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RESUMO GERAL

A caréncia de hardwares e softwares com alta capacidade de processamento era
uma limitacdo para os ajustes de modelos de regressdo mais complexos e
inteligéncia computacional. Atualmente, é possivel realizar esses ajustes e, com
0 passar dos anos, vem crescendo o uso de modelos ndo lineares mistos e redes
neurais artificiais nas diversas areas do conhecimento. Com o emprego desses
novos metodos, € possivel uma melhoria da exatiddo das estimativas das
variaveis florestais, auxiliando nas tomadas de decisdo para o planejamento
florestal. No primeiro artigo deste estudo foi feita uma reviséo de literatura para
compreender melhor estes métodos e a sua importancia para a obtencdo de
melhores resultados. O segundo artigo utilizou a técnica de modelos ndo lineares
mistos em multinivel, com o objetivo de explicar a variacdo da altura de arvores
individuais, em funcdo de varidveis das arvores e do povoamento, e avaliar a
qualidade dos ajustes para obtencdo de sortimentos florestais. Por Gltimo, no
artigo 3, fez-se uso das Redes Neurais Artificias e procurou-se demonstrar que
as mesmas podem ser tratadas como modelos de regressdo, sendo possivel
recuperar seus parametros, obter um modelo e estimar o volume do fuste por
meio da integracdo da estimativa da altura em funcéo do raio. Provou-se que é
possivel usar os dois métodos para melhorar as estimativas das variaveis
florestais.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional. Modelos ndo lineares mistos.
Solido de revolucao.



GENERAL ABSTRACT

The scarce availability of hardware and software with high processing capacity
was a limitation for the adjustments of more complex regression models and
computational intelligence. Nowadays, it is possible to make these adjustments
and, throughout the years, the use of nonlinear mixed-effects models and
artificial neural networks are becoming usual to several areas of knowledge.
Using these new methods is possible to improve the precision in the estimation
of the forest variables, supporting the decision making for forest planning. In the
first chapter of this study, a literature review was performed to a better
understanding of these methods and their importance for better results. The
second article explored the technique of multilevel nonlinear mixed-effects
models, aiming to explain the variation of the height of individualized trees as a
function of the tree and stands variables, and also to evaluate the quality of
adjustments to obtain forest assortments. Finally, in article 3, artificial neural
networks were used to try demonstrating that they can be treated as regression
models, making possible to recover their parameters, to obtain a model and to
estimate the volume of the stem through the integration of tree height as a
function of its radius. It has been proved that it is possible to use both methods
to improve the estimation of forest variables.

Keywords: Computational intelligence. Nonlinear mixed models. Solid
revolution.
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PRIMEIRA PARTE

1 INTRODUCAO

A compreensdo das interacdes entre as plantas e 0 ambiente que as
circundam, fatores edafoclimaticos, remete ha muitos anos. As formas de
representacdo comumente usadas sdo por meio de modelos estatisticos,
matematicos e computacionais. Assim, estudos para a representacao da natureza
vem crescendo. Varios pesquisadores tem se esforcado para serem 0s mais
fidedignos possivel para realizar a representacdo do meio ambiente por meio da
modelagem. Essas, podem possibilitar melhoras quanto a representagdo dos
efeitos das mudancas climaticas na agricultura como em diversas outras areas.

Hé alguns anos a falta de hardwares e softwares com alta capacidade de
processamento era uma limitacdo para os ajustes de modelos de regressdo mais
complexos como os de efeito misto e o uso de técnicas de inteligéncia
computacional como as redes neurais artificiais.

Atualmente, é possivel utilizar técnicas de maior complexidade
computacional e, com o passar dos anos, vem crescendo o uso de modelos ndo
lineares mistos e de redes neurais artificiais.

Esses métodos veem sendo cada vez mais aplicados pelos pesquisadores,
que buscam ganhos como precisdo e exatiddo em relagdo as variaveis de estudo.
Contudo, esses métodos ndo sdo difundidos para a maioria da sociedade, pois
necessitam de melhor entendimento para poderem ser compartilhados.

O método de regressdo linear é o mais usual, ainda, no setor florestal por
propiciar ajustes precisos e exatiddo. Porém, esse método ndo possibilita a
interpretacdo dos parametros, isto é, compreender como a variavel bioldgica
afeta 0 ambiente de estudo. Uma forma de possibilitar a interpretacdo dos

parametros é por meio de modelos ndo lineares bioldgicos. Esse método procura
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representar o crescimento da variavel biol6gica. Porém, avalia apenas o efeito
fixo, isto é, ndo considera a aleatoriedade, 0 acaso, que circunda o ambiente de
estudo.

Assim, modelos ndo lineares mistos permitem estudar o efeito fixo e o
efeito aleatério do ambiente de estudo em diversas areas do conhecimento como
agricultura, biologia, economia, fabricacdo e geofisica. As aplicacGes dos
modelos ndo lineares mistos podem ser utilizadas em povoamentos florestais
para a estimativa e predicdo do crescimento em altura (ADAME et al., 2008;
CALEGARIO et al., 2005; CRECENTE-CAMPO et al., 2010; MENDONCA,;
CARVALHO; CALEGARIO, 2015; RAZALI et al., 2015), estimativa e
predicdo do crescimento em didmetro (TIMILSINA; STAUDHAMMER, 2013)
e para avaliar o perfil longitudinal do fuste da arvore (CARVALHO et al., 2014;
PIRES; CALEGARIO, 2007)

Além dos modelos ndo lineares mistos, outras formas de representar
essas interacBes sdo por meios da inteligéncia computacional. As Redes Neurais
Artificiais (RNAs) apresentam flexibilidade ao realizar o treinamento para a
base de dados e permitem a utilizacdo de uma ou mais variaveis de entrada e
saida, bem como de dados que apresentam comportamento ndo linear, outliers e
distribuicdo Gaussiana (OZCELIK et al., 2010).

