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RESUMO

LOPES, Iséira Leite. Avaliacdo e selecao de variaveis preditoras na estimativa
da densidade da madeira de eucalipto. 2018. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias
Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerdnimo Monteiro, ES.
Orientadora: Prof2. Drd. Mayra Luiza Marques da Silva. Coorientadora: Prof2. Dr2,
Graziela Baptista Vidaurre.

Este trabalho teve como objetivo avaliar e selecionar as variaveis preditoras mais
relevantes para estimacdo da densidade basica da madeira de arvores de eucalipto.
Foram avaliadas as variaveis qualitativas obtidas em informac¢des cadastrais (clone,
sub-regido e relevo), quantitativas obtidas de Inventario Florestal Continuo — IFC
(volume total com casca, diametro a altura do peito e altura total) e quantitativas
referentes as informacdes climaticas da area em estudo (velocidade do vento,
temperatura média, precipitacdo total média, déficit de pressado de vapor, déficit
hidrico e altitude), para a estimacdo da densidade da madeira de 386 arvores. Os
métodos de avaliacdo e selecdo de variaveis utilizados foram: forca bruta com
aplicacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) testando todas as possiveis
combinacbes entre as variaveis; algoritmo de Garson e Random Forest, que
guantificam a importancia individual das variaveis preditoras. A classificacdo das
variaveis preditoras variou entre os métodos, o que pode ser atribuido as suas
diferentes abordagens matematicas. A variavel clone destacou-se das demais, em
todos os métodos. Para o método da forca bruta, a simplificacdo da RNA com 0 uso
de 5 variaveis resultou em maior grau de exatiddo das estimativas de densidade
basica, em que a combinac&do 6tima consistiu nas variaveis clone, idade, volume
total com casca, temperatura média e déficit hidrico. Quanto ao algoritmo de Garson,
as 5 variaveis com maior valor de importancia foram: clone, sub-regiéo, relevo, idade
e déficit hidrico. J& o Random Forest, apresentou dentre as 5 varidveis com maior
importancia, o clone, idade, altura total, precipitacdo total média e temperatura
média. Entretanto, diante do esfor¢co computacional para aplicacdo do método da
forca bruta, uma alternativa é o uso do Random forest ou algoritmo de Garson, visto
gue as variaveis selecionadas nestes métodos também proporcionaram boas
estimativas de densidade basica da madeira.

Palavras-chave: Random forest, algoritmo de Garson, Redes Neurais Atrtificiais,
madeira, mensuracao florestal.



ABSTRACT

LOPES, Iséira Leite. Evaluation and selection of predictive variables in the
estimation of wood density of Eucalyptus. 2018. Dissertacdo (Mestrado em
Ciéncias Florestais) — Universidade Federal do Espirito Santo, Jerbnimo Monteiro,
ES. Orientadora: Prof2. Dr2. Mayra Luiza Marques da Silva. Coorientadora: Prof2. Dr2,
Graziela Baptista Vidaurre.

The objective of this work was to evaluate and select the most relevant predictor
variables for estimating the basic density of eucalyptus wood. The qualitative
variables obtained from cadastral data (clone, sub-region and relief), the quantitative
variables obtained from the Continuous Forest Inventory - IFC (total volume with
bark, diameter at breast height and total height) and quantitative data from the
climatic information of the study area (wind speed, mean temperature, mean total
precipitation, vapor pressure deficit, water deficit and altitude) were used to estimate
the wood density of 386 trees. The methods of evaluation and selection of variables
used were: brute force with application of Artificial Neural Networks (RNA) testing all
possible combinations between variables; algorithm of Garson and Random Forest,
that quantify the individual importance of the predictor variables. The classification of
the predictor variables varied among the methods, which can be attributed to their
different mathematical approaches. The clone variable stood out from the others, in
all methods. For the brute force method, the simplification of the artificial neural
network with the use of 5 variables resulted in a higher degree of accuracy of the
basic density estimates, where the optimal combination consisted of clone, age, total
volume with bark, mean temperature and water deficit. As for the Garson algorithm,
the 5 variables with the highest importance were: clone, subregion, relief, age and
water deficit. Random Forest presented, among the 5 most important variables,
clone, age, total height, mean total precipitation and mean temperature. However, in
the face of computational effort to apply the brute force method, an alternative is the
use of Random forest or Garson algorithm, since the variables selected in these
methods also provided good estimates of the basic density of wood.

Keywords: Random forest, Garson algorithm, Artificial Neural Networks, wood,
forest measurement.
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1 INTRODUCAO

O setor brasileiro de florestas, nos ultimos anos, vem se destacando no
cenario mundial por contemplar uma extensa area de arvores plantadas (7,84
milhdes de hectares), que contribui com 91% de toda a madeira produzida para fins
industriais e 6,2% do PIB Industrial no pais. A cadeia produtiva do setor brasileiro de
florestas plantadas abrange uma gama de produtos, desde a producéo, a colheita e
o transporte de madeira, até a obtencdo de produtos finais nos segmentos
industriais de celulose, papel, painéis de madeira, pisos laminados, carvao vegetal e
biomassa (IBA, 2017).

No Brasil, os plantios de eucalipto representam 72% do total da area de
arvores plantadas com 5,67 milhdes de hectares (IBA, 2017) pois, o género
Eucalyptus adaptou-se bem as condi¢bes climéticas do pais, consistindo em uma
fonte de madeira de rapido crescimento, que vem sendo amplamente utilizada em
todos os segmentos do setor florestal (COUTO et al., 2013).

O interesse na qualidade da madeira de plantios comerciais € tdo importante
guanto a producdo volumétrica (MILAGRES, 2009; MAURI et al., 2015). Desta
forma, € valido abordar que para o uso da madeira de modo otimizado, torna-se
essencial conhecer suas propriedades fisicas, anatdbmicas, quimicas e mecanicas
(COUTO et al.,, 2013), de modo a avaliar suas variacbes entre espécies,
povoamentos, locais, arvores, dentro de arvores ou anéis, visto que a madeira €
produzida por meio de interacbes complexas entre os fatores genéticos e do
ambiente local (DOWNES; DREW, 2009).

A densidade basica é uma propriedade relevante para qualidade da madeira,
uma vez que associa-se a qualidade do produto final nas diversas aplicagbes da
madeira (CAIXETA et al., 2003; DOWNES; DREW, 2009). Esta propriedade &
definida pela razdo entre a massa de madeira seca e o volume saturado, podendo
ser expressa em g.cm™ ou kg.m™ (LOPES; GARCIA, 2002).

Por outro lado, a determinacdo da densidade basica demanda muito tempo e
elevados custos (DIAS et al, 2017). Neste sentido, a modelagem da densidade em
funcdo de parametros do povoamento e informacdes climaticas do local de plantio

pode contribuir para obtencéo de boas estimativas.
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Diferentes ferramentas computacionais e matematicas sdo adotadas para a
modelagem da densidade basica dos povoamentos, em especial as Redes Neurais
Artificiais (RNA) (LEITE et al., 2016), que tem proporcionado resultados satisfatorios
(STEIN, 2010). Estas consistem em sistemas computacionais paralelamente
distribuidos e constituidos de processadores simples, 0s quais se encontram
massivamente conectados, que podem ser aplicados para auxiliar na tomada de
decisbes em aplicacbes de classificacdo de padrdes, agrupamento de dados,
aproximacédo de fungdes, recuperacdo de conteudo, otimizacdo, predicdo e controle
(JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

E almejada a simplificacdio de modelos baseados em RNA, por meio de uma
selecdo das variaveis entrada ou de um procedimento pelo qual as variaveis
irrelevantes ou redundantes possam ser identificadas e eliminadas, para um melhor
desempenho do modelo (OLIVEIRA; PEDROLLO; CASTRO, 2015).

Entretanto, apesar dos resultados promissores com aplicacdo de RNA, pouca
atencdo € dada a selecdo de variaveis para posterior estimacdo da densidade
basica, o que torna uma tarefa fundamental visto que por meio da identificacdo das
variaveis que tem maior influéncia podem ser alcancadas melhores estimativas da
densidade da madeira

Assim, a selecdo de variaveis pode dar suporte aos gestores florestais na
adocdo de melhorias para o controle da qualidade da madeira destinada ao
processo industrial, minimizar o custo e tempo de obtencdo de dados, além de

assessorar no direcionamento das praticas silviculturais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Avaliar e selecionar variaveis preditoras mais relevantes para estimacdo da

densidade basica da madeira de arvores de eucalipto.

2.2 Objetivos Especificos

o Obter a importancia das variaveis preditoras (inventario florestal
continuo e climaticas) com base nos métodos da forga bruta com aplicagdo de
Redes Neurais Atrtificiais, do algoritmo de Garson e do Random Forest;

o comparar a viabilidade dos métodos na determinacdo da importancia
das variaveis preditoras;

o modelar a densidade basica por meio de Redes Neurais Artificiais;

o avaliar o desempenho das Redes Neurais Artificiais para predicdo da
densidade basica da madeira em funcdo das variaveis selecionadas em cada

método.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Densidade basica da madeira

A densidade basica € uma das caracteristicas de maior relevancia a ser
estudada na madeira. A mesma é considerada complexa por estar associada a
varias variaveis, como exemplo, dimensdes das fibras, espessura da parede, volume
dos vasos e parénquimas, propor¢cdo entre madeira primaveril e outonal, e arranjo
dos elementos anatémicos (FOELKEL; BRASIL; BARRICHELO, 1971). Pode ser
definida conforme a Norma Brasileira — NBR 11941 da Associacao Brasileira de
Normas Técnicas — ABNT (2003) como a relacdo da massa seca em estufa a (105 +
2) °C pelo respectivo volume da madeira acima do ponto de saturacéo das fibras,
resultando em uma informacdo segura da quantidade de matéria seca contida em
um certo volume de madeira (FOELKEL, 1978), expressa em g.cm™ ou kg.m?
(CAMPOS; LEITE, 2009). De fécil obtencdo e alta herdabilidade, além de ser
passivel de controle genético (BAEZ, 1993 citado por LOPES; GARCIA, 2002), e
com isto tornou-se um indice prestigiado por pesquisadores e melhoristas (BRASIL;
VEIGA; MELLO, 1979).

Esta caracteristica € abordada em diferentes areas do setor florestal. Em
relacdo a tecnologia da madeira, sua importancia é dada de modo a obter um
produto final que atenda as especificacdes desejadas de rendimento em celulose,
resisténcias fisico-mecéanicas do papel, producdo e qualidade de carvdo. No
melhoramento florestal, verifica-se o potencial de selecdo das espécies. No manejo,
permite estabelecer o tipo de pratica a ser adotada de acordo com o produto final e
no inventario florestal € inerente a produtividade da floresta apresentada em
guantidade de madeira seca por hectare (SHIMOYAMA; BARRICHELO, 1989).

