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Abstract. This work applied machine learning algorithms to predict the future
Average Annual Volume Increment (IMAVol m/ha/year) of eucalyptus. The da-
taset used is composed of physiological variables and IMAVol of eucalyptus
plants from a forest genetic improvement project. By applying four ML algo-
rithms, the results were an average of 2.84 + 0.02 and 0.83 = 0.03 for the
root mean square error (RMSE) and coefficient of determination (R?) metrics,
respectively, after performing 50 Kfold cross-validation iterations. The results
are promising to support the early selection of high-volume productivity genetic
materials.

Resumo. Este trabalho aplicou algoritmos de aprendizado de mdquina (Ma-
chine Learning - ML) para predicdo futura do Incremento Médio Anual Vo-
lumétrico (IMAVol m¥%ha/ano) de eucalipto. O conjunto de dados utilizado é
composto de varidveis fisiologicas e o IMAVol de plantas de eucalipto de um pro-
jeto de melhoramento genético florestal. Aplicando quatro algoritmos de ML, os
resultados foram a média de 2,84 + 0,02 e 0,83 = 0,03 para as métricas de raiz
do erro quadrdtico médio (RMSE) e coeficiente de determinacdo (R?), respecti-
vamente, apos a realizacdo de 50 iteragoes de validacdo cruzada Kfold. Os re-
sultados sdo promissores para apoiar a selecdo precoce de materiais genéticos
de alta produtividade volumétrica.

1. Introducao

As florestas plantadas de eucalipto sdo uma atividade importante do agronegdcio brasi-
leiro, gerando uma diversidade de produtos como celulose, papel, painéis, compensados,
carvao vegetal que gera energia para a industria, entre outros. No Brasil, a 4rea culti-
vada de eucalipto em 2021 correspondeu a 7,53 milhdes de hectares, 75,8% do total de
florestas plantadas [IBA 2021]. Isso ocorre devido as varias caracteristicas silviculturais
de interesse que a cultura apresenta, como boa forma do tronco, crescimento rapido, alto
rendimento, tolerancia a baixa fertilidade do solo, alagamento e baixa disponibilidade de
dgua [Zaiton et al. 2020, Chen et al. 2022].

Apesar de tolerar alguns niveis de seca, a cultura do eucalipto vem sofrendo per-
das de produtividade por causa do aumento da mortalidade e reducdo do crescimento
decorrentes da maior frequéncia, duracdo e intensidade dos eventos de seca. Isto causa



prejuizos ao setor florestal brasileiro. Em funcdo disso, as empresas que compdem o se-
tor veem buscando desenvolver materiais genéticos de eucalipto mais resistentes a seca e
altamente produtivos. Uma das formas de se obter esses materiais € através de teste de
progénies em sitios sujeitos a estes eventos de seca.

Devido aos longos ciclos de reproducdo, o melhoramento florestal normal-
mente € um processo demorado, dificultando o desenvolvimento de novos genétipos
[Castro et al. 2021]. Desta maneira, a técnica de sele¢do precoce, que utiliza plantas jo-
vens para obter caracteristicas que serdo utilizadas como preditores de crescimento e pro-
dutividade das plantas adultas, € uma maneira de acelerar o processo de melhoramento flo-
restal, e com isso, antecipar os ganhos genéticos [Moraes et al. 2014, Corréa et al. 2017].
Todavia, a determinagdo das caracteristicas com maior poder de predi¢do € um processo
complexo e laborioso, de acordo com a quantidade de dados. Neste sentido, a utilizagdo
de aprendizado de maquina pode proporcionar maior rapidez ao processo.

As técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning - ML) tém sido apli-
cadas em vdrias as dreas de estudo de plantas para andlises de dados de alto rendi-
mento, realizacdo de previsdes e otimizacao de varidveis em sistemas biologicos com-
plexos [Silva et al. 2019]. Neste sentido, o objetivo do trabalho foi avaliar o desempenho
de quatro algoritmos de aprendizado de maquina supervisionados para a predi¢ao do In-
cremento Médio Anual Volumétrico (IMAVol m3/ha/ano), uma varidvel de produtividade,
em um sitio com baixa disponibilidade hidrica. Assim, os modelos realizaram previsdes
do IMAVol baseado em caracteristicas de plantas mais jovens, a fim de automatizar a
selecao precoce de gendtipos com maior potencial produtivo em ambientes com baixa
disponibilidade hidrica.