Como exemplo de algumas aplicagbes das RNAs em estudos
biométricos florestais tém-se, Binoti et al. (2015) que estimaram a producao
volumétrica para uma populagéo de clones de eucalipto. Soares et al. (2012) que
obtiveram resultados satisfatérios para a realizacdo do inventario florestal
utilizando RNAs para prever diametros de arvores considerando a altura total e 0
didmetro comercial. Zhao et al. (2013) que aplicaram RNAs para ajustar
modelos de &rea basal e modelos de incremento de volume individuais e

obtiveram resultados satisfatorios. Leite et al. (2011), Schikowski, Dalla Corte e
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Sanqueta (2015) e Nunes e Gorgens (2016) conseguiram representar o perfil
longitudinal do Eucalyptus sp. e Tectona grandis e florestas nativas.

1.1 Objetivo Geral

Compreender e avaliar o uso dos modelos ndo lineares mistos em

multinivel e das RNAs aplicados ao planejamento florestal.

1.1.1 Obijetivos Especificos

a) Ajustar o modelo ndo linear misto em multinivel para o crescimento em
altura do povoamento florestal e avaliar os resultados dos ajustes para
obtencdo de sortimentos florestais;

b) Recuperar os parametros das RNAs, comparar os modelos ndo lineares
com as RNAs e integrar a altura em funcdo do raio para a obtencéo do

volume total do fuste.

1.2 Hipoteses

Assumem-se como hipoteses:

1) Com o ajuste do modelo ndo linear em multinivel é possivel melhorar a
exatiddo na obtencgdo de sortimentos florestais;

2) Com o uso das RNAs é possivel gerar um modelo e integra-lo para a

obtencgdo do volume total do fuste.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Biometria florestal

A utilizacdo de modelos estatisticos, computacionais e matematicos para
a representacdo do perfil da arvore auxilia na tomada de decisdo quanto aos
padrdes de corte. Estes modelos permitem no planejamento florestal a tomada de
decisdo para a aplicagdo de quais tratamentos silviculturais adotar, tais como 0s
desbastes e as desramas, que estdo relacionados ao tipo de forma da arvore
(PEREIRA et al., 2005).

Para a realizagdo da modelagem do meio ambiente sdo necessarios a
realizacdo da mensuracdo dos individuos arboreos. Essas medi¢cdes podem ser
feitas de forma indireta ou direta. A mensuracdo indireta, implica no
envolvimento de medidas geomeétricas e trigonométricas para determinagdo da
altura (HUSCH; MILLER; BEERS, 1982). Quando realizada de forma direta,
esta deve ser feita assumindo um padrdo de medicdo, isto é, qual a unidade de
medida sera usada (HUSCH; MILLER; BEERS, 1982).

A mensuracdo da arvore é importante, pois a mesma apresenta variacoes
nas formas ao longo do fuste, dificultando a determinacdo do ponto de transicdo
entre os solidos existentes na arvore (LOUREIRO et al., 2012). Varios fatores
afetam a forma da &rvore, sdo eles: espécie, sitio, tratamentos silviculturais,
idade, aspectos genéticos, dentre outros (AVERY; BURKHART, 1994;
MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009).

Essas medicgdes ao longo do perfil longitudinal do fuste sdo importantes
para a determinacdo do volume total e/ou seccional da &rvore. O calculo do
volume é feito por meio do seccionamento do fuste e cubagem rigorosa, para
minimizar o efeito das variagcBes da forma do fuste (LOUREIRO et al., 2012;
HUSCH; MILLER; BEERS, 1982).
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Estudos referentes a forma do tronco buscam descrever o perfil da
arvore por meio de modelos estatisticos e procuram, assim, estimar o volume da
arvore, com base no diametro a altura do peito (DAP) e na altura total
(ANUCHIN, 1970; FINGER, 1992; HUSCH; MILLER; BEERS, 1982). Além
dos modelos estatisticos, outros métodos veem sendo empregados no setor
florestal.

O fuste da arvore é representado por meio de modelos dendrométricos
(paraboloide, neiloide, cilindro e cone) que visam analisar as cubagens com os
solidos geométricos de revolugdo. Os sélidos de revolucdo sdo gerados, quando
ocorre a rotagdo de formas geométricas em torno do seu eixo: cilindro - ocorre
rotagdo de um retdngulo em torno de um lado; cone - por meio de um triangulo
retdngulo; esfera - é em torno do semicirculo de didmetro; e o paraboloide
(HUSCH; MILLER; BEERS, 1982).

Estes sdo obtidos pela rotacdo da curva, de forma geral y = k em torno
do seu eixo x, a forma do expoente muda conforme a equacdo, diferente do
sélido gerado. Husch, Miller e Beers (1982) consideram que se a equacdo y = k
pode representar o perfil longitudinal do fuste, pode-se obter o volume dos
sOlidos de revolucdo por secdo e/ou total da arvore por meio da integracdo
(EQUACAO 1).

b
V:ﬂ:f y2dx (1)
a

Assim, assume que o corpo de revolucdo que em todas as secdes do
fuste sobre um plano perpendicular ao seu eixo longitudinal assume ser um
circulo (HUSCH; MILLER; BEERS, 1982; MACHADO; FIGUEIREDO
FILHO, 2009). Devido a dificuldade na obtencéo do volume da &rvore, por meio

do indice da geratriz da paraboloide, procura-se obter o volume real da arvore ou
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das secBes pelo deslocamento da &gua ou xilébmetro (MACHADO,
FIGUEIREDO FILHO, 2009). Contudo, o procedimento mais usual para a
estimativa do volume real, é a cubagem rigorosa, que implica na divisdo do fuste
da arvore em “n” segdes, conforme o afilamento do fuste. Este procedimento
leva em consideracdo a medicdo dos diametros ao longo do fuste e permite a
obtencdo dos diametros da arvore de forma absoluta e relativa ou a combinacgao
de ambos (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009).

As formulas, utilizadas para realizacdo da mensuracdo das varias
secgOes do fuste, sdo a de Smalian, Huber e Newton (HUSCH; MILLER;
BEERS, 1982; MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009) e relativa a de
Hohenald (MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2009). Existem outros métodos
de cubagem, porém menos usuais no setor florestal brasileiro.