Frequentemente séo realizadas pesquisas de densidade basica vinculada a
gualidade da madeira. Isto também pode ser atribuido, segundo Brasil, Veiga e
Mello (1979) a sua relagdo com as propriedades mecéanicas da madeira, assim
permitindo analisar o uso adequado para diversos fins (PANSHIN; DE ZEEUW,1970
citado por LOPES; GARCIA, 2002). Diante disto, vale destacar o potencial da
densidade basica na selecdo de espécies conforme o produto almejado, como por
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exemplo, a demanda por espécies de alta densidade para producdo de carvao
vegetal para siderurgia ou dormentes para estradas de ferro, diferente das
exigéncias para producao de celulose de fibra curta, em que geralmente, prefere-se
espécies de densidade basica intermediérias (RIBEIRO; ZANI FILHO, 1993).

E evidente a tendéncia do uso de massa de madeira seca por area nas
empresas florestais de producéo de celulose e carvdo visando prever a quantidade
dos produtos resultantes por material genético em determinado local por area.
(TRUGILHO, 2009; TRUGILHO et al., 2010).

Conforme Scolforo e Thiersch (2004), a partir da obtencdo da densidade
basica média da arvore por meio do inventério florestal permite que, no manejo
florestal, as projecbes do desenvolvimento da floresta estejam associadas ao
produto final, como exemplo, celulose e energia, o que afeta diretamente o
planejamento otimizado da empresa florestal, implicando em tomadas de decisdes
mais viaveis.

Quanto a obtencdo de amostras para determinacdo da densidade basica,
essa pode ser realizada por métodos destrutivos, em que é necessario a derrubada
de arvores para a retirada de discos de madeira ou cunhas opostas a 0, 25, 50, 75 e
100% da altura comercial da arvore, ou também pela retirada de cavacos
(SCOLFORO, 2005). Podem ser utilizados como procedimentos para estimar a
densidade, o método de atenuacédo da radiacdo gama (BRUDER, 2012), imerséo em
agua (BRUDER; REZENDE; COSTA, 2016) e uso de balanca hidrostatica
(ANDRADE, 2007).

J& os métodos ndo destrutivos, consistem em realizar pequenas insercées ou
na obtencdo de poucas amostras sem que haja necessidade de derrubar a arvore
(SCOLFORO; THIERSCH, 2004), como por exemplo: pilodyn, resistografo
(SCOLFORO, 2005; GOUVEA et al., 2011; COUTO et al., 2013) e a espectroscopia
no infravermelho préoximo — NIRS (GOUVEA et al., 2011). Ainda conforme esse
autor, o resistografo é mais adequado para estimar a densidade basica da madeira
de espécies de Eucalyptus sp, quando comparado ao pilodyn e ao NIRS, o que pode
ser atribuido a obtencdo da densidade com maior precisdo visto que a broca do
resistégrafo perfura todo o diametro do tronco da arvore.

O uso de métodos ndo destrutivos tem sido difundido em diversos setores
florestais e industriais, visto que consiste em ferramenta adequada para

compreensao da variagdo entre individuos e também para caracterizagdo de
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material no campo. Além disto, esses sdo vantajosos por proporcionarem agilidade
na coleta de dados, demandarem baixo custo e pela possibilidade de avaliacdo de
um amplo nimero de amostras (GOUVEA et al., 2011). J4 a determinacdo da
densidade bésica da madeira por métodos destrutivos pode demandar dias para
alcangar os resultados.

Vale abordar que as variacdes da densidade de madeira de eucalipto ocorrem
de acordo com a espécie, localidade, idade do povoamento, procedéncia de
sementes, taxa de crescimento, entre arvores e dentro da mesma arvore
(FERREIRA; KAGEYAMA, 1978). Este mesmo autor ainda refor¢ca a relevancia da
obtencdo de informacdes quanto aos aspectos de qualidade e melhoramento para
as industrias que tem a madeira de eucalipto como matéria prima.

Visto que a formacdo da madeira pode ser influenciada por variacbes
genéticas, silviculturais, edéficas e geograficas, previamente a ado¢do de tratamento
ou melhoramento, é importante analisar a relacdo entre estes fatores e as
caracteristicas de crescimento que influenciam na densidade (SHIMOYAMA;
BARRICHELO, 1989). Logo, a partir das relagbes entre densidade e outras
caracteristicas, como por exemplo, didametro, altura, idade, capacidade produtivas
dos locais, 0 manejo, materiais genéticos, e também caracteristicas mecanicas da
madeira, pode-se realizar sua modelagem (SCOLFORO, 2005).

A elaboracédo de metodologias que permitam estimar com rapidez e precisao
a densidade auxiliam o responséavel pelo inventario na obtencdo de estimativas de
massa e rendimento industrial dos povoamentos, assim interferindo em atividades
da empresa florestal, sendo estas a pesquisa e o0 planejamento florestal, mais
especificamente na formulacdo de planos de suprimento (SCOLFORO, 2005;
DEMUNER, 2011).

Assim, pode-se atrelar o manejo florestal e, ou melhoramento com a
tecnologia, otimizando a produtividade com a qualidade da madeira e também a
gualidade do produto final, resultando assim em maior rentabilidade (SHIMOYAMA;
BARRICHELO, 1989).

3.2 Fatores que influenciam o crescimento e a densidade da madeira
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As propriedades da madeira séo resultantes de fatores genéticos, ambientais
e suas interacOes (BRAZ et al., 2014). A interacdo genotipo x ambiente influenciam
na expressao fenotipica dos clones (ROSADO et al., 2012), logo as diferentes
respostas dos gendtipos conforme as peculiaridades dos ambientes podem auxiliar o
gestor florestal na destinacao apropriada dos clones com a finalidade de obter maior
producdo (GONCALVES, 2015) alinhada a melhoria da qualidade da madeira.

Pois, como as condi¢cdes climaticas, caracteristicas do solo e material
genético interferem diretamente na produtividade, também podem afetar a qualidade
da madeira (FERNANDES et al., 2011). A exemplo disto, tem-se densidade da
madeira que pode ser influenciada, em uma mesma espécie, pela idade, gendtipo,
indice de sitio, clima, localizacdo geografica, tratos silviculturais (VITAL, 1984),

dentre outros fatores.

A densidade da madeira também € uma resposta a diversos processos
morfoldgicos e fisiologicos, estreitamente ligados ao funcionamento das arvores. A
disponibilidade de agua € fundamental para o funcionamento das &rvores, visto que
é utilizada para atender a demanda de transpiragdo, manter os tecidos funcionais,
translocar nutrientes, hormonios e apoiar processos bioquimicos (POORTER et al.,
2010; PFAUTSCH et al., 2016).

Estudos sobre correlacdes entre taxa de crescimento e densidade da madeira
denotam correlagBes positivas, negativas ou nulas. Entretanto, a negativa é a mais
aceitavel (maior taxa de crescimento proporciona menor densidade) (FERREIRA,;
KAGEYAMA, 1978). Neste sentido, ambientes com condicbes favoraveis ao
crescimento estimulam a atividade fisiolégica e cambial das plantas de modo a
propiciar uma intensa diviséo celular, sem que haja espessamento da parede celular
(OLIVEIRA et al., 2012), o que acarreta em uma menor densidade da madeira
(BERGES; NEPVEU; FRANC, 2008).

A alta precipitacdo estimula a frequéncia da atividade cambial que resulta no
crescimento das arvores e influencia negativamente na densidade basica da
madeira (MENESES et al., 2015).

A precipitacdo também é associada ao crescimento em diametro. Para Sette

Junior et al. (2010) ao observarem o incremento em diametro do tronco de arvores
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de Eucalyptus grandis, verificaram como condicbes favoraveis ao maximo
crescimento do tronco das arvores a alta precipitacdo, baixo déficit de pressdo de
vapor, disponibilidade de agua no solo e horas de luz/dia, que resultou no aumento
da taxa de fotossintese. Logo, foi induzida a maior taxa de divisdo das células
cambiais com o consequente aumento do crescimento do tronco. Além do diametro,
a altura é influenciada pela precipitacdo (GIVNISH et al., 2014) mas néo

exclusivamente, visto que € correspondente a idade da arvore (MIFSUD, 2002).

Quanto ao crescimento em volume, para Fernandes et al. (2011) ao avaliarem
a influéncia da produtividade de 15 clones de eucalipto em 4 locais com diferentes
precipitagbes pluviométricas na densidade basica da madeira, constataram uma
correlacdo negativa entre estas varidveis (menor produtividade e maior densidade)
em relacdo ao aspecto ambiental. Assim, foi sugerido a destinacdo de clones com
baixa densidade béasica e alta produtividade para regides de menor potencial de
crescimento de modo a melhorar a produtividade e a densidade atender as
exigéncias para determinado produto.

A temperatura também afeta a densidade da madeira, pois seu aumento
ocasiona a diminuicdo da viscosidade da 4gua que demanda uma menor quantidade
e tamanho dos vasos para o transporte de agua do fuste até as folhas. Para isto, ha
diminuicdo da expansédo celular, aumento da espessura da parede celular e
consequentemente, o aumento da densidade da madeira que estd negativamente
relacionado a condutividade hidraulica (THOMAS; MONTAGU; CONROY, 2004;
THOMAS; MONTAGU; CONROY, 2007).

A condutividade hidraulica depende da é&rea transversal do fuste ocupada
pelos vasos, tamanho e numero desses vasos. Em locais secos, as arvores
apresentam o decréscimo dessa condutividade associado ao aumento da densidade
da madeira, ambos em resposta ao estreitamento dos diametros dos vasos e
aumento de suas frequéncias. Por outro lado, em locais Umidos, as arvores
possuem vasos mais largos e com isso o transporte de agua € mais eficiente, o qual
permite maior condutancia estomatica e taxas fotossintéticas, de modo a induzir o
crescimento das arvores (POORTER et al., 2010; PFAUTSCH et al., 2016).

Outros fatores como a ocorréncia de ventos, copa irregular ou inclinacéo do

terreno (encostas) também afetam o desenvolvimento das éarvores, que quando
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submetidas a estas situa¢des tornam-se inclinadas. Assim, o incremento de madeira
ocorre de modo anormal com formacédo de madeira de reacdo, devido a tentativa
dessas arvores retornarem a posicao ereta (MONTEIRO et al., 2010; BOSCHETTI et
al., 2015).

7

Um dos indicativos da madeira de reacdo € a alta densidade basica da
madeira (MONTEIRO et al., 2010) que pode ser explicado pelo maior espessamento
das paredes de fibras e consequentemente, em uma maior resisténcia da madeira.
Estas sdo caracteristicas de arvores com maior tolerancia a acao dos ventos (BRAZ
et al., 2014). Areas de baixada (menor altitude) devido ndo ocorréncia de ventos
climatolégicos podem apresentar arvores mais susceptiveis a danos (BRAZ et al.,
2017).