Para apresentar o trabalho proposto, além desta secdo de introdugdo, a Se¢do 2
apresenta trabalhos relacionados, a Secdo 3 descreve os materiais € métodos empregados
e a Secdo 4 mostra os resultados alcancados e a discuss@o. Por fim, na Secdo 5 sdo feitas
as consideragdes finais e as perspectivas para trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Ap0s revisdo de literatura, ndo foram encontrados estudos que tratem do mesmo objetivo
deste estudo, que é o uso de ML para prever a produtividade de eucalipto com dados de
experimento de campo em ambiente de seca. No entanto, foram encontrados trabalhos
relacionados que abordam questdes semelhantes:

(i) [da Silva Tavares Junior et al. 2020]: realizou a predicdo do Incremento Periddico
Anual Médio em DAP (API dbh; cm y-'), utilizou dados de inventario florestal de trés
fragmentos de floresta atlantica coletados ao longo de 4 anos, composto pelas varidveis:
Diametro 2 Altura do Peito (DAP cm), Indice de Competicio, Periodo (trés categorias) e
Grupo de Espécies (seis categorias de espécies agrupadas a partir de andlise de cluster).
O estudo aplicou os algoritmos de RF, MLP e SVM, comparando os resultados obtidos
pela combinacgdo de diferentes hiperparametros e variaveis preditoras. O trabalho avaliou
o desempenho pela métrica de erro RMSE (Equacido 1) e alcangou um percentual de erro
(RMSE %) por volta de 12,75% com o RF.

(i1) [Li et al. 2022]: usou dados de imagens multiespectrais e de georeferenciamento de
uma floresta subtropical imida da regido sul da China como conjunto de dados para
predicdo da biomassa florestal. Foram comparados trés algoritmos de aprendizado de



maquina (SVM, RF e Arvore de Decisdo) com modelos de regressio linear. Os melhores
resultados foram com RF, que teve um RMSE de 15,0377 (RMSE% por volta de 15%) e
R2? de 0,8670.

(i11) [Cordeiro et al. 2022]: a partir dos dados de inventdrio com 214 amostras de um
plantio comercial de eucalipto, em um ambiente de clima equatorial imido no estado do
Amapd, foram usadas as varidveis DAP (cm), Altura total (Ht m) e Volume (m3), compa-
rou dois modelos estatisticos cldssicos com trés configuragdes de MLP e duas de SVM
para prever o volume em povoamentos de eucalipto. O resultado fo1 um RMSE % vari-
ando de 9,38 a 9,81% nas técnicas estatisticas; 4,71 a 8,06% para MLP; e 7,64 a 7,81%
com SVM. Os resultados da pesquisa estdo proximos e até superam resultados alcangcados
na predi¢do da produtividade em eucalipto pelos trabalhos acima, embora a comparacao
nao seja totalmente equanime devido a diferenca nas varidveis trabalhadas.

3. Materiais e Métodos

Esta secdo apresenta a metodologia desenvolvida neste trabalho de pesquisa. Sera des-
crito brevemente o projeto de melhoramento genético florestal que gerou os dados para a
pesquisa, o conjunto de dados e a configuragdo experimental dos dados e algoritmos de
aprendizado de maquina empregados.

3.1. Caracterizacao da area

O projeto de melhoramento genético florestal, que forneceu os dados para este trabalho,
avaliou um teste de progénies de hibridos de irmaos completos de Eucalyptus instalada
com o objetivo de selecionar gendtipos com alta produtividade e potencial de tolerancia a
seca. O teste foi instalado em margo de 2019 num sitio localizado no municipio de Buriti-
zeiro, estado de Minas Gerais (17° 05 49”S 44° 53° 09”°0), o clima € tropical classificado
como tipo Aw (Inverno Seco), com precipitacio média anual de 1102 mm, temperatura
média anual de 24,5 °C, méxima de 41 °C e minima igual a 5,4 °C. O solo ¢ do tipo argi-
loso (15 - 35 %) com textura média. Este sitio é sujeito a eventos extremos de seca, por
i1sso possui um alto potencial para selecionar materiais genéticos tolerantes.