Assim, para a determinacdo multiprodutos como energia, celulose e
serraria sdo ajustados fungdes de afilamento, que procuram representar o perfil
longitudinal do fuste da &rvore. Esses permitem a estimativa do volume total

e/ou seccional do fuste.

2.1.1 Funcdo de afilamento

A funcdo de afilamento permite a avaliagdo bioldgica e econdmica de
um maci¢o florestal e uma andlise do povoamento florestal de forma
guantitativa, nimero de toras com 0s seus respectivos volumes. Os volumes
podem ser obtidos por meio da integracdo da funcdo. Devido apresentar uma
maior flexibilidade para calculos de volume, essa tem grande aplicabilidade para
o planejamento florestal. Geralmente, a funcdo de afilamento faz uso das
variaveis DAP e altura total (LEITE et al., 2006; NUNES; TOME; TOME,
2010) para o ajuste da funcao.
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Os modelos nédo lineares bioldgicos tém facil aceitacdo, pois permitem a
visualizacdo de pontos de inflexdo, bem como verificar as relagdes bioldgicas
dos dados observados (RATKOWSKY, 1983). O modelo de Garay (1979) é
derivado de Chapman-Richards, esse modelo permite representar o perfil do
fuste e, com isso gerar uma curva sigmoide (R10S, 1997).

Outro modelo utilizado é o logistico que apresenta interpretabilidade
bioldgica de seus parametros e 0s mesmos apresentam ajustes com o perfil da
arvore (CALEGARIO, 2002). O modelo de Gompertz é muito utilizado na
modelagem econométrica, pois apresenta uma assimetria sobre seu ponto de
inflexdo e apresenta uma curvatura aceitavel (RATKOWSKY, 1983).

O modelo tipo-Weibull com 4 pardmetros apresenta um comportamento
satisfatorio, quando comparado com os outros modelos, pois os parametros alfa
e beta possuem um comportamento inicialmente linear (RATKOWSKY, 1983).
Esses modelos ndo lineares bioldgicos podem ser empregados com os modelos
nao lineares mistos.

Além dos modelos ndo lineares bioldgicos, vem sendo cada vez mais
usual no setor florestal o uso das RNAs. As RNAs tém mostrado uma
capacidade de generalizacdo, quando realizado o treinamento dos dados, mesmo
que apresentem ruidos. As RNAs tém sido aplicadas para reconhecimento de
padr@es, classificacdo, ajustes, otimizacdo, agrupamento, previsdo e controle.
Outro ponto de importancia, é o uso da fungdo de ativagdo logistica, que é
semelhante a funcdo ndo lienar bioldgica logistica. Desta forma, o uso das RNAs
para 0s ajustes das varidveis de interesse florestal, tem demonstrado eficiéncia

como outro método para auxiliar no planejamento florestal.
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2.2 Modelos ndo lineares mistos

Diferentemente dos modelos ndo lineares, os modelos lineares tém
dificuldade de representar os dados observados de estrutura ndo linear, pois, para
serem ajustados, é necessario aumentar a ordem de um modelo polinomial
(PINHEIRO; BATES, 2000) e os parametros nao explicam a parte biolégica dos
dados.

De acordo com Ratkowsky (1983), os modelos ndo lineares podem ser
usados em diversas areas, como: biologia, agronomia, engenharia e economia.
Inimeras fungOes estatisticas foram propostas para modelar curvas biolégicas.
Entre estes estdo Gompertz, logistico, Richards (1959), Morgan-Mercer-Flodin
(1975) e o modelo derivado da distribuicdo de Weibull (1951), designado de
modelo tipo-Weibull (RATKOWSKY, 1983), entre outras.

Contudo, se tornou necessario 0 uso de métodos estatisticos mais
robustos que permitam uma analise mais precisa dos dados a serem analisados.
Neste contexto, os modelos ndo lineares mistos vém sendo cada vez mais
aplicados no setor florestal. De acordo com Pinheiro e Bates (2000), os modelos
ndo lineares mistos permitem que a predi¢do se estenda além do intervalo dos
dados observados. Ao adicionar os efeitos aleatérios nos modelos ndo lineares, é
possivel avaliar a correlagdo dentro dos grupos (PINHEIRO; BATES, 2000).
Porém, uma desvantagem dos modelos ndo lineares mistos é a obtencdo dos
valores iniciais dos pardmetros de efeito fixo, ja& que isso ndo ocorre com 0s
modelos lineares mistos (PINHEIRO; BATES, 2000).

De acordo com Twisk (2003), os dados sdo considerados longitudinais
guando a variavel resposta é remedida em uma mesma unidade amostral e no
mesmo individuo no tempo. Assim, 0s modelos ndo lineares mistos podem ser

ajustados com um Gnico ou mais niveis.
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2.2.1 Modelo néo linear misto de Unico nivel

De acordo com Lindstrom e Bates (1990), quando o modelo ndo linear
misto é considerado com apenas um nivel hierarquico, sua representacdo € a
seguinte (EQUACAO 2):

yij:f(¢ij’ Vij) + &ij, izl, oo M, jzl, ..., 1y, (2)

em que: M é o nimero de grupos; ni € 0 numero de observagdes no i-ésimo grupo; ; € 0
erro distribuido normalmente dentro do i-ésimo grupo e j-ésima observacéo.

Conforme Pinheiro e Bates (2000) e Fitzmaurice et al. (2008) f
representa valores reais para uma funcdo diferenciavel geral para um grupo

especifico de vetor do parametro <|>ij e um vetor de covariaveis v;;, sendo que
pelo menos um componente é ndo linear para o parametro ¢ij. Assim, 0 modelo

(EQUACAO 3) expressa <|>ij como:

¢, =Aji B+ Bjjby, bi ~ N(O, ), (3)

em que: B € um vetor (p x 1) de efeitos fixos; b; € um vetor (q, x 1) de efeitos aleatorios
associado com o i-ésimo grupo com uma matriz de covariancia-variancia y; A;; e Bj; sao
matrizes que dependem do grupo e, possivelmente, dos valores das covaridveis na j-
ésima observacao.