3.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) séao utilizadas em diversas areas de
conhecimento, pelo bom desempenho na resolucdo de problemas como
aproximacgdo de funcdes, classificagdo e predicdo. Entretanto, além de considerar o
desempenho obtido, é primordial que o usuario tenha habilidade para interpretar os
resultados, de modo a auxiliar na tomada de decisbes (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

As RNA sao sistemas computacionais paralelamente distribuidos, os quais
sdo formados por unidades de processamento simples, também denominadas de
neurbnios artificiais, que efetuam certas funcfes mateméticas, em geral, nao-
lineares. Estas unidades séo arranjadas em uma ou mais camadas interligadas por
uma grande quantidade de conexdes, que podem estar associadas a pesos. Estes
pesos armazenam o conhecimento demonstrado no modelo e também ponderam as
entradas referentes a cada neurdnio da rede. A estrutura e o funcionamento das
redes baseiam-se no cérebro humano (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Haykin (2001) ressalta duas caracteristicas que aproximam as Redes Neurais

Avrtificiais ao cérebro humano:
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o O conhecimento da rede é adquirido por meio do processo de
aprendizagem;

o O conhecimento adquirido € armazenado em funcdo das forcas de
conexao entre os neurbnios, denominadas de pesos sinapticos.

A principal célula do cérebro humano é o neurbnio biolégico (Figura 1),
tipicamente constituido por um corpo celular, axénio tubular e um emaranhado de
dendritos (MEHROTRA; MOHAN; RANKA, 1997). Os dendritos desempenham a
funcdo de receber informacfes provenientes de outros neurdnios ou de outras
partes do corpo na forma de impulsos nervosos, conduzindo-as até o corpo celular.
No corpo celular sdo processadas as informacdes, gerando-se novos impulsos ou
nao (conforme o limiar de ativacdo ou bias), os quais sao transmitidos pelo contato
entre o terminal axdénico de um neurbnio e os dendritos de outros neurdnios,
denotando assim a sinapse. As sinapses permitem a unido dos neurbnios
resultando na formacao de redes neurais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Figura 1 — Neurénio biologico.

Dendritos

Nucleo ~

Sinapse

(para outros neurdnios) Sinapse

(proveniente de outros neurdénios)
Dendritos

(de outros neurdnios)

Fonte: Adaptado de Mehrotra, Mohan e Ranka (1997).

A partir do conhecimento da estrutura e funcionamento do neurénio biolégico,
tem-se a sua representacdo matematica por meio de um neurdnio artificial (Figura

2). Os sinais de entradas da rede (similar aos impulsos nervosos) representados por

X s&o ponderados pelos pesos sinapticos (W) que podem ser positivos ou negativos
em funcdo das sinapses correspondentes serem excitatérias ou inibitérias,
respectivamente; o bias (b) é tratado como um peso sinaptico que pondera uma
entrada fixa igual a +1. Ocorre o somatorio de cada entrada multiplicada pelo seu

respectivo peso, resultando no valor de v (combinacgao linear dos sinais de entrada),
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este valor é transformado pela funcéo de ativacdo (¢(.)) que gera a saida unica (y)
do neurdnio artificial (SILVA; SCHIMIDT, 2016; HAYKIN, 2009).

Figura 2 — Modelo de um neurdnio artificial.

Entrada fixa Xo= +1

Entradas —=

sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).
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De acordo com Braga, Carvalho e Ludermir (2007) h& diferentes tipos de

funcdes de ativagdo, as quais sdo exemplificadas graficamente: a funcéo linear (3a),

degrau (3b), rampa ou step (3c) e sigmoidal, cujos tipos sdo tangente hiperbdlica

(3d) e logistica (3e).

Figura 3 — Tipos de funcéo de ativacao.
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A arquitetura Multilayer Perceptron (MLP) € a mais usual, dentre os principais
tipos de redes com arquiteturas alimentadas adiante com multiplas camadas (do
inglés, Multilayer Feedforward Networks) (Figura 4) (MORAIS JUNIOR; LIRA;
BRITO, 2016), com destaque para aplicagbes, como exemplo, aproximagao
universal de fungdes, reconhecimento de padrbes, identificacdo e controle de
processos, previsao de séries temporais e otimizacdo de sistemas (SILVA; SPATTI,
FLAUZINO, 2010)

Esta arquitetura baseia-se no modo em que os neurénios estédo distribuidos,
sendo a mesma composta pela camada de entrada, cuja funcdo é receber as
informacdes oriundas do meio externo; pelas camadas ocultas em que 0s neurbnios
extraem atributos vinculados ao processo a ser inferido e também pela camada de
saida, que produz os resultados finais provenientes dos processamentos realizados
pelos neurdnios das camadas anteriores (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Figura 4 — Exemplificacdo da arquitetura feedforward de camadas multiplas.

camada camada
de entrada camada oculta de saida

Fonte: Reis et al. (2018).

E importante destacar a relevancia da habilidade de aprendizado da RNA, a
gual se baseia na introducdo de amostras (padrdes ou exemplos) que expressam o
comportamento do problema e apds ter compreendido a relacéo entre as entradas e

saidas, permitem generalizar solucdes. O treinamento da rede é realizado por meio
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da adocado de passos ordenados visando o ajuste de pesos dos neurdnios (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

O treinamento para arquitetura MLP é denominado de treinamento
supervisionado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010), em que 0 supervisor externo
disponibiliza para a rede, a entrada e saida almejadas (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007). Estes consistem nos dados de treinamento, que € fornecido a
MLP que calcula a saida da rede, a qual € confrontada com a saida almejada. Logo,
o0 erro resultante € realimentado por meio das camadas, sendo os pesos modificados
conforme o algoritmo de aprendizagem ou treinamento, de modo iterativo até reduzir
o erro para os dados de treinamento a niveis predefinidos pelo usuario
(GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2005).

Tem-se obtido resultados satisfatorios para resolucdo de problemas dificeis
por meio da aplicagédo de MLP treinada com o algoritmo popularmente conhecido
como algoritmo de retropropagacéao do erro (error backpropagation) (HAYKIN, 2001).
De acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2010), o aperfeicoamento do algoritmo error
backpropagation para melhoria de sua convergéncia, resultou nas seguintes versoes
deste algoritmo:

e Levenberg-Marquardt

E uma variagdo do error backpropagation que utiliza aproximacdo pelo
método do Newton. Este pode ser aplicado para problemas de aproximacdo de
funcdo em redes com menos de 1.000 pesos cuja precisdo deve ser alta e por sua
rapidez em aprendizagem. Também € usual quando se realiza o treinamento para
redes de tamanho pequeno ou médio em que ndo ha limitacdo de memoria e tempo
computacional. Portanto, diante da indisponibilidade de capacidade computacional
suficiente, pode-se encontrar bastante op¢des de algoritmos disponiveis (BEALE;
HAGAN; DEMUTH, 2016).

e Resilient-propagation

Esta variacao resulta no dinamismo da taxa de aprendizagem, pois quando
apresentados sinais de gradiente iguais em duas iteracdes sucessivas é permitido
aumentar a taxa de aprendizagem visto que esta distante de um ponto de minimo da
funcdo erro. Entretanto, quando se trata de sinais diferentes, a taxa deve ser
reduzida pois, denota-se que o ponto minimo da funcao foi ultrapassado (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010).

e Error backpropagation com Momentum
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O termo momentum consiste em uma variagdo simples do error
backpropagation por meio da insercdo de apenas um parametro para ponderacéo do
guanto as matrizes sinapticas passaram por alteracdes entre duas iteracdes
anteriores e sucessivas. Logo, confere maior eficiéncia na convergéncia da rede,
visto que é considerado o afastamento da solugdo atual em relagéo a solucéo final
(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

Para o aprendizado das redes, divide-se o conjunto total de amostras
disponiveis em subconjunto de treinamento composto por 60 a 90% das amostras e
subconjunto de teste com aproximadamente 10 a 40% do conjunto total de
amostras. Em relacdo ao subconjunto de treinamento, cada abordagem do mesmo
tendo em vista ajustar os pesos dos neurdnios é referida como época ou ciclo de
treinamento (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

As RNA possuem capacidade de generalizagéo, diante disto vale evidenciar
gue uma boa generalizacdo consiste no mapeamento entrada-saida correto ou
aproximadamente correto das saidas calculadas pela rede para dados néo utilizados
no treinamento da rede (subconjunto de teste). Em contraposicdo, o aprendizado de
um numero excessivo de exemplos entrada-saida pode levar a rede ao excesso de
treinamento, implicando na sua perda de capacidade em generalizar padrdoes de
entrada-saida semelhantes (HAYKIN, 2001).

3.4 Selecéao de variaveis

3.4.1 Forca bruta com aplicagao de Redes Neurais Atrtificiais

E notoria a relevancia da busca por variaveis e interacbes que resultam em
predicbes mais precisas (HSU, 2015). Para tanto, uma abordagem ampla de modo a
obter a solucédo ideal consiste em explorar todas as possiveis combinacdes de
variaveis 2°, em que p € a dimens&o do conjunto de dados, denominada de forca

bruta ou busca exaustiva. No entanto, para valores de p muito elevados, esta tarefa
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torna-se inexequivel manualmente (ALMEIDA; PARK; CARDOSO, 2004; CATENI;
COLLA, 2016).

A aplicacdo das RNA possibilita a identificacdo da influéncia das variaveis de
entrada na predicdo da saida (variavel resposta), pois, de acordo com Morfidis e
Kostinakis (2017), o desempenho das RNA esta fortemente atrelado a escolha

destas variaveis.

3.4.2 Random Forests

As florestas aleatorias (do inglés, Random forests — RF) consistem em uma
colecdo de arvores de decisdo. Cada arvore é construida a partir de valores de um
vetor aleatério, que é amostrado de forma independente e com distribuicdo uniforme
para todas as arvores na floresta (BREIMAN, 2001).

A é&rvore de decisao é cultivada por meio de divisbes no conjunto de dados.

Cada divisao € gerada pela escolha de uma variavel de divisdao (X;) e pela

determinacdo do seu ponto de corte (S), que sdo estabelecidos por um algoritmo

guloso. O algoritmo busca o melhor par (X, S) para realizar a divisdo que permite
a maior reducédo possivel da soma dos quadrados do residuo — SQR (Equacédo 1)

Este par origina duas regides (R, e R,), em que Rl(j,s)= {XlXj SS}e Rz(j,5)=

{X | X >s}, ou seja, um no pai produz dois nés filhos (Figura 5). Este processo é

realizado de modo iterativo para cada regido, o qual define a forma da arvore
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008; JAMES et al., 2013).