3.2. Desenho experimental

A duracao do experimento serd de aproximadamente sete anos, com medi¢des periddicas
em campo, iniciadas no sexto més de plantio. O delineamento experimental é do tipo
blocos ao acaso com genitores ndo aparentados. Apresenta 214 progénies de hibridos
de Eucalyptus gerados por meio da técnica de hibridagcdo - Protoginia Artificialmente
Induzida (PAI) [Assis et al. 2005] e 6 clones testemunhas plantados para comparagdo dos
resultados. Os tratamentos foram casualizados em 20 repeti¢des para cada progénie e
testemunha com espacamento de 3,5 x 2,57 m (9 m2), parcela de arvore unica (Single
Tree Plot - STP).

3.3. Variaveis medidas

O conjunto de dados fornecido pela equipe do projeto de melhoramento florestal é
composto por (i) varidveis morfofisiolégicos: Area Foliar Especifica (AFE), Area Fo-
liar Individual (AFI), Largura Foliar (LF), Comprimento Foliar (CF); Potencial Hidrico
Foliar (PHF); (ii) Incremento Médio Anual Volumétrico - IMAVol (m3/ha/ano); (iii)
identificacdo das amostras: nimero de identificagdo do individuo e da progénie da qual



ele faz parte. Para determinacdo da AFE, AFI, CF e LF, aproximadamente 20 folhas com-
pletamente expandidas do ter¢co médio foram coletadas e digitalizadas em scanner (Hp
ScanJet 200). Em seguida, as folhas foram secas em estufa de circulac@o forcada de ar a
70 °C até atingir massa constante. A AFE foi determinada pela razao entre a AFI (cm?) e
a massa seca (g). As imagens digitalizadas foram medidas no software Image-Pro Plus®
para obtencdo da AFI, CF e LF. O PHF foi determinado ao meio-dia com o auxilio de uma
Bomba de Scholander em uma folha completamente expandida do ter¢o médio da planta.
O IMAvol foi calculado utilizando o volume de cada arvore do experimento produzido
no espacamento de 3,5 x 2,57 m (9 m?), extrapolado para 1 ha e dividido pela respectiva
idade em meses, conforme descrito pela Equacgao 1.

(VOL x 10.000)
idade

IMAVol = (1)
onde VOL: Volume da 4rvore em m3 no espacamento de 9 m? e idade é a

idade da planta em meses. O Volume(VOL) foi calculado pela Equagdo 2 de
[Schumacher and Hall 1933]:

(m x DAP? x Altura x f)

I =
Vo 40.000

2

onde 7 € a razdo entre a circunferéncia e didmetro de um circulo (3,14159); DAP é o
diametro a altura do peito em centimetros; Altura é a altura total da arvore em metros; f
¢ o fator de forma adotado (0,45).

As coletas dos dados foram realizadas aos 6, 18, 30, 36 e 42 meses, para a dltima
idade foi disponibilizado apenas o IMAVol. No total 83 progénies diferentes tiveram
individuos amostrados, bem como as 6 testemunhas. As varidveis de identificacdo das
amostras sao discretas e as demais sdo continuas.

3.4. Modelagem dos dados

Com o intuito de obter o melhor resultado para os modelos testados, foram experimenta-
das diferentes configuracoes e transformacdes dos dados. Os dados de cada coleta foram
agrupados de modo a utilizar as caracteristicas preditoras de plantas mais jovens como en-
trada dos modelos, rotulando as amostras pelo IMAVol na idade futura (alvo). As varidveis
selecionadas para entrada (preditoras) foram AFE, AFI, CF, LF, PHF e o IMAVol das ida-
des anteriores a idade alvo, aqui considerada como sendo a de 42 meses por ser a dltima
idade coletada. Essa abordagem permitiu, por exemplo, treinar os modelos com dados
de entrada das coletas de 6 e 18 meses para predizer a produtividade volumétrica aos 42
meses, no intuito de modelar a predicao precoce da varidvel alvo. Nesse sentido, foram
testadas diferentes combinagdes dos dados das idades coletadas, conforme a Tabela 1,
visando avaliar a que obteve melhor desempenho.