Conforme Pinheiro e Bates (2000), as matrizes Aj; e Bij podem depender
de j, isto é, permitem gue sejam adicionadas as covariaveis de tempo nos efeitos
fixos ou efeitos aleatorios do modelo. Neste caso, assume que as observacdes
nos grupos sejam independentes e que os ¢;; sdo independentemente distribuidos
com N(0, 6%) e independentemente de b;.

Os coeficientes para um grupo especifico da funcéo ndo linear d)ij podem

ser originarios das matrizes de incidéncia Ajj e Bij (PINHEIRO; BATES, 2000).
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Contudo, caso queira um segundo nivel, é necessario adicionar um outro grupo
ao modelo para calcular as derivadas da fungdo do modelo em relacdo a p e b;
(PINHEIRO; BATES, 2000). Assim (EQUACAO 4 e EQUACAO 5),

it (0 vi) +

4)
o, =AjiB+ Bjb;,
parai=1, .., M, emque
Yir (o &1 f((l’n’vil)
yi: & 5 ¢i: @ asi_\\ @ af((l)ija Vij): IE 5
yini ¢ini Ein; f((l)in_, Vini)
®)
Vil Aj B
Vi:[@ ,Ai: @ ,Bi: IE .
Vini Aini Bin,

2.2.2 Modelo nao linear misto em multinivel

O modelo nédo linear misto pode ser conduzido para mais de um nivel
aninhado. Considerando dois niveis como exemplo (EQUACAOQ 6), estes sdo
dispostos da seguinte forma, o primeiro estagio expressa a variavel resposta Vi
para k-ésima observagao no j-esimo grupo do segundo nivel do i-ésimo grupo de
primeiro nivel (PINHEIRO; BATES, 2000).

yij:f((l)ijk’ Vijk) + Eijk> =1, ..., M, j:l, .o M;, K=1,.. -1 (6)
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em que: M é o nimero de grupos de primeiro nivel; M; é o nimero de grupos de
segundo nivel dentro do primeiro grupo de nivel; n; é o numero de observagdes no j-
esimo grupo de segundo nivel do primeiro grupo de nivel; &, € um termo de erro dentro
do grupo normalmente distribuido.

Conforme Pinheiro e Bates (2000), na Equacdo 6, f representa valores
reais para uma funcdo diferenciavel geral para um grupo especifico de vetor do
parametro ¢1.jk e um vetor de covariantes vi, sendo que pelo menos um

componente é nao linear para o parametro <|>ij. Assim, a segunda etapa do modelo

(EQUACAO 7) expressa q)ij como:
0y =Aijk B+ Bijkbit+ Bijcby,
(7)
b; ~N(0, v, ).b ~N(0,y,).
em que: B € um vetor (p x 1) de efeitos fixos; b; € um vetor (q, x 1) de efeitos aleatérios
independentemente distribuidos com uma matriz de covariancia-variancia v ; by € um
vetor (q, x 1) de efeitos aleatorios independentemente distribuidos com uma matriz de
covariancia-variancia v, e pressuposto ser independente dos efeitos aleatorios do

primeiro nivel; A;, e By, sdo matrizes de incidéncia; e;, dentro dos grupos, sdo
independentemente distribuidos e sdo independente dos efeitos aleatorios.

Segue (EQUACAO 8 e EQUACAO 9),
Yij:f((l)ija Vij) + g,

(8)
¢, =AiB+ Bijbi* Bjby,
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Parai=1,.., M,j=1, .., M emque

yijl ¢ij1 &ij1 Ir f((l)l_]l » Vl_]l)}
yij: > (I)ij: »&ij= . 1] (I)IJ Vl_]) :i i )
ijn;; ij ijn; lf((l)l_]n , Vij“ij)J
©)
Vij1 Aljl Bi,jl Bl_]l
Vj; s A= , Bij= , Bij=
Jn;; Aunu BlJn Bijni

2.2.3 Func0es de Variancia

Conforme Pinheiro e Bates (2000), as funcGes de variancia sao
empregadas para ajustar a variabilidade dos erros dentro do grupo usando
covariaveis. Considerando um unico nivel para um modelo ndo linear misto
(EQUACAO 10) (DAVIDIAN; GILTINAN, 1995; FITZMAURICE et al., 2008;
LITTELL et al., 2006; MOLENBERGHS; VERBEKE; 2005),

Var:(gij | bi): ngz ( vl_]a 8) srey Ma jzla .oy Iy, (10)

em que: p; = Elyii | bil; v;; € o vetor de variancia das covariaveis; & ¢ um vetor da
variancia dos parametros; g(.) é a funcdo de variancia, assumindo continuo em &.

De acordo com o exemplo de Fitzmaurice et al. (2008); Littell et al.
(2006); Molenberghs e Verbeke (2005) e Pinheiro e Bates (2000), o aumento da
poténcia, valor absoluto de uma covariavel (v;), acarreta o aumento da
variabilidade dentro do grupo. Assim (EQUAGAO 11),

(811 | b; ) 02|V1J| (11)
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em que: A funcdo de variancia neste caso é g(x,y) = |x|y e a covariavele Vij pode ser o
valor esperado p; j

A funcdo da variancia pode ser utilizada para modelos em multinivel
(PINHEIRO; BATES, 2000; WEST; WELCH; GATECKI, 2015). Segue
(EQUACAO 12),

Var:(Sijk | bi,j’bij): o’g (Mijk, Viik> 5) s
(12)
s ey Mi,jzl, <o jjy

Em que: Wy = Elyi | b; j,bij]; v;; € 0 vetor de variancia das covariaveis; & € um vetor da
variancia dos pardmetros; g(.) é a funcdo de variancia, assumindo continuo em .

2.2.4 Estruturas de Correlacéo

Pinheiro e Bates (2000), Molenberghs e Verbeke (2005) relataram que
as estruturas de correlacdo sdo usadas para descrever a dependéncia entre as
observagfes. Contudo, quando aplicado com modelo de efeito misto, podem ser
usados para descrever a dependéncia entre 0s erros dentro do grupo
(PINHEIRO; BATES, 2000). As estruturas de correlacdo podem ser usadas em
dados de série temporal, associado com uma variavel de tempo, e dados
espaciais, que estdo associados por meio de um vetor de localizagdo espacial
bidimensional (PINHEIRO; BATES, 2000).