2 2

SQR= Y (vi-%=) + X (%-9) &
i eRy(j.s) i €R,(].5)

em que: le = resposta meédia para as observacoes de treino em Rl(j,s)e sz =

resposta média para as observacdes de treino em Rg(jls) .
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Figura 5 — Divisdo da arvore de regresséo.
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Fonte: Adaptado de James et al. (2013).

A éarvore de decisdo apresenta desvantagens como: alta variancia, pouca
robustez e baixa capacidade preditiva, 0 que as torna inferiores quando comparadas
a outros métodos de regressdo. Entretanto, o uso de muitas arvores de deciséo, que
€ o fundamento dos métodos, bagging (no portugués, ensacamento), RF e boosting
(no portugués, impulso), proporcionam melhorias no desempenho preditivo dos
modelos (JAMES et al., 2013).

O bagging (Bootstrap aggregation) consiste em multiplas versbes de um
preditor para obtencdo de um preditor agregado. As versdes sdo produzidas por
meio do bootstrap, que forma diferentes conjuntos de dados a partir da amostragem
com substituicAo das observacdes de um conjunto de dados original. Para a
predicdo da variavel resposta, quando quantitativa, toma-se a média das diferentes
versodes de preditores, o que resulta na reducédo da variancia, e consequentemente
no aperfeicoamento da predicado (BREIMAN, 1996; JAMES et al., 2013).

Este € um caso especial de RF, em que o numero de variaveis preditoras
consideradas em cada divisdo (m) € igual ao numero total de variaveis preditoras
disponiveis (p). Entdo, na presenca de uma variavel preditora muito forte no conjunto
de dados, juntamente com outras moderadamente fortes, a maioria ou todas as
arvores usardo a forte variavel preditora na divisdo superior. Em decorréncia disto,
todas estas serdo bastante semelhantes entre si. Portanto, as predicdes das

mesmas estardo altamente correlacionadas. A média de muitas quantidades
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altamente correlacionadas néo leva a uma grande reducdo de variancia como a
média de muitas quantidades nao correlacionadas (JAMES et al., 2013).

As RF foram propostas por Breiman (2001) a partir da modificacdo no bagging
(HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2008), que resultou em uma melhoria por meio
de um pequeno ajuste aleatério que descorrelaciona as arvores. Para a construcao
de uma RF, em cada divisdo na arvore, o algoritmo nem sempre considera a maioria
das variaveis preditoras disponiveis, visto que forcam cada divisdo a considerar
apenas um subconjunto das mesmas (m<p), logo as outras variaveis preditoras terdo
mais chances de serem escolhidas, e consequentemente, a média das arvores
resultantes sera menos variavel e mais confiavel (JAMES et al., 2013).

A escolha de m, denotada por mtry, consiste no primeiro parametro do ajuste

do modelo. Quanto menor o seu valor, menor a correlacao entre as arvores e maior
a reducdo da variancia. Além deste, outros parametros também podem ser
ajustados, como o numero de arvores (ntree ) da floresta e o tamanho da arvore pelo

numero de divisdes (ou nés) em cada arvore (nsplit) e pela quantidade méaxima de

nés terminais (ou folhas) das arvores que a floresta pode ter (maxnodes). As
mudancas nas configuragcdes dos parametros de ajuste, geralmente, fornecem
resultados semelhantes, embora a contribuicdo de cada parametro seja diferente
para o viés e a variancia das predigdes e impactam na qualidade da solucg&o final
(GOLDSTEIN et al., 2011).

As RF sao difundidas em diferentes areas de pesquisa como ciéncia social,
clinica, econometria (HAPFELMEIER; ULM, 2013), agrarias (VIEIRA; OLIVEIRA,
PAIVA, 2015; CARVALHO JUNIOR et al., 2016), bioinformética (BOULESTEIX et al.,
2012), genética e biologia molecular (GOLDSTEIN et al., 2011).

Em geral, os trabalhos desenvolvidos com aplicacdo de RF buscam
compreender as interagcfes entre as variaveis, identificar as variaveis explicativas e
melhorar a capacidade de predigédo, visto que em algumas situagcdes podem ser
superiores aos métodos consolidados, como exemplo, regressdo, analise
discriminante linear, maquinas de vetor de suporte e redes neurais (HAPFELMEIER;
ULM, 2013). Também sdo usuais na quantificacdo da importancia das variaveis
preditoras, identificacdo e selecdo das mais relevantes para problemas de regresséao
e classificacdo (LOUPPE et al., 2013; STROBL et al, 2007; BASTOS;
NASCIMENTO; LAURETTO, 2014; JANITZA; TUTZ; BOULESTEIX, 2016;


http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167947312003490#!
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167947312003490#!
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167947312003490#!
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0167947312003490#!
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GREGORUTTI; MICHEL; SAINT-PIERRE, 2017, DIAZ-URIARTE; DE ANDRES,
2006).

RF € uma técnica popular e eficiente, que pode ser aplicada em problemas de
regressao e classificagdo (GENUER; POGGI; TULEAU-MALOQOT, 2010).

O funcionamento desta (Figura 6) baseia-se na retirada de uma diferente

amostra bootstrapp L(#) de tamanho N a partir de um conjunto treinamento de

tamanho N, que é modificado para cada nova arvore. Logo, cada preditor de arvore

T,_(H) depende do vetor aleatério 6, que refere-se as amostras ensacadas (do

inglés, bagged) do conjunto de aprendizagem original L. Para a classificacdo
(Equacao 2), uma floresta aleatoria apresenta um voto de classe de cada arvore e,
em seguida, classifica usando o voto majoritario. Ja para a regressao (Equacéo 3),

as previsdes de cada arvore em um ponto alvo X, sdo simplesmente calculadas

como média (BREIMAN, 1996).

y'n=f (x,7 ) = voto majoritério{TL(gk) (x,7 )}f )

y'n= f(X ) % KZ L(ek)( ) 3)

k=1

em que: Y'# = resposta predita para a amostra X,7 e K= nlmero de arvores do

conjunto.
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Figura 6 — Funcionamento da Random Forest para classificacao e regressao.
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Fonte: Auret e Aldrich (2012).

A RF destacou-se como uma ferramenta excepcional em diferentes areas
cientificas, o que pode ser atribuido a sua aplicabilidade em uma diversidade de
problemas (LOUPPE et al., 2013), ndo demandar que o usuario tenha uma exaustiva
preocupacdo com O ajuste de parametros ou outras questdes relacionadas a
especificacdo do modelo (AURET; ALDRICH, 2012), sua capacidade de construir
modelos precisos e também em fornecer medidas de importancia da variavel (do
inglés, variable importance measures — VIMs) (LOUPPE et al., 2013).

E notdria a relevancia desta Ultima tarefa, pois em inimeras situacdes
objetiva-se, além da predicdo de uma resposta, identificar quais as variaveis
preditoras tem maior influéncia nesta predicdo (LOUPPE et al., 2013). As medidas
de importancia variavel (VIMs), podem ser obtidas automaticamente para cada
variavel preditora dentro do algoritmo de RF (BOULESTEIX et al., 2012).

A RF também merece destaque pela possibilidade de lidar com alta dimenséo
dos dados, variaveis preditoras altamente correlacionadas, captura de padrdes de
associacdo nao-linear entre variaveis preditoras e respostas (BOULESTEIX et al.,
2012).

A RF padrdo tem duas medidas distintas para obtencdo da importancia da

variavel (VIMs): a importancia de Gini (do inglés, gini importance — gVI) e a
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importancia da variavel baseada na permutacdo (do inglés, variable importance
measure based on permutation — pVI) (BOULESTEIX et al., 2012).

Para a obtencdo da medida de importancia de Gini, o classificador RF usa
uma fungédo de divisdo denominada de “indice de Gini” de modo a estabelecer qual
variavel dividir durante a fase de aprendizagem da arvore. Este indice mede o nivel
de impureza ou desigualdade das amostras atribuidas a um né filho apos a divisédo
do né pai. Por exemplo, no caso da classificacdo binaria, em que ha duas classes, p
representa a fracdo de exemplos positivos atribuidos a um determinadoné ke 1 —p,
a fracdo de exemplos negativos. Logo, o indice de Gini em m é definido conforme a
Equacéo 4 (Ql, 2012).

G, =2plt-p) @)

Sempre que a divisdo de um né é feita usando uma determinada variavel, o
valor de Gini para os dois ndés descendentes é menor que o0 né pai. O valor de
importancia de Gini de uma variavel em uma unica arvore é entdao definido como a
soma da reducao do indice Gini (do n6 pai para o né filho) sobre todos 0s nés nos
guais a variavel especifica € usada para dividir. A importancia na floresta é definida
como a soma ou a média de seu valor de importancia entre todas as arvores na
floresta (QI, 2012).

A importancia da variavel baseada na permutacdo é obtida em cada arvore
(Equacéo 7) pela diferenca entre o erro quadratico médio (do inglés, mean squared
error — mse) das amostras dentro da bolsa (bagging) e fora da bolsa (do inglés, out-

of-bag — OOB), conforme as Equacdes 5 e 6, respectivamente.

mse=lz:(Yi —\fi)z (5)

1 Noos n 2
mseC08 — Y. _y 008 5
Noos E( b ) (6)
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pVI = w; (TL):mse(TL(g))-mse(TLJOOB(Q)) @)

em que: pVI =importancia da variavel por arvores; N = nimero de observacées; Y;

~

= valores observados; Y; = valores estimados; Ngog = NUmero de observacdes para

Y 0]0]=]

a amostra OOB; = valores estimados para as observacdes da amostra OOB e

L o0s(d) = amostra de aprendizagem OOB com a variavel j permutada.

A média das medidas de importancia das arvores individuais resultam na

importancia da variavel para a floresta, que pode ser obtida conforme a Equacao 8:

K
wj = %:Z (L(ek)) (8)

A obtencdo da importancia da variavel X; para modelos de regressdo com

aplicacdo de florestas aleatorias, pode ser demonstrada conforme a Figura 7. Para

isto, outras variaveis de entrada (excluindo X;) sao representadas pelas matrizes

em escala de cinza, enquanto a coluna de escala cinza consiste no vetor de

resposta Y . J4, o vetor colorido € o intervalo de valores de X . Logo, um modelo de

floresta aleatdria foi construido a partir do conjunto de dados de treinamento original,
denotado por L(9) (AURET; ALDRICH, 2012; NGUYEN; HUANG; NGUYEN, 2015).

Outro conjunto de aprendizagem Lj oosld) € construido permutando
aleatoriamente os valores variaveis de X j - As predi¢cbes da resposta da arvore sao
entao feitas para os conjuntos de treinamento originais e permutados, para todas as
arvores K do conjunto e para todas as amostras N. A importancia da variavel XJ— por
arvore é calculada com a diferenca do erro quadratico médio (mse) das N amostras
dos dados originais e permutados. A importancia média de Xj para floresta é obtida

com a média das K arvores. (AURET; ALDRICH, 2012). Logo, a permutacdo de um
preditor "importante" devera aumentar o erro OOB, de modo a gerar um pVI elevado
(BOULESTEIX et al., 2012).
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Figura 7 — Demonstracdo da obtencdo da importancia da variavel baseada na
permutacao.