Foram encontrados dados faltantes nas varidveis preditoras em todas as idades
coletadas do conjunto de dados. Para tratar isso, foi adotada a abordagem de imputar a
média da varidvel para os individuos da mesma progénie e na mesma idade da amostra.
A correlagdo entre as varidveis foi analisada para verificar a multicolinearidade, que pode
afetar o resultado da regressdao. O maior coeficiente de correlagdo foi 0,81 entre o IMA-
Vol aos 18 e aos 30 meses, e os demais foram menores ou iguais a 0,72. Para mitigar o



Tabela 1. Combinacoes de idades testadas para predicao precoce do IMAVol

Idades agrupadas (entradas) Idade futura (rétulo) Amostras

6 326
6el8 492
6e18¢e30 42 579
6e18e30e36 623

problema de uma possivel multicolinearidade, foi utilizada a técnica de Anélise de Com-
ponentes Principais (PCA) e o nimero de componentes testados foi de 5. No entanto, ndo
houve melhora nos resultados apds a aplicacdo do PCA. Também foi testado o efeito da
mudanca de escala dos dados, os melhores resultados foram obtidos deixando os dados
na escala original.

3.5. Configuracao experimental dos algoritmos de ML

Buscando ajustar um algoritmo de ML com alta performance para a tarefa de predi¢ao
precoce do IMAVol, foram escolhidos quatro algoritmos supervisionados amplamente ci-
tados na literatura para predi¢dao de produtividade de eucalipto, sdo eles:

i) Random Forest - RF: baseia-se no método de aprendizado de conjunto. Ele cria vérias
arvores de decisdo (floresta) com um conjunto de dados de treinamento aleatdério para
cada arvore. Em problemas de regressao, a previsao do algoritmo € dada pela média das
predicdes das arvores [Breiman 2001].

ii) Extreme Gradient Boost - XGBoost: também baseado em arvores de decisdo como o
RF, usa técnicas de otimizagcdo para aumentar a precisao das previsdes. Funciona trei-
nando vdrias drvores pequenas de maneira incremental, onde cada nova drvore tenta cor-
rigir os erros de predi¢cdo feitos pelas anteriores. O resultado final é uma combinagdo
ponderada das previsdes das varias arvores [Chen and Guestrin 2016].

iii) Multilayer Perceptron - MLP: trata-se de uma rede neural artificial alimentada para
frente, com camadas de neurdnios que processam informacdes unidirecionalmente da en-
trada para a saida. Cada conexao possui um peso associado e o neurdnio de uma camada
recebe a soma ponderada desses pesos com a saida dos neur6nios da camada anterior,
acrescida do viés, submetida a uma fun¢do de ativacao. O resultado da predigdo é obtido
pela camada de saida. O aprendizado ocorre pela atualizagdo dos pesos e os vieses da rede,
visando para minimizar o erro de predicdo, geralmente pela técnica de retropropagacao
de erro [Taud and Mas 2018].

iv) Support Vector Machine - SVM: fundamenta-se na teoria da aprendizagem es-
tatistica, formulado como um problema de otimiza¢do que busca minimizar o erro de
regressdo enquanto maximiza a margem de separacdo entre os vetores de suporte, re-
presentados por uma fun¢do de regressdao que melhor se ajusta aos dados de entrada.
[Smola and Scholkopf 2004].

3.5.1. Avaliacao de desempenho e ajuste de hiperparametros

Os algoritmos foram avaliados pela técnica de validacdo cruzada k-fold (Cross Validation
- CV - Kfold). Essa abordagem consiste em dividir aleatoriamente as observacdes em k
particdes de tamanho similar, usar uma parti¢io como conjunto de validagdo e as outras



como conjunto de treinamento, esse procedimento é repetido até que todas tenham sido
usadas como treinamento e validagdo ao menos uma vez. O RMSE (Equacao 3) do trei-
namento e validacao sdo calculados para cada particao e ao final € calculada a média do
RMSE de validagao de todas as parti¢des, entdo esta média serd o RMSE da validacao
cruzada. O R? (Equacdo 4) da validacdo cruzada foi calculado da mesma forma. No es-
tudo, os dados foram divididos em 10 parti¢des (k-fold=10) e o processo de validacao
cruzada foi repetido 50 vezes para uma avaliacdo mais robusta. Ao final das iteracdes, a
média dos 50 resultados para o RMSE e R? foi calculada e considerada como resultado
para cada métrica. Os resultados das duas avalia¢des estdo na Tabela 2.