As estruturas de correlagdo dentro do grupo para um Unico nivel
(MOLENBERGHS; VERBEKE, 2005; PINHEIRO; BATES, 2000). Segue
(EQUACAO 13),
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cor(Eij, eij,):h [d (pij, pij,) , p] ,i=1, .., M, =1, . (13)

em que: p é o vetor de correlacdo dos parametros; h(-) ¢ uma funcédo de correlacdo com
os valores entre -1 e 1, continuo em p e tal que h(0, p) = 1, se as duas observacdes
tiverem vetores de posicdo idénticos, sdo a mesma observacdo e, portanto, tém
correlagdo 1.

Generalizando para agrupamento em multinivel (PINHEIRO; BATES,

2000; WEST; WELCH; GATECKI, 2015). Segue (EQUACAO 14),

cor( € iik» € ijk'):h [d (pijk’ pijk') ’ p] ’

izl, ceny M, jzl,..., Mi, k,k'zl, ...,l'lij.

(14)

Em que: p é o vetor de correlagdo dos parametros; h(-) é uma funcdo de correlagdo com
os valores entre -1 e 1, continuo em p e tal que h(0, p) = 1, se duas observagdes tiverem
vetores de posicao idénticos, sdo a mesma observacao e, portanto, tém correlacéo 1.

2.3 Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Computacional se baseia nas caracteristicas da natureza,
isto & procura aprender, reagir, generalizar, descobrir e abstrair
(ENGELBRECHT, 2007). E, procura representar caracteristicas bioldgicas por
meio de modelos matematicos e computacionais (ENGELBRECHT, 2007). Os
algoritmos usados para a representacdo da natureza e bioldgico sdo conhecidos
como algoritmos inteligentes, sdo eles: redes neurais artificiais (RNAS),
computagdo evolutiva (CE), sistema de enxames (SE), sistemas imunes
artificiais (SIA) e sistemas fuzzy (SF) (ENGELBRECHT, 2007).

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

As RNAs surgiram no intuito de representar o cérebro humano
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2011; HAYKIN, 2001). O primeiro
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trabalno com RNAs foi em 1943. Foi implementado pelo psiquiatra e
neuroanatomista McCulloch e 0 matematico Pitts, com o objetivo de representar
0 sistema nervoso humano por meio da modelagem matematica (BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2011; HAYKIN, 2001).

O neurdnio biolégico é constituido pelas seguintes partes: os dendritos,
responsaveis pelos estimulos nervosos; o corpo da célula, responsavel pelos
processos metabolicos e, onde impulsos sdo processados e gerados; e 0 axdnio
pelo qual os impulsos sdo enviados. Desta forma, o neurénio artificial (FIGURA
1) procura por meio da modelagem matematica reconstituir o neurdnio
bioldgico: entrada (Xm), que estdo conectados a seus pesos (Wm) (HAYKIN,
2001). Cada entrada é multiplicada por seu peso que indica a importancia de
cada entrada na saida (HAYKIN, 2001).

Conforme a Figura 1, os valores dos pesos das entradas, de acordo com
a origem dos dados, podem assumir intervalos negativos ou positivos
(HAYKIN, 2001). Posteriormente, ocorre a soma e passa pela funcdo de
ativacdo que restringe a amplitude de saida do neurénio e aplica a ndo
linearidade ao modelo (HAYKIN, 2001). O bias tem a funcdo de aumentar ou
diminuir a influéncia dos valores das entradas (HAYKIN, 2001). Existem
quatros tipos de funcdo de ativacdo, sdo eles: tangente hiperbolica, logistica,
semilinear ou limiar (HAYKIN, 2001).
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Figura 1 - Representacdo de um neurdnio artificial.

o hias

- =

o(.)

Fun¢io de
ativagio

Pesos sindpticos

Legenda: Analise automatica de oscilografias em sistemas elétricos de poténcia.
Fonte: Moreto e Rolim (2010).

As RNAs podem assumir diferentes arquiteturas, isto €, ter um Unico
neurdnio ou mais neurbnios. As arquiteturas podem ser de uma Unica camada
alimentada para frente (feed forward), multicamadas alimentadas para frente e
apresentar redes recorrentes, isto €, terem conexdes com 0S neurdnios
posteriores (HAYKIN, 2001). As formas de aprendizagem das RNAs podem ser
supervisionadas, na qual mostra o caminho a seguir na rede, ou ndo-
supervisionado, a qual ndo tem conhecimento do ambiente externo (HAYKIN,
2001) e por reforco, que se baseia se a saida esta correta ou nao.

O algoritmo backpropagation pode ser representado de acordo com o
exemplo a seguir. Este algoritmo consiste em duas fases: a primeira realiza a
propagacdo para frente, os pesos sdo multiplicados (s&o gerados de forma
aleatoria) com as suas respectivas variaveis de entrada, ocorre a soma e em
seguida para a fungdo de ativacdo e obtem-se a saida, essa é subtraida. A
segunda fase ocorre com a atualizagdo dos pesos, em que 0s pesos sdo ajustados
e propagados para tras e com isso 0s pesos sdo atualizados. Esse processo ocorre
até que a resposta originada seja igual a saida desejada ou atenda aos critérios de

parada.
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Considerando-se a funcdo ativacio logistica (EQUACAO 15). Esta
permite trabalhar em um intervalo continuo entre 0 e 1 que apresenta um
comportamento linear e ndo-linear. Além disso, essa funcdo apresenta uma

caracteristica importante, que é ser diferenciavel (HAYKIN, 2001).

fi[u;(O]= (15)

1+ exp (-py;)
em que: t}[uj (t)] é a funcéo de ativacdo logistica no j-ésimo neurdnio da camada de saida
no instante t; u; - soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade no j-
ésimo neurbnio da camada de saida no instante t; t-ésimo padrdo de treinamento
apresentado a rede; p - € o parametro de inclinacéo.

A primeira fase: forward - x(n), vetor de entrada e d(n), o vetor de saida
(EQUACAO 16),

mg
= WPy (16)
=0

em que: u}(t) — campo do local induzido para o neurdnio j ha camada I; yi(“)(t) é o sinal

(funco) de saida do neurdnio i na camada anterior | — 1 na iteracéo t; wj(il) é 0 peso
sinaptico do neurdnio j da camada I, que é alimentado pelo neur6nio i da camada | — 1.

Parai=0, y(t)=+le wj%) = b & bias aplicado ao neurénio j camadal.

Em seguida assume o uso de uma fungéo logistica, o sinal de saida do
neurdnio j na camada | (EQUACAO 17):

y (= ful (0] (17)
em que: yi("l)(t) é o sinal (fungdo) de saida do neurdnio i na camada anterior | — 1 na

iteragdo t; f-[uj(t)] — funcdo de ativagdo logistica no j-ésimo neurdnio da camada de
saida no instante t.

Posteriormente obtém-se o sinal de erro (EQUACAO 18):
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& (O =4 y,(0) (18)

em que: d(t) € o j-ésimo elemento do vetor resposta desejada.

Calculado o erro na ultima camada, inicia-se a segunda fase, backward,
que consiste na atualizacdo dos pesos (EQUACAO 19). Calculo dos ds nos

gradientes locais da rede:

8(0= £[u; (O ]*[dj(v- y;(0)] (19)

em que: ;(t) é o erro da rede no j-ésimo neurdnio da camada de saida no instante t; t-
esimo padrdo de treinamento apresentado a rede; f [uj(t)] é a derivada da funcdo de
ativacdo sigmoidal no j-ésimo neurdnio da camada de saida no instante t; d; é a saida

desejada no j-ésimo neurdnio da camada de saida no instante t; y; é a saida obtida no j-
ésimo neurdnio da camada de saida no instante t.

A partir do calculo ocorre a atualizagdo dos pesos (EQUACAO 20).

wi(t+ D= (0- 0 *85(0) * x,0) (20)

em que: w;; S0 0s Pesos no j-ésimo neurdnio no instante (t + 1) e na i-ésima camada na
arquitetura da rede; t-ésimo padrdo de treinamento apresentado a rede; o ¢ a taxa de
aprendizagem; 9;(t) € o erro da rede no j-ésimo neur6nio da camada de saida no instante

t; x;(t) é o vetor resultante da saida da camada anterior na i-ésima camada na arquitetura
da rede.

Posteriormente, sdo calculados os erros nas camadas intermediarias, com
base na camada de saida e, novamente, sdo atualizados os pesos (EQUA(;AO
21).

k
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em que: 9;(t) 0o erro da rede no j-ésimo neurdnio da camada de saida no instante t;
f [uj (t)] é a derivada da funcdo de ativacdo sigmoidal no j-ésimo neurénio da camada de

saida no instante t; w,; sdo 0s pesos no k- neurdnios conectados na i-ésima camada na
arquitetura da rede.

Para evitar 0s minimos locais, 0 termo momentum pode ser
implementado, e este permite a otimizar o tempo de treinamento (EQUACAO
22),

wii (t + 1= w;ji (1)- o * §;(0* x;(t) * n * [w;; ()~ wyi (& 1)] (22)

em que: w; sdo 0s pesos no j-ésimo neurdnio no instante t e na i-ésima camada na
arquitetura da rede; t-ésimo padrido de treinamento apresentado a rede; o é a taxa de
aprendizagem; 5;(t) € o erro da rede no j-ésimo neurdnio da camada de saida no instante

t; x;(t) é o vetor resultante da saida da camada anterior na i-ésima camada na arquitetura
da rede; n € o termo momentum.

Os critérios de parada sdo utilizados para avaliar o desempenho de uma
rede. Geralmente, faz-se uso do erro quadratico médio que verifica se o erro de
uma época (iteracdo) para outra atinja um valor pequeno e a validagdo cruzada
em que sdo formados dois conjuntos o de treinamento e o de validacdo. As
RNAs apresentam as seguintes desvantagens quanto a determinacdo dos
nameros de neurdnios na camada intermediaria que podem originar: overfitting,
gue é o excesso de neurdnios durante o treinamento das redes, ou underfitting,
que é falta de neurdnios durante o treinamento das redes. Contudo, as RNASs tém

mostrado uma grande capacidade de generalizag&o.
3 CONSIDERACOES GERAIS

Com o ajuste do modelo ndo linear em multinivel e das RNAs sdo

possiveis melhores resultados para o planejamento florestal.
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RESUMO

Este trabalho procurou estudar o comportamento da varidvel altura total de
arvores cultivadas de Eucalyptus como uma funcéo de outras variaveis relativas
a arvores ou ao povoamento, como idade, diametro, sitio, area basal e densidade
por unidade de area. Assim, fez-se uso da técnica de modelos ndo lineares
mistos em multinivel, com o objetivo de ajustar o0 modelo para crescimento em
altura do povoamento, além de avaliar a qualidade do ajuste para obtencdo de
sortimentos florestais. Os dados foram obtidos de povoamento clonal de
Eucalyptus sp. localizados nos municipios de Cataldo e Ouvidor, Goias, Brasil.
A é&rea de estudo possui aproximadamente 1000 hectares e o plantio apresenta
diferentes idades. Foi ajustada uma funcdo logistica de trés parametros e
considerado quatro cenarios para avaliagdo: Cenario 1 - Funcdo logistica de 3
parametros na sua forma original; Cenario 2 — Cenéario 1 considerando efeitos
mistos em multinivel; Cenario 3 - Cenario 2 com adicdo das covariaveis ldade e
area basal G;; e Cenario 4 - Cenario 3 com o ajuste da autocorrela¢do. O Cenério
4 apresentou os melhores resultados para RMSE, RMSE%, Critérios de
Avaliacdo, andlise grafica dos residuos e andlise das alturas observadas e
estimadas. Posteriormente, foi ajustado o polinémio de quinto grau e obtido o
sortimento para todas as parcelas dos dados de inventéarios de 2010 e 2012.
Assim, obteve-se 0 sortimento e foi observada a diferenca de 1,67 % dos
parametros de efeitos aleatérios (nivel um) em relagdo aos parametros de efeitos
fixos. O modelo ndo linear misto em multinivel melhorou a exatiddo das
estimativas. Contudo, ndo foi possivel estimar os sortimentos para o segundo
nivel.

Palavras-chave: Afilamento. Autocorrelagdo. Adicdo de covariantes.
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ABSTRACT

This work aimed to study the behavior of the variable total height of Eucalyptus
trees as a function of other variables related to trees or stands, such as age,
diameter, site, basal area and density per unit area. Thus, the multilevel
nonlinear mixed-effect models technique was used to adjust the model for
growth in height from the stand, besides evaluating the quality of the adjustment
to obtain forest assortments. The data were obtained from clonal stands of
Eucalyptus sp. located in the cities of Cataldo and Ouvidor, both at Goiés State,
Brazil. The study area has approximately 1000 hectares, and the planting sites
have different plant ages. A three-parameter logistic function was set and four
scenarios were considered for evaluation: Scenario 1 - Logistic function of 3
parameters in their original form; Scenario 2 - Scenario 1 considering mixed-
effects in multilevel; Scenario 3 - Scenario 2 with addition of covariates: age and
basal area; and Scenario 4 - Scenario 3 with the autocorrelation adjustment.
Scenario 4 had the best results for Root Mean Square Error (RMSE), RMSE%,
Evaluation Criteria, graphical analysis of residues and analysis of observed and
estimated heights. Subsequently, the fifth-degree polynomial was adjusted, and
the assortment was obtained for all samples of the plant inventory data of 2010
and 2012. Thus, with the assortment, a difference of 1.67% of the random
effects parameters (level one) in relation to fixed effects parameters was
observed. The multilevel nonlinear mixed-effect model improved the precision
of the estimations. However, it was not possible to estimate the assortments for
the second level.

Keywords: Tree taper. Autocorrelation. Addition of covariates.
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1 INTRODUCAO

Compreender cada vez mais a variabilidade que ocorre em torno das
florestas é de extrema importancia. Alguns anos atras alegava-se a falta de
computadores com alta capacidade de processamento para realizar os ajustes de
modelos ndo lineares. Atualmente, com o desenvolvimento das técnicas
computacionais, é possivel realizar esses ajustes e com o passar dos anos vem
crescendo o uso de modelos ndo lineares generalizados de efeitos mistos.

Os modelos ndo lineares mistos permitem realizar analises de dados
agrupados e aplicacdes em diversas areas do conhecimento como agricultura,
biologia, economia, fabricacdo e geofisica (PINHEIRO; BATES, 2000;
RATKOWSKY, 1983). O uso de modelos ndo lineares bioldgicos sdo devido a
sua interpretabilidade, parcimoénia e validade, além do intervalo dos dados
observados (PINHEIRO; BATES, 2000).

Esses modelos ndo lineares mistos podem ser considerados como um
modelo hierarquico, isto é, em um nivel, considerando a j-ésima observacdo no
i-ésimo grupo (FITZMAURICE et al.,, 2008; MOLENBERGHS; VERBEKE,
2005). Contudo, o modelo de um dnico nivel pode ser usado de acordo com o
namero de fatores aninhados, consequentemente ocorre a alteragdo no modelo
para os efeitos aleatérios (FITZMAURICE et al., 2008; MOLENBERGHS;
VERBEKE, 2005; PINHEIRO; BATES, 2000).

Diversos pesquisadores, como Calegario et al. (2005a), aplicaram
modelos ndo lineares de efeitos mistos para estimativa em altura em povoamento
florestal de Eucalyptus sp. e relataram a sua importancia para o planejamento
florestal. Timilsina e Staudhammer (2013), ao ajustarem modelos de
crescimento em didmetro por meio dos modelos generalizados de efeito misto,
mencionaram a importancia que os efeitos aleat6rios tém em incorporar efeitos

quando atribuido a um outro nivel, isto é ao acrescentar a variavel arvore.
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Mendonga, Carvalho e Calegario (2015), ao ajustarem modelos néo lineares de
efeitos mistos e corrigirem a heterogeneidade de varidncia, obtiveram um
aumento na precisdo do crescimento em altura do povoamento de Eucalyptus
sp..

Razali et al. (2015) ajustaram modelos de efeitos mistos para estudar o
crescimento das arvores florestais plantadas em Sarawak, na Malasia, Sharma
(2016) estudou as relagdes da altura-diametro de arvores usando um método ndo
linear de efeitos mistos, Sun, Gao e Li (2017) ajustaram o modelo linear de
efeito misto para verificar o perfil da copa na competicdo entre as arvores e
Melesse e Zewotir (2017) ajustaram dois modelos néo lineares de efeitos mistos
e avaliaram o crescimento de dois clones de eucaliptos e compararam o seu
potencial de crescimento.

Assim, o objetivo deste trabalho foi ajustar o modelo ndo linear misto
em multinivel para o crescimento em altura do povoamento florestal e avaliar a

consequéncia dos niveis para obtencdo de sortimentos florestais.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Base de dados

Os dados foram obtidos de povoamentos clonais de Eucalyptus sp.. O
plantio localiza-se ho municipio de Cataldo e Ouvidor, Estado de Goias, Brasil.
O clima da regido é caracterizado como chuvoso e seco (clima Cwb-
mesotérmico), com temperatura média anual de 22°C e precipitacdo média anual
com valores entre 1200 e 1800 mm (KOPPEN; GEIGER, 1936).

A érea de estudo é de aproximadamente 1000 hectares e o plantio
apresenta diferentes idades (FIGURA 1).
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Figura 1 - Representacdo da relacdo entre altura e didmetro dos povoamentos
florestais.
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Fonte: Do autor (2018).

Os dados foram provenientes dos inventarios florestais realizados em
2010 e 2012, em que foram realizadas as medi¢Ges do diametro a 1,3m do solo
(DAP) e da altura total (Ht) das arvores. Para isso, fez-se uso do método de
amostragem casual simples (ACS). Foram utilizadas 35 unidades amostrais
temporarias e 55 unidades amostrais permanentes, de formatos retangular e area
variavel de aproximadamente 450m? (MELO, 2014). Esses dados foram
utilizados para a modelagem do crescimento da altura do povoamento florestal.

A anélise descritiva do povoamento pode ser visualizada na Tabela 1
(MELO, 2014).

Tabela 1 — Estatistica descritiva do povoamento.

Variavel Minimo Maximo Média Mediana CV
Idade (anos) 1,70 6,90 - - 25,63
N (&rvores/ha) 891 1612 1189 1191 7,15
S (m) 27,00 39,00 33,86 33,00 6,46
Dq (cm) 10,16 18,53 15,50 15,72 8,95
G (m?ha™?) 10,18 34,74 22,58 22,99 17,37

Fonte: Melo (2014).
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2.2 Ajuste do modelo néo linear generalizado multinivel de efeito misto para

crescimento em altura do povoamento florestal

O modelo ndo linear ficou disposto da seguinte forma: o primeiro

estagio expressa a variavel resposta Yjj para k-ésima observacdo no j-ésimo

grupo do segundo nivel do i-ésimo grupo de primeiro nivel (PINHEIRO;
BATES, 2000). Conforme Calegario et al. (2005a) i e j representam a i-ésima
unidade amostral e a j-ésima arvore medida no tempo k, respectivamente. De
acordo com os autores, os dados oriundos das mensuracfes das arvores dentro
das unidades amostrais sdo desbalanceados e com numero de medicdes

diferentes.

Yijk:f((l)ijkavijk) +8ijk’i:1 "~~9M5j:1 5---5Mi>k:1 ""anij, (1)

em que: M é o nimero de grupos da unidade amostral no primeiro nivel; M; é o nimero
de grupos de arvore no segundo nivel dentro do primeiro grupo de nivel; n;; € o nimero
de observagdes no j-ésimo grupo de segundo nivel do primeiro grupo de nivel; g;;, & um
termo de erro dentro do grupo normalmente distribuido.

Conforme Pinheiro e Bates (2000), na Equacdo 1, f representa valores
reais para uma funcédo diferenciavel geral para um grupo especifico de vetor do

parametro ¢ijk e um vetor de covariantes vy, sendo que pelo menos um
componente é ndo linear para o pardmetro ¢...
]

Assim, na segunda etapa 0 modelo expressa ¢ij como (EQUACAO 2):

¢, =AjjicB; Bijibi+Bi by, bi=N(0,%,) e b=N(0,%,) 2)
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em que: B € um vetor (p x 1) de efeitos fixos; b; & um vetor (q, x 1) de efeitos aleatorios
independentemente distribuidos com uma matriz de covariancia-variancia vy,; b; é um
vetor (q, x 1) de efeitos aleatérios independentemente distribuidos com uma matriz de
covariancia-variancia v, e pressuposto ser independente dos efeitos aleatorios do
primeiro nivel; Ay e By, sdo matrizes de incidéncia; ey, dentro dos grupos, sdo
independentemente distribuidos e sdo independentemente dos efeitos aleatorios.

Assim, foi ajustada a funcdo logistica de trés parametros em multinivel
(CALEGARIO et al., 2005a) (EQUACAO 3) para o crescimento em altura do

povoamento florestal.

Htjy=

4.
¢2ij - dapijk] ik (3)

Decomposicdo dos parametros: ¢, = ¢, Idadei + ¢,,G; + ¢,,IdadeG;, m1,2,3
em que: Hty, = altura total na i-ésima unidade amostral e j-ésima arvore medida
no tempo k (m); dapijk = didmetro a altura do peito na i-ésima unidade amostral

e j-ésima arvore medida no tempo k (m); ¢, = parametros de efeitos fixos e
efeitos aleatorios; ;. = erro aleatorio.

Conforme Pinheiro e Bates (2000), na funcdo logistica de trés

pardmetros 0 parametro <|>lij representa a assintota horizontal superior, ¢2ij éo

. . O . . ~
valor da variavel x em que a resposta é % que considera o ponto de inflexdo da
curva e <|>3ij é o parametro escala, que representa o valor da distancia no eixo x

entre o ponto de inflexdo e o ponto onde a resposta € ¢, / (1 + exp{-1}),

aproximadamente 0,73.
Foram considerados quatro cenarios para 0 ajuste do crescimento em

altura para o povoamento florestal:

a) Cenario 1 - Funcéo logistica de 3 parametros na sua forma original,
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b) Cenario 2 - Funcdo logistica ajustada considerando efeitos mistos em
multinivel;
c) Cenario 3 - Cenéario 2 com adicao das covariaveis Idade e area basal G;.
d) Cenario 4 - Cenario 3 com o ajuste da autocorrelacao.
Para o ajuste da funcdo logistica de trés parametros foi utilizada o pacote
nlme (PINHEIRO; BATES, 2000), disponivel no software R versdo 3.4.3
(2017).

2.2.1 Critérios de avaliacédo

A comparacao dos cendrios se procedeu com a analise da Raiz quadrada
do erro médio (RMSE) (EQUACAO 4) e percentual (RMSE%) (EQUACAO 5),
Teste da razdo da méxima verossimilhanca (T.R.M.V.) (EQUACAO 6), Critério
de Informagdo de Akaike (AIC) (EQUACAO 7) e Critério de Informacio
Bayesian (BIC) (EQUACAO 8). A analise dos critérios AIC e BIC permitem
avaliar qual foi a melhor funcéo ajustada por meio da penalizacdo do excesso de
parametros. Além disso, foi realizada a andlise grafica dos residuos

padronizados e analises dos valores preditos versus os observados.
Raiz quadrada do erro médio

Consiste em avaliar a acuracia do modelo.

n 02
i (Y-Y)
n-p

RMSE= 4)
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n & \2
RMSE(%)=% F‘li% 100 (5)

em que: RMSE = Raiz quadrada do erro médio (m); RMSE(%) = Raiz quadrada do erro
médio; Y = altura total observada na i-ésima unidade amostral e j-ésima arvore medida
no tempo k (m); Y = altura total estimada na i-ésima unidade amostral e j-ésima arvore
medida no tempo k (m); n = ndmero de observagdes; p = ