3ha~!, enquanto a MLP obteve o melhor resultado de RMSE, com erro de 39.27
m3ha=L.

Notasse a pouca discrepancia de estimativa de um modelo para o outro, mostrando
assim, a eficiéncia da modelagem ao conjunto de dados. Entretanto, vemos que para a es-
timativa futura os modelos de aprendizado conseguem ser mais eficazes. Vale ressaltar
que outros estudos da literatura, tal como [Castro et al. 2013b], apresenta um compara-
tivo favoravel a MLP frente ao modelo de Clutter. Contudo, o nosso estudo difere dos
demais por realizar essa andlise considerando o cendrio em que o minimo de atributos
estdo disponiveis (modelo de Clutter), o que € uma contribuicdo importante tanto para a
literatura quanto para as industrias do setor florestal.

Tabela 4. Erro da estimagao do volume de produgao futuro

Alg. MAE RMSE

Clutter 28.22 +£2.19 4252 £3.76
Linear 25.44 +£1.33 39.75 £2.73
KNN 2971 +£1.19 44.82 £ 3.39
RF 27.92 £1.97 42.49 + 298
MLP 2530 +1.28 39.27 + 2.51
SVM 2478 £ 1.70 39.36 + 3.94

5. Conclusoes

Um estudo foi realizado para um conjunto de dados de 507 talhdes da cultura Eucalyptus
spp, por meio da modelagem tradicional de Clutter e a de aprendizado de méquina, com os
algoritmos LR, SVM, MLP, RF, KNN para estimativa de volume, nesses locais. Os mo-
delos aqui apresentados demostram forte precisdo, o que pode ser avaliado pela estimativa
da acurdcia dos erros, através do MAE e RMSE. Os modelos de aprendizados conseguem
estimativas mais precisas tanto na forma futura, quanto no presente, quando comparados
ao tradicional de Clutter, com destaque para a SVM nos experimentos realizados.

Espera-se futuramente buscar melhorias nos modelos apresentados, aplicando
técnicas mais robustas de aprendizado de méaquina como as Redes Neurais Convoluci-
onais, em que estudos preliminares, tal como [Santos 2021], demonstraram grande poten-
cial na estimativa de atributos do inventario, como diametro e altura no modelo florestal.
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