LJOQB (9)
X, ¥

Variavel de permuta ij

Predictes por arvore

v v

Arvore 1 Arvore 2 Arvore K Arvore1  Arvore 2 Arvore K
) o Q o o )
¥ 6 o
o sl | 8 ¢ (o I o] C X Q ‘r_‘ g E
TrenX) TrenX)  TrenX) Tt D Ty D) Ty )

- -

o; (TL ) = nzse(TL(G) )- "’Se(TLg.,,_,,(e) )
Importéancia da variavel por arvore

- v -

a’j(TL(al)) coj(TL(ﬂz)) S (oj(TL@k))

I
T (T L@k)) Importancia da variavel para floresta

Fonte: Auret e Aldrich (2012).

No gVI, um preditor "importante" é frequentemente selecionado dentro de um
subconjunto de preditores, obtendo um alto gVI, ao contrario do pVI, que
fundamenta-se na precisdo da predicdo e ndo no critério de divisdo. Assim, este é
obtido pela diferenca entre o erro OOB (do inglés, out-of-bag error) resultante de um
conjunto de dados obtido por permutacdo aleatéria do preditor de interesse e o erro
OOB resultante do conjunto de dados original.

Embora o pVI seja mais frequentemente usado na pratica, a questdo da
escolha do tipo VIM e as propriedades desses VIMs ainda sdo assuntos de
pesquisas recentes (BOULESTEIX et al., 2012), valendo ressaltar que o uso de gVI
€ recomendavel apenas para classificacdo (GOLDSTEIN et al., 2011), além de

apresentar tendenciosidade na preferéncia por preditores qualitativos, quando séo
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constituidos por muitas classes, o0 que € menos evidente quando usa-se o pVI
(STROBL et al., 2007).

3.4.3 Algoritmo de Garson

Ha diferentes medidas para quantificar a contribuicdo relativa das variaveis de
entrada de uma Rede Neural Artificial do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
(FISCHER, 2015). Estas medidas sdo passiveis de aplicacdo em varios campos
cientificos (PENTOS, 2016). Alguns exemplos s&o: o algoritmo de Garson, 0s pesos
globais de conexdo e as derivadas parciais. (OLIVEIRA; PEDROLLO; CASTRO,
2015).

Diante desta ampla variedade de medidas de contribuicdo da variavel, ainda
nao ha um consenso sobre a mais confiavel. No entanto, Fisher (2015) recomenda
gue estudos empiricos que visam quantificar a importancia relativa das variaveis de
entrada devem preferir o algoritmo de Garson em relacdo aos pesos globais de
conexao proposto por Olden et al. (2004).

O algoritmo desenvolvido por Garson (1991) consiste em um método de
divisdo dos pesos de conexao da rede neural para determinar a importancia relativa
de cada variavel de entrada em relagdo a resposta predita. Este, depois foi
modificado por Goh (1995) por meio do uso dos valores absolutos dos pesos de
conexao, de modo a assegurar que nao houvesse influéncia contraria em funcéo de
valores positivos e negativos (ZHOU et al., 2015). Logo, nédo fornece a direcdo da
relacdo entre as variaveis de entrada e de saida (OLDEN; JACKSON, 2002).

O funcionamento do algoritmo de Garson por meio da aplicagcdo da RNA, cuja
estrutura pode ser exemplificada na Figura 8, fundamenta-se no uso dos pesos (W)
entre os neurbnios da camada de entrada (1, 2 e 3) e oculta (A e B) e entre a
camada oculta e de saida (O) (OLDEN; JACKSON, 2002).
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Figura 8 — Demonstracao dos pesos resultantes de ajustes com aplicacao de RNA.
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Fonte: Olden e Jackson (2002).

Para o célculo das importancias relativas de cada varidvel, devem ser
atendidas as seguintes etapas descritas por Olden e Jackon (2002):

e Obtencéo da contribuicdo de cada neurbnio de entrada para o neurdnio de

saida, via neurdnios da camada oculta, calculados a partir da multiplicacdo

dos pesos entre as camadas entrada-oculta e oculta-saida, conforme a

Equacao 9 exemplificando a conexdo entre a entrada 1 e a saida via neurdnio

A da camada oculta.

Cpy =Wy W 9)

e Determinagdo da contribuicdo de cada neurbnio de entrada para a saida é
calculada em relagdo a cada neurdnio oculto (r) e posteriormente, realiza-se
o0 somatério das contribuicbes de cada neurdnio de entrada (S). Estes

valores sao obtidos, respectivamente, de acordo com as equacfes 10 e 11.

Cal
‘CAI |+| CAZ |+| CA3‘

M = (10)

S, =ry +ry (11)

e Calculo da importancia relativa para cada variavel entrada conforme a

Equacéo 12.
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S

g
R1, (%) = (5,+5,+5,)

(12)
00
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4 MATERIAL E METODOS

4.1 Descrigao dos dados

O estudo foi realizado com dados, cedidos por empresa florestal, oriundos de
testes clonais em povoamentos de eucalipto, distribuidos na regido leste do estado
de Minas Gerais.

As informacBes cadastrais (variaveis qualitativas) foram organizadas em:
identificacdo das 7 sub-regides dos plantios, 2 classes de relevo (encosta e baixada)
e 52 classes de material genético, em que foram utilizados 386 registros em nivel de
arvore (Tabela 1).

As variaveis quantitativas do inventério florestal continuo consideradas neste
estudo foram idade (anos), DAP (cm), altura total (m) e volume (m3.ha™).

As variaveis climaticas destes povoamentos foram temperatura média (°C),
precipitacdo total média (mm), velocidade do vento (m.s™), déficit hidrico (mm) e
déficit pressdo de vapor (hPA) advindas de sete estacdes climéticas dispostas na
regido de estudo. Desta forma, para os clones pertencentes a cada teste clonal,
foram utilizados os dados referentes as esta¢cfes mais proximas, em termos de
médias mensais com base no periodo entre a data do plantio e a data de
amostragem da densidade da madeira (periodo de crescimento do povoamento).
Além destas, a altitude também foi considerada.

A densidade béasica da madeira foi obtida pela amostragem de um disco de
madeira a 1,30 metros de altura (DAP) de pelo menos trés individuos (repeticdes)
dos clones pertencentes a cada teste clonal, sendo considerada a média para cada
clone. A determinacéo da densidade em kg.m™ foi realizada por meio do método de
balanca hidrostatica, fundamentado na NBR 11941 (ABNT, 2003). A andlise
descritiva das variaveis quantitativas foi descrita na Tabela 1. J4 na Figura 9, a
variavel idade apresentou alta correlacdo com a densidade béasica da madeira,

enquanto esta foi moderada para altura e volume.
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Tabela 1 — Numero de observacdes da densidade basica da madeira e estatisticas
descritivas das variaveis quantitativas do Inventério florestal continuo, das variaveis
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climéticas, da altitude e da densidade basica da madeira
em que: I= idade (anos); DAP= diametro a altura do peito (cm); HT= altura total (m); VTCC= volume total com

casca (m3.ha'l); TM= temperatura média (°C); PPT= precipitagcdo total média (mm); V= velocidade do vento
(m.s'l); DEF= déficit hidrico (mm); DPV = déficit presséo de vapor (hPA); ALT= altitude (m), SUB= sub-regides e
DB= densidade basica da madeira (kg.m’s).
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Figura 9 — Correlacdo entre a densidade basica da madeira e as variaveis

guantitativas do estudo

em que: I= idade (anos); DAP= diametro a altura do peito (cm); HT= altura total (m); VTCC= volume total com
casca (m3.ha'l); TM= temperatura média (°C); PPT= precipitacdo total média (mm); V= velocidade do vento
(m.s'l); DEF= déficit hidrico (mm); DPV = déficit presséo de vapor (hPA); ALT= altitude (m) e DB= densidade

basica da madeira (kg.m's).

4.2 Selecao de variavei

4.2.1 Preparagéo do banco de dados

S
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A base de dados foi dividida de forma aleatdria e estratificada em dois
conjuntos, um para o0 treinamento com 248 observagbes e outro para a
generalizagdo com 138 observacdes, o que resultou em uma propor¢cdo de
aproximadamente 65% para treinamento e 35% para generalizacéo.

As variaveis qualitativas (clone, sub-regido e relevo) foram utilizadas para
estratificacdo da base, de modo a assegurar a ocorréncia das mesmas no
treinamento e na generalizacdo, e também, quando necessario, a maior
representatividade no treinamento. Quanto as variaveis quantitativas, garantiu-se

que o treinamento abrangesse a amplitude das mesmas.

4.2.2 Processamento das Redes Neurais Artificiais

A modelagem da densidade foi feita por meio de RNA de arquitetura MLP
(Multilayer Perceptron) com uma camada de entrada e duas camadas de
processamento, sendo estas, uma camada oculta e uma de saida. O namero de
neurdnios na camada de entrada variou conforme o nimero de variaveis utilizadas
em cada combinacado, sendo necessario um neurdnio para cada variavel quantitativa
e um neurdnio para cada classe de variavel qualitativa. Dessa maneira, ocorreu a
transformacdo dummy das variaveis qualitativas clone (52), relevo (2) e sub-regido
(7), ou seja, as quantidades de neurbnios na camada de entrada das RNA para
estas variaveis resultaram em, respectivamente, cinquenta e dois, dois e sete
neurdnios. A camada de saida contemplou um Unico neurdnio, que forneceu os
valores estimados da densidade basica da madeira (kg.m™) para cada arvore do
conjunto de treinamento e do conjunto de generalizacéo.

O namero de neurdnios da camada oculta foi definido conforme a Equacéo 13
estabelecida por Li, Chow e Yu (1995), com resultados arredondados para o valor

mais alto.

JI+8N, -1
No =5 (13)
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em que: N, = ndmero de neurbnios na camada oculta; N, = nimero de neurdnios

na camada de entrada.

O processamento das RNA foi realizado por meio do software Matlab versao
R2017a. Foi utilizado o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e a fungao
de ativacéo tangente hiperbdlica na camada oculta e linear na camada de saida.

O critério de parada adotado foi o nimero de ciclos igual a 1.000 e a early
stopping. Este dltimo permite a verificagdo constante do processo de treinamento a
partir do uso de subconjuntos de valida¢cdo, em que o mesmo é finalizado quando
ocorre 0 aumento do erro quadréatico entre os ciclos sucessivos (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2010). Logo, o treinamento finalizou-se quando um desses critérios foi

alcancado.