n

1 X
RMSE = |~ (y; = 1;)? (3)

j=1

onde n € o nimero de amostras; y € o valor da varidvel de saida (IMAVOI aos 42 meses)
observada; ¢ € o valor de saida predito pelos modelos.

n o —\2
R? — 22:1 (Ui — ?1)2 (4)
>y (i —7)

onde i é a média dos valores da varidvel de saida observada e as demais varidveis sao as
mesmas da féormula da Equacao 3. Uma técnica de pesquisa em grade foi empregada para
ajustar os hiperparametros dos algoritmos em busca de melhor desempenho, utilizando a
funcao HalvingGridSearchCV, da biblioteca Sklearn [Pedregosa et al. 2011], utilizando
validacao cruzada k-fold (k=10).

Os algoritmos também foram avaliados quanto a importancia relativa dos predi-
tores em cada conjunto de dados (idade). A Figura 2 mostra as varidveis mais impor-
tantes para o Random Forest. O RF avalia a importancia das varidveis preditoras pela
contribui¢do de cada uma em reduzir a impureza nas divisdes das drvores de decisdo.
Esta avaliagdo é feita calculando a média da diminui¢do da impureza (Gini ou entropia)
resultante da divisdo em cada varidvel e normalizando o resultado para que a soma das
importancias de todas as varidveis seja igual a 1. Desta forma o algoritmo identifica as
varidveis mais importantes para a predicdo do modelo, permitindo uma melhor compre-
ensdo dos resultados [Pedregosa et al. 2011].

4. Resultados e Discussao

A codificacao foi feita na linguagem Python, versao 3.8, e os algoritmos aplicados foram
os disponiveis na biblioteca Sklearn. A execu¢do dos cddigos foi realizada em um servi-
dor com processador AMD Ryzen 9 5900X 12-Core Processor CPU, 2.2 GHz, 64GB de
memoria principal, 35 TB de memodria secundaria e 2 GPU NVIDIA TITAN V com 12
GB de RAM.

Conforme destacado na Tabela 2, o algoritmo Random Forest foi o que obteve
melhor resultado na predi¢do precoce do IMAVol futuro (42 meses), uma vez que teve
o menor valor da métrica de erro RMSE e o maior valor do coeficiente de determinagdo
R?, quando utilizadas as amostras de todas as idades como dados de entrada (6, 18, 30 e
36 meses). Até mesmo nas demais combinacdes dos dados o RF performou melhor, com



excec¢dao da combinagdo 6, 18 e 30 meses onde o XGBoost alcancou resultado melhor.
Os resultados de todos os algoritmos melhoraram a medida em que o conjunto de dados
incorporou mais medicdes (idades), aumentando a quantidade de amostras e varidveis
preditoras. Por outro lado, os piores resultados para todos os algoritmos foram com o
conjunto de dados formado apenas pelas amostras coletadas aos 6 meses.

Os hiperparametros ajustados para o algoritmo com melhor resultado (RF aplicado aos
dados de 6, 18, 30 e 36 meses) foram: bootstrap: True; criterion: squared_error;
max_depth: 20; max_features: auto;, min_samples_leaf: 1; min_samples_split: 2;
n_estimators: 500. O segundo modelo a melhor performar foi o XGBoost, também

Tabela 2. Comparacao do resultados dos algoritmos em cada conjunto de dados
(idades), com desvio-padrao, e o0 % do RMSE em relacao ao IMAVol médio
(22.79 m3/ha/ano) na idade alvo (42 meses).

Idades Algoritmo RMSE R2 RMSE(%)
RF 6,8940,04 0,0140,02 30,21
. XGBOOST 7.4540,15 -0,16-0,05 32,66
SVM 7,0240,07 -0,02+£0,03 30,78
MLP 7,0740,13 -0,05+0,02 31,00
RF 431+0,03 0,6140,09 18,90
6ol XGBOOST 4,4840,1 0,5740,02 19,64
SVM 5,6940,12 0,3140,03 24,95
MLP 6,22--0,08 0,18--0,02 28,17
RF 3,3540,03 0,76+0,06 14,69
6o 18030 XGBOOST 3,3240,09 0,7640,01 14,56
SVM 4,96-0,1 0,4640,03 21,75
MLP 5,5240,04 0,3540,01 2421
RF 2,84+0,02 0,8310,03 12,45
XGBOOST 2,9940,08 0,8140,01 13,11
6el18e30e36 o\ 4,53+0,1 0,56+0,02 19,86
MLP 5.2440,06 0,4240,01 22,98

com dados de 6-18-30-36 meses, indicando que os algoritmos baseados em conjuntos de
arvores de decisdo sdo promissores para realizar predi¢des usando dados da cultura do
eucalipto, como também demonstrado em outros trabalhos da literatura.

A variacao das médias do RMSE ao longo das repeticdes variou para cada al-
goritmo e conjunto de dados, embora tenham variado pouco considerando os modelos
individualmente, mostrando que foram estaveis nas predicoes. As médias para RF e XG-
Boost estiveram sempre proximas em todos os conjuntos de dados, sempre com erros
menores que SVM e MLP, com melhor performance quando avaliadas todas as idades. A
tinica excec¢ao foi no conjunto de dados de 6 meses, onde SVM esteve proximo ao RF e o
XGBoost mais proximo a MLP. Para as demais combinagdes de idades, observou-se que
a tendéncia do SVM e MLP foi de estarem préximos e com erros maiores, conforme a
Figura 1. O RF foi o algoritmo com maior capacidade preditiva em todas as observagdes,
com médias de RMSE chegando a 2,84+0,02 m3/ha/ano e R2 de 0,830, 03.

A varidvel que mais teve importancia relativa nas predicoes do melhor modelo
(RF) foi o IMAVol (ima) em todas as idades, com uma diferenca menor em relagcdo as
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Figura 1. Variacdao do RMSE de validacao nas iteracoes da validacao cruzada

outras varidveis na idade de 6 meses. A importancia dessa varidvel ficou mais acentuada
na idade de 30 meses (ima_30), pois nos dois conjuntos de dados onde esteve presente,
sua importancia foi consideravelmente maior. De maneira oposta, a varidvel Area Foliar
Individual (AFI) foi a que teve menor importancia relativa em todas as combinagdes de
idades, embora nao tenha havido uma diferenca significativa entre ela e as outras. Apesar
da varidvel “ima” ter sido a mais importante, as demais tiveram uma importancia relativa
considerdvel, conforme mostra a Figura 2.

5. Consideracoes Finais

Os resultados alcangados mostram que o algoritmo Random Forest ajustado € promis-
sor para apoiar programas de melhoramento florestal para sele¢do precoce de material
genético com alto padrao de producdo volumétrica, uma vez que a performance atingida
se aproxima e até supera trabalhos recentes relacionados a predi¢ao da produtividade em
eucalipto. Os resultados s@o ainda incipientes, visto que o projeto de melhoramento flo-
restal tem duracdo de 84 meses (sete anos) e os dados trabalhados sdo de, no maximo,
42 meses. A medida que mais dados forem incorporados a andlise feita neste estudo,
tanto em relacdo a quantidade de amostras, quanto de varidveis novas, pode haver um
ganho de capacidade preditiva dos algoritmos, até mesmo pela tendéncia de reducio do
erro quando se tem mais dados. Dentre as varidveis preditoras, o IMAVol se destacou
como a mais importante no resultado do melhor modelo, ndo obstante, todas as varidveis
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Figura 2. Importancia relativa das variaveis nos resultados

fisioldgicas e o status hidrico tiveram importincia considerdvel nos resultados. Para tra-
balhos futuros, propde-se testar outras combinacdes de idades, aplicar outros algoritmos
de aprendizado de miquina e adquirir uma gama mais ampla de dados como pardmetros
genéticos, andlises bioquimicas e nutricionais das plantas, temperatura e precipitacdo, a
fim de modelar de forma mais abrangente as relacOes entre caracteristicas genotipicas
e ambientais, buscando as que mais influenciam na predi¢do precoce de produtividade
volumétrica.
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