4.2.3 Aplicacdo do método forca bruta com base em Redes Neurais Atrtificiais

O método da forca bruta consistiu na abordagem de todas as combinacdes
possiveis conforme o numero de variaveis de entrada (Equacdo 14) obtidas no
inventario, climaticas e cadastrais (clone, relevo e sub-regido) para estimacdo da
densidade basica da madeira, ou seja, desde a inclusdo de todas as variaveis até o

uso de apenas uma (Tabela 2).

C .

p’mzL (14)
(p—m)!m!

em que: p= numero total de variaveis preditoras disponiveis e M = namero de

variaveis preditoras utilizadas como entradas da RNA (m< p).

Tabela 2 — Quantidade total de combinag6es de acordo com o numero de variaveis
utilizadas para os ajustes

N° TOTAL DE COMBINACOES

N° DA COMBINACAO N° DE VARIAVEIS
AVALIADAS
1 13 1
2 12 13
3 11 78
4 10 286
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5 9 715
6 8 1.287
7 7 1.716
8 6 1.716
9 5 1.287
10 4 715
11 3 286
12 2 78
13 1 13
TOTAL 8.191

Foram treinadas 5 RNA para cada nimero de combinacéo (totalizando 40.955
redes) e selecionada a que obteve melhor desempenho e menor tempo de
treinamento em cada numero de combinacéo e dentre todas as redes avaliadas.

4.2.4 Aplicacéo do algoritmo de Garson

Foram treinadas 10 RNA para estimar a densidade basica da madeira com as
configuracbes descritas anteriormente, em funcédo de todas as variaveis preditoras
(cadastrais, de IFC e climaticas). Finalizado o processamento das RNA e de posse
dos pesos provenientes destes ajustes, iniciou-se o calculo da importancia relativa
(IR%) para cada uma das variaveis na estimacdo da densidade, conforme a

Equacéo 15, obtida a partir das Equacdes 9, 10 e 11.

Sy
(S,+S,+...+ Sn)lo

IR(%) = 0 (15)

em que: (S)= somatdrio das contribuicdes de cada neurénio de entrada (1,2...,N).

Para a sele¢éo das variaveis, estas foram ordenadas de maneira decrescente
com base na média aritmética dos valores de importancia relativa das 10 redes
treinadas. A quantidade de variaveis selecionadas foi determinada conforme o
namero 6timo de variaveis de entrada das Redes Neurais Artificiais no método forca
bruta.
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4.2.5 Aplicacdo do método Random Forest

Foi realizada por meio do Random Forest — RF, a modelagem da densidade
basica da madeira (DB) em funcéo de todas as variaveis preditoras (cadastrais, IFC
e climéticas). Para o treinamento, utilizou-se dez configuracdes, formadas a partir da
determinacdo dos parametros: namero de variaveis preditoras consideradas em
cada divisdo (Mtry)igual a p/3 (JAMES et al., 2013) e nimero de arvores ( ntree),

gue variou entre 50 a 500, com intervalos de 50. O processamento foi realizado por
meio do software Matlab versdo R2017a.

Foram treinadas 10 configuragbes de RF para obtencdo das estimativas das
importancias das variaveis preditoras para a floresta, conforme a Equacao 16.

1 K
Di =K Z“’J'(TL(@k)) (16)
k=1

em que: w; (TL): importancia da variavel j; K= namero de arvores do conjunto.

Com base nos valores de importancia, as variaveis preditoras foram

ordenadas de maneira decrescente para a RF treinada.

4.3 Estimacao da Densidade Basica da Madeira

A densidade basica da madeira foi estimada através de RNA pelos seguintes
métodos:
- todas as combinacfes possiveis na estratégia da forca bruta ou busca exaustiva;
- com as variaveis mais importantes selecionadas pelo algoritmo de Garson;
- com as variaveis mais importantes selecionadas pelo Random Forest e

- com as variaveis do Inventéario Florestal continuo.
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4.4 Avaliagédo das estimativas geradas pelos métodos aplicados

A avaliacdo das estimativas resultantes da aplicacdo de Redes Neurais
Artificiais nas fases de treinamento e generalizacdo foi efetuada por meio de
estatisticas e analises graficas de residuos. Foram consideradas as seguintes
estatisticas: correlacdo (r) entre as densidades estimadas e observadas, a raiz do
erro quadrado médio percentual (do inglés, root mean squared error — RMSE%) e o

viés (V), que estdo apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Estatisticas de avaliacdo das estimativas da densidade basica da
madeira durante o treinamento e da generalizacdo das Redes Neurais Artificiais

ESTATISTICAS FORMULAS

Correlagado (r yy )

Viés (%)

Raiz do erro quadrado médio (%)

A

em que:Yi = densidade observada;Yi = densidade estimada; Y_=média da densidade observada; Ym = média
da densidade estimada e N = nimero de observagdes.

O RMSE quantifica a magnitude dos erros (WILLMOTT; MATSUURA, 2005) e
0S menores valores resultantes do mesmo, indicam maior exatiddo (DORESWAMY;
VASTRAD, 2013).

O viés aponta a diferenca entre o valor esperado do estimador e 0 observado
(BATISTA; COUTO; SILVA FILHO, 2014), sendo assim, valores de viés igual a zero
e aliados a alta precisédo resultam em estimativas com maior exatiddo (VAN LAAR;
AKCA, 2007).
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Em relacdo as analises gréficas, observaram-se os gréficos de dispersdo dos
erros percentuais e os histogramas de frequéncia percentual dos erros percentuais,

sendo o erro percentual de cada observacao ser obtido pela Equacéo 17.

Yi - ?i
Erro; (%) = Y—.lOO (17)

|
em que: Erro; (%)= erro de cada observacao.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Selec¢éo das variaveis preditoras e estimativa da densidade com o método da
forca bruta

A avaliacdo das 40.955 Redes Neurais Artificiais para predicdo da densidade
basica da madeira, das quais 5 redes foram treinadas para cada combinacéo (1.891)
das 13 variaveis preditoras, resultou em 13 redes selecionadas (Figura 4) em cada
namero de variaveis de entrada possivel (1 a 13). Para a selecdo das redes foram
demandados diferentes tempos de processamento (minutos) em um computador
com processador Intel (R) Xeon (R) CPU E5 2630 V3 2,40 GHz com 32 GB de
memoaria (RAM).

O método da forca bruta ndo identificou a importancia individual das variaveis,
mas permitiu obter a combinacao destas que conferiu melhor desempenho das RNA
na predicdo da densidade basica da madeira (menor RMSE%, V% e maior ;).
Logo, com base nas estatisticas para os dados de validacdo (Tabela 4), a
combinacdo de cinco variaveis (clone, idade, volume total, déficit hidrico e
temperatura média) resultou na RNA de melhor desempenho, seguida da RNA com
a combinacao de nove variaveis, sendo as mesmas da anterior, acrescidas da altura
total, precipitacéo total média, velocidade do vento e relevo.

A RNA com todas as variaveis disponiveis foi inferior as demais, com excecao
da RNA com apenas uma variavel, de acordo com as estatisticas observadas para
os dados de validacdo. Portanto, € fundamental a selecdo das variaveis para
predicdo da densidade basica da madeira.

Neste contexto, Oliveira, Pedrollo e Castro (2015), avaliaram a simplificacao
de modelos hidrolégicos baseados em RNA e verificaram que a eliminacdo de
variaveis irrelevantes ou até mesmo redundantes, proporcionaram a reducdo do
RMSE e o aumento do potencial preditivo. A eliminacdo de variaveis também
propicia a minimizacao do custo, reducdo do tempo de coleta de dados, simplifica a
manipulacéo e interpretacao dos fendmenos (ALMEIDA; PARK; CARDOSO, 2004).
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Tabela 4 — Combinacdes o6timas das variaveis preditoras conforme o nimero de entradas, tempo de processamento (T),
arquitetura e estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho das Redes Neurais Artificiais

TREINO VALIDACAO

Ne T VARIAVEIS ARQUITETURA RMSE g o RMSE oo

(min) (%) W (%) yy
13 0.6 ¢, 1, vTCC, DEF, HT, TM, DPV, PPT, DAP, V, ALT, SUB, R 71-12-1 2,76 -1,46 096 552 -158 0,76
12 3 C,|VTCC,DEF,HT,TM,PPT,DAP,V,ALT,SUB,R 70-12-1 306 1,07 094 510 048 0,76
11 15  C,|,VTCC,DEF,HT,TM,DPV,PPT,DAP,V,ALT 62-11-1 347 1,23 092 464 083 081
10 30  C,,VTCC,DEF,HT,TM,DPV,DAP,V,SUB 67-12-1 317 -048 092 461 -081 081
9 57  C,,VTCC,DEF,HT,TM,PPT,V,R 61-11-1 250 043 095 447 -0,09 0,81
8 78  C,,VTCC,DEF,PPT,DAP,V,SUB 65-11-1 274 025 094 461 -004 0,80
7 82  C,,VTCC,DEF,HT,DAPALT 58-11-1 338 030 091 455 -011 0,81
6 83  C,|,VTCC,DEF,TM,DPV 57-11-1 365 -031 090 447 -0,73 0,82
5 50 C,l, VTCC, DEF, T™M 56-11-1 285 -001 094 443 -017 0,82
4 28  C, I, DEF, DPV 55-10-1 377 021 089 462 -0,28 0,80
3 11 C,I,T™M 54-10-1 387 040 088 484 -040 0,78
2 1 Cl 53-10-1 444 009 084 498 -047 077
1 05 C 52-10-1 585 -0,83 071 629 -059 0,58

em que: C= clone; I= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressédo de vapor; VTCC= volume total com casca; PPT= precipitacdo total média;

DAP= diametro a altura do peito; HT= altura total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regido; R= relevo; r vy = coeficiente de correlacdo entre as densidades observadas e

estimadas; V (%)= viés; RMSE (%) = raiz do erro quadrado médio; T= tempo de processamento e Arquitetura = n° de neurbnios na camada entrada-n°® de neurdnios na
camada oculta-n°® de neurdnios na camada de saida.
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A variavel clone foi selecionada em todas as combina¢cdes com melhor
desempenho em termos de qualidade de estimativa no treinamento e na validagcao
(Tabela 4). A interacdo do clone com as variaveis do IFC e climaticas, avaliadas
neste estudo, contribuiu expressivamente na obtengdo de melhores estimativas de
densidade da madeira. Para Silva et al. (2009), a inclusdo do clone as variaveis de
entrada da RNA, DAP e HT, resultou na melhoria das estimativas de volume. Binoti
et al. (2015), avaliaram a eficiéncia das RNA na prognose da producdo de
povoamentos equianeos de eucalipto e verificaram a predominancia do clone para
as 12 redes pré-selecionadas.

O clone (material genético) esta relacionado ao volume e a densidade da
madeira. Esta ultima é herdada de forma aditiva (passivel de forte controle genético)
para espeécies de Eucalyptus (MUNERI; RAYMOND, 2000; TAN et al., 2018). Este
comportamento resulta em diferentes padrdoes de variacdo da densidade (ALZATE;
TOMAZELLO FILHO; PIEDADE, 2005). Portanto, o efeito do clone na densidade
basica da madeira é relevante na selecdo e no melhoramento genético das espécies
e clones de Eucalyptus plantados no Brasil (BOTREL et al., 2010; PROTASIO et al.,
2014).

Ao considerar apenas duas variaveis para predicdo da densidade basica da
madeira, a combinacéo clone e idade resultou em melhores estimativas. Isto pode
ser atribuido ao efeito significativo desta interacdo na densidade, ou seja, ha uma
dependéncia entre estas variaveis para espécies de Eucalyptus, o que permite a
selecdo do material genético superior em uma idade especifica para atender
determinada finalidade industrial (PROTASIO et al., 2014).

Logo, para o uso apropriado torna-se fundamental a caracterizacdo da
madeira, principalmente, quando oriunda de arvores jovens devido a tendéncia de
colheita destas em idade precoce. A maior propor¢céo de lenho juvenil e menor de
lenho adulto nestas arvores, pode ocasionar problemas na qualidade do produto
final, pois, o lenho juvenil possui densidade mais baixa que o lenho adulto. A maior
densidade basica do lenho adulto é atribuida ao processo de desenvolvimento das
arvores com o aumento da idade, que resulta no aumento da espessura da parede
das fibras e na diminuicdo da frequéncia e da dimensédo de vasos (LATORRACA,
ALBUQUERQUE, 2000; SETE JR. et al.,, 2012; MENESES et al., 2015; HSING;
PAULA; PAULA, 2016).
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Posterior ao clone, a idade foi a varidvel que obteve maior frequéncia nas
melhores combinacdes, uma vez que possui interacdo com o ambiente, o qual
estabelece as condicfes de crescimento para as espécies. O aumento da idade
implica em maiores valores de densidade basica da madeira (MENESES et al.,
2015). Em seguida, o volume total com casca e o déficit hidrico também foram

frequentes nas melhores combinacdes (Tabela 4).

5.2 Selecdo das variaveis preditoras e estimativa da densidade com o algoritmo de

Garson

Nas 10 RNA treinadas para avaliar a importancia das variaveis preditoras da

densidade basica da madeira pelo algoritmo de Garson (Tabela 5), o RMSE (%), V
(%) e oryy apresentaram valores similares no treinamento e na validagdo. Notou-se

uma pequena queda na qualidade das estimativas durante a validacéo, que pode ser
explicada pela baixa representatividade de algumas classes de variaveis qualitativas
na base de dados. Resultados semelhantes foram constatados por Nunes e
Gorgens (2016) a partir do uso de RNA para predicdo do diametro em diferentes

fitofisionomias (Cerrado, Floresta semi-decidua e Floresta Tropical).
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Tabela 5 — Estatisticas das Redes Neurais Artificiais utilizadas para calculo da
importancia relativa das variaveis preditoras da densidade basica da madeira pelo
algoritmo de Garson

TREINO VALIDACAO
RNA
RMSE (%) V (%) ryg RMSE (%) V (%) ryg
1 4,28 0,11 0,87 5,15 0,42 0,74
2 3,85 -0,48 0,88 5,59 -0,68 0,70
3 3,81 0,04 0,88 5,51 -0,16 0,72
4 3,67 -0,17 0,89 5,43 -0,47 0,73
5 4,57 -1,62 0,86 5,35 -1,29 0,74
6 4,00 -0,46 0,88 5,70 -1,55 0,72
7 4,49 1,86 0,86 6,03 1,80 0,69
8 4,27 -0,08 0,86 6,81 0,22 0,60
9 3,72 -0,29 0,89 6,00 -1,36 0,70
10 3,94 0,99 0,88 5,73 0,82 0,69

em que: r yy = coeficiente de correlagdo entre as densidades observadas e estimadas; V (%)= viés e RMSE (%)
= raiz do erro quadrado médio.

Ocorreu uma grande variacdo dos valores de importancia relativa entre as
variaveis, principalmente, diante da superioridade representada pelo clone. Além
desta variacdo, nota-se na Tabela 6 a diferenca entre os valores de maxima e
minima importancia relativa para cada variavel. A inconstancia dos valores de
importancia relativa das variaveis de entrada é inevitavel em RNA (PENTOS, 2016),
em que um dos motivos € atribuido aos diferentes valores iniciais aleatdrios
utilizados para um mesmo método (ONA; GARRIDO, 2014). A variabilidade da
importancia relativa de cada variavel também depende do meétodo utilizado
(PENTOS, 2016).

A partir das médias das importancias relativas obtidas com a aplicacdo do
algoritmo de Garson para as 10 RNA, as variaveis foram ranqueadas, de modo
decrescente, conforme a influéncia na predicdo da densidade basica da madeira
(Tabela 6).
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Tabela 6 — Importancia relativa das variaveis preditoras (IR%) na predicdo da
densidade basica da madeira, pelo algoritmo de Garson

VARIAVEL MINIMA (%) MEDIA (%) MAXIMA (%) RANKING

C 66,40 70,70 73,96 1
SUB 9,26 10,30 11,63 2

R 2,28 3,03 4,90 3

| 1,52 2,20 3,23 4
DEF 1,03 1,75 2,55 5
PPT 1,03 1,68 2,17 6
HT 1,08 1,66 2,44 7
™ 1,04 1,56 1,97 8
DAP 0,88 1,47 2,17 9
VTCC 0,93 1,46 2,09 10
ALT 0,97 1,44 1,75 11

\% 1,00 1,41 1,72 12
DPV 1,00 1,36 1,80 13

em que: C= clone; |= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressao de vapor;

VTCC= volume total com casca; PPT= precipitacdo total média; DAP= diametro a altura do peito; HT= altura
total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regido e R= relevo.

A variavel clone destacou-se das demais variaveis (superior em até 50 vezes)
por apresentar a maior importancia relativa, seguida da sub-regido. Em um nivel
abaixo, estdo o relevo, a idade e o déficit hidrico. J& as demais variaveis,
apresentaram valores menores que 1,7%. A variavel com menor importancia relativa
foi o DPV (Figura 10).

Figura 10 — Média da importancia relativa das variaveis preditoras (IR%) na predicéo
da densidade béasica da madeira, pelo algoritmo de Garson.
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em que: C= clone; I= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressdo de vapor;

VTCC= volume total com casca; PPT= precipitagcdo total média; DAP= diametro a altura do peito; HT= altura
total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regiao e R= relevo.
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A densidade da madeira foi influenciada pela sub-regido (Figura 10), uma vez
gue o ambiente estabelece as condicdes de crescimento (variaveis climaticas e de
altitude) para as espécies, fato que corrobora com os estudos desenvolvidos por
Kube, Raymond e Banham (2001), Latorraca e Albuquerque (2000) e Mauri et al.
(2015).

Outro exemplo de condicdo de crescimento, o relevo, apesar de apresentar
menor influéncia quando comparado ao clone e sub-regido, contribuiu na densidade
da madeira. Para Mauri et al. (2015) ao estudar clones de Eucalyptus urophylla x
Eucalyptus grandis, com seis anos de idade, em diferentes condigcbes de
crescimento (relevo e altitude), os maiores valores de densidade basica foram
verificados em locais com topografia (relevo) plana. Também foi concluido que a
altitude néo influenciou na variacdo desta propriedade, fato que corrobora com o
resultado deste estudo, em que a altitude ocupou uma das ultimas posi¢cdes do
ranking das variaveis.

A influéncia do déficit hidrico na predicdo da densidade da madeira é
explicada pela agua ser o mais limitante dentre os fatores ambientais que propiciam
estresse a uma planta, visto que determina as relacées hidricas e promove
mudangas em seu metabolismo (SCHWIDER et al., 2013). O déficit hidrico tende a
ocasionar a formacéao de tecido vascular mais denso, por espessamentos de parede
de fibra e vaso, e consequentemente o aumento da densidade (BOURIAUD et al.,
2005; MARTINEZ- CABRERA et al., 2009; CHRISTENSEN-DALSGAARD; ENNOS,
2011).

Para as variaveis qualitativas, cada classe consistiu em uma entrada das
RNA, gque associada aos pesos, utilizados para o célculo da importancia, resultaram
em um maior valor de IR (%). Portanto, a selecdo das mesmas pode ter ocorrido em
funcdo da quantidade de classes e nédo da relevancia destas para a predicdo da
resposta (STROBL et al., 2007).
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5.3 Selecédo das variaveis preditoras e estimativa da densidade com a Random

Forest

A importancia das variaveis de entrada na Random Forest foi obtida com base
nas 10 RF, visto que apresentaram estatisticas semelhantes (Tabela 7). Para Auret
e Aldrich (2012), a Random Forest, mesmo com pouca capacidade preditiva, gera

medidas confidveis de importancia das variaveis.

Tabela 7 — Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho do Random forest na
estimacao da densidade basica da madeira, para os dados de treino e validacao

TREINO VALIDACAO
RF RMSE (%) V (%) vy RMSE (%) V (%) vy
1 3,19 -0,29 0,94 5,08 -0,21 0,75
2 3,19 -0,27 0,94 5,09 -0,45 0,75
3 3,21 -0,27 0,94 5,10 -0,50 0,75
4 3,21 -0,27 0,94 5,07 -0,49 0,75
5 3,20 -0,28 0,94 5,07 -0,48 0,75
6 3,20 -0,31 0,94 5,07 -0,52 0,75
7 3,20 -0,31 0,94 5,08 -0,52 0,75
8 3,20 -0,30 0,94 5,08 -0,50 0,75
9 3,19 -0,30 0,94 5,09 -0,50 0,75
10 3,19 -0,30 0,94 5,08 -0,51 0,75

em que: ryy = coeficiente de correlagdo entre as densidades observadas e estimadas; V (%)= viés e RMSE (%)

= raiz do erro quadrado médio.

A partir da média das importancias das variaveis baseada na permutacdo
(pVI), obtidas para as 10 RF, estas foram ranqueadas de modo decrescente de
acordo com a influéncia na predicéo da densidade basica da madeira (Tabela 8).

O clone sobressaiu diante das demais varidveis, ao apresentar a maior média
de valor de importancia (Figura 11). Na sequéncia, estdo a idade, altura total,
volume total com casca e precipitacao total média. As outras variaveis resultaram em

valores inferiores a 0,40.
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Tabela 8 — Ranking das varidveis preditoras da densidade bésica da madeira pelo
Random Forest

VARIAVEL MINIMA MEDIA MAXIMA RANKING
C 2,23 2,34 2,43 1
I 0,90 1,01 1,06
HT 0,45 0,51 0,74 3
VTCC 0,41 0,51 0,56 4
PPT 0,34 0,45 0,68 5
DEF 0,33 0,39 0,53 6
DAP 0,28 0,37 0,43 7
™ 0,17 0,31 0,55 8
\% 0,21 0,26 0,31 9
R 0,17 0,23 0,31 10
DPV 0,15 0,18 0,25 11
ALT 0,08 0,13 0,18 12
SUB -0,03 0,12 0,24 13
em que: C= clone; I= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressdo de vapor;

VTCC= volume total com casca; PPT= precipitacdo total média; DAP= didmetro a altura do peito; HT= altura
total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regido e R= relevo.

Figura 11 — Média da importancia das variaveis preditoras baseada na permutacéo
(pVI) para predicao da densidade basica da madeira, pelo Random Forest
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em que: C= clone; I= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressdo de vapor;

VTCC= volume total com casca; PPT= precipitagdo total média; DAP= diametro a altura do peito; HT= altura
total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regido e R= relevo.

Neste método de selecédo, a altura total foi uma das variaveis com maior
importancia na predicdo da densidade da madeira, 0 que pode ser atribuido a sua
correlagdo moderada (0,4) com a densidade da madeira (Figura 9).

Semelhante ao pVI da altura, o volume total com casca, foi uma importante
variavel para predicdo da densidade. Em relacéo a isto, Rezende, Saglietti e Chaves
(1998), ao avaliarem a variagdo da densidade da madeira em diferentes niveis de
produtividade, confirmaram que o ganho em produtividade (ms3) ocasionou o
decréscimo da densidade em Eucalyptus grandis aos 8 anos de idade.
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Em seguida, a precipitagdo total média também influenciou na densidade. A
elevada pluviosidade estimula a atividade do meristema cambial e,
consequentemente, a divisdo celular, de modo a aumentar a propor¢cdo da madeira
juvenil ou do lenho inicial no anel anual de crescimento, que propicia a formacéo de
madeira de menor densidade (MENESES et al., 2015; SETTE JUNIOR et al. 2016).

A variavel com menor média de importancia foi a sub-regido, o que é
justificado pela RF, diferente do algoritmo de Garson, nao ter apresentado
preferéncia por variaveis qualitativas. Umas das vantagens do RF é saber lidar com
a mistura de variaveis preditoras, qualitativas e quantitativas (DIAZ-URIARTE; DE
ANDRES, 2006).

5.4 Resultados para estimacdo da densidade basica da madeira de arvores de

Eucalyptus

As variaveis foram classificadas em diferentes ordens de importancia para
cada método de selecdo: forca bruta, algoritmo de Garson e RF. Gevrey,
Dimopoulos e Lek (2003) utilizaram diferentes métodos de selecdo (PaD, perfil,
pesos, perturbacdo e versdes do stepwise) que também resultaram na variacdo da
classificacdo das variaveis, o que pode ser atribuido as diferentes abordagens
mateméticas de cada método.

A combinagdo com uso de cinco variaveis de entrada (método da forga bruta)
gue conferiu melhor desempenho na predicdo da densidade da madeira e as cinco
variaveis de maior importancia obtidas pelo algoritmo de Garson e Random Forest
(Tabela 9), demonstraram unanimidade na escolha das variaveis clone e idade. Em
relagdo as demais, o volume total com casca foi obtido pelo Random Forest e a
forca bruta, e o déficit hidrico foi comum entre a for¢a bruta e o algoritmo de Garson.
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Tabela 9 — Varidveis de entrada para as Redes Neurais Atrtificiais com uso de cinco
variaveis selecionadas a partir dos métodos, forca bruta, algoritmo de Garson,
Random Forest e do Inventario florestal continuo.

RNA METODO DE SELECAO VARIAVEIS
1 Forca bruta (combinacéo) C, 1, VTCC, DEF, TM
2 Algoritmo de Garson C, SUB, R, |, DEF
3 Random Forest C, |, HT, VTCC, PPT
4 C + | + Variaveis do IFC C, |, DAP, HT, VTCC
em que: C= clone; I= idade; TM= temperatura média; DEF= déficit hidrico; DPV= déficit pressao de vapor;

VTCC= volume total com casca; PPT= precipitagdo total média; DAP= didametro a altura do peito; HT= altura
total; ALT= altitude, V= vento; SUB= sub-regiao e R= relevo.

5.4.1 Redes Neurais Artificiais

Para as quatro RNA (Tabela 9), os coeficientes de correlacdo foram maiores
para os dados de treinamento quando comparados aos dados de validagao (Tabela
10). Zanuncio et al. (2017) ao avaliarem a RNA na predi¢cdo de propriedades fisicas
(teor de umidade de equilibrio e inchaco volumétrico total) e mecéanicas (médulo de
elasticidade e de ruptura) em funcdo da temperatura utilizada no tratamento da
madeira de E. grandis, encontraram coeficientes de correlagcdo acima de 95% para
os dados de treinamento e acima de 94% para os dados de validacdo. Para a
predicdo das propriedades colorimétricas observou-se maiores valores para a
validacdo (acima de 98%) quando comparado ao treinamento (acima de 96%).

Ferndndez et al. (2008), ao estudarem a predicdo das propriedades
mecanicas da madeira (tracdo perpendicular as fibras de madeira, resisténcia a
flexdo e modulo de elasticidade) a partir do uso das propriedades fisicas (densidade,
teor de umidade, inchaco, espessura e absorcdo de &gua) como variaveis de
entrada da RNA, obtiveram coeficientes de correlacdo para os dados de treinamento

(acima de 0,98) e validac&o (acima de 0,86).
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Tabela 10 — Estatisticas utilizadas para avaliar o desempenho das Redes Neurais
Artificiais (RNAs) na estimacdo da densidade basica da madeira de arvores de
Eucalyptus

TREINO VALIDACAO
RNA
RMSE (%) V (%) ryy RMSE (%) V (%) ryy
1 2,85 -0,01 0,94 4,43 -0,17 0,82
2 3,21 1,16 0,93 5,44 0,79 0,74
3 4,47 0,07 0,84 5,35 0,20 0,73
4 2,97 -0,21 0,93 6,49 -0,52 0,64

em que: r yg = coeficinte de correlacéo entre as densidades observadas e estimadas; V (%)= viés e RMSE (%) =

raiz do erro quadrado médio.

A RNA 1 apresentou as melhores estatisticas para os dados de treino e
validagao, com menor RMSE (%), V (%) e maior r yg , comparada as RNA 2, 3 e 4. A

RNA 3 teve menor RMSE (%) e V (%) com relagdo a RNA 2 e 4 para os dados de
validagdo. No treino, a RNA 4 compara as RNA 2 e 3 apresentou 0 menor RMSE

(%), ja na validagao consistiu no maior RMSE (%) e menor r y .

Nas Figuras 12 e 13, respectivamente, sdo mostradas as analises gréaficas de
correlacdo (a) entre as densidades observadas e estimadas pelas RNA, distribuicdo
de erros percentuais (b) e histograma dos erros percentuais (c) para o treinamento e
validacao.

Para os dados de treinamento, o grafico de correlacdo (Figura 12a) entre as
densidades observadas e estimadas demonstrou a mesma tendéncia (dados
proximos a linha de 45°) para a RNA 1, 2 e 4, diferente da RNA 3, em que os dados
ficaram mais distantes da linha. J4, em relacdo aos dados de validacdo, a RNA 1
destacou-se com os dados mais proximos a linha.

Para os dados de treinamento, a maior dispersédo dos erros (Figura 12b) é
apresentada pela RNA 3.

A partir do histograma de erros percentuais (Figura 12c e 13c), verifica-se que
as RNA 1, 2 e 4 apresentaram cerca de 90% dos erros nas classes de = 5, para os
dados de treinamento. Em relacdo aos dados de validacdo, destacou-se a RNA 1
com maior representatividade dos erros nas classes de 5, quando comparada as
demais RNA. Ferndndez et al. (2008) encontraram uma maior variagdo dos erros
(%), quando comparados aos deste estudo, para os dados de validagao, na predicao

da tracdo perpendicular as fibras de madeira entre -17,65 e 40,40 (com média de
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14,65), da resisténcia a flexdo entre -42,07 e 33,52 (com média de 13,79) e do
mdédulo de elasticidade entre -29,13 e 5,85 (com média de 12,20).

De modo geral, almeja-se uma RNA que proporcione maior exatidao, para os
dados de treinamento e também para os dados de validacdo. Pode-se considerar a
RNA 1 como a mais eficiente em extrair caracteristicas importantes dos dados de
treinamento e validacao, visto que, demonstrou desempenho superior as demais,
com base nos resultados estatisticos (Tabela 10) juntamente com as analises
graficas (Figuras 12 e 13). Pode-se verificar que a mesma conseguiu reduzir a
dispersao dos erros, de modo a proporcionar estimativas de maior exatidao.
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Figura 12 — Densidade basica estimada versus densidade basica observada, distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de

densidade basica e histograma de erros das estimativas de densidade béasica, obtidas por Redes Neurais Artificiais (RNA), para os dados
de treinamento.
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Figura 13 — Densidade basica estimada versus densidade bésica observada, distribuicdo dos erros percentuais das estimativas de
densidade bésica e histograma de erros das estimativas de densidade béasica, obtidas por Redes Neurais Artificiais (RNA), para os dados
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O método da forca bruta foi 0 mais apropriado para selecao de variaveis, em
termos de avaliacdo de todas as combinacdes possiveis, porém este pode ser
invidvel, em algumas ocasifes, pelo numero de combinacBes geradas, tempo de
processamento e avaliacdo dos resultados. Logo, foi demonstrado neste estudo que
o algoritmo de Garson e o Random Forest foram alternativas viaveis para selecdo de
variaveis, visto que apresentaram resultados satisfatorios quanto a aproximacéo dos
resultados obtidos pela forca bruta e menor tempo de processamento. Neste
contexto, a obtencdo de estimativas de densidade basica da madeira com boa
exatidao é atribuida a interacdo das variaveis selecionadas em cada método (Tabela
9).
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6 CONCLUSOES

Todas as variaveis, qualitativas e quantitativas utilizadas como entradas das
redes foram importantes, sendo predominantes as variaveis clone e idade.

A selecdo de variaveis pelo método forca bruta com aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais, apesar de terem apresentado desempenho satisfatorio,
demandaram maior tempo para avaliagdo dos resultados e maior esforgo
computacional comparado ao algoritmo de Garson e o Random Forest. Logo, estes
dois ultimos métodos foram alternativas viaveis para selecédo de variaveis.

As Redes Neurais Artificiais podem ser utilizadas para a estimacdo da
densidade basica, em funcdo das variaveis obtidas no inventério florestal, variaveis

climaticas e altitude.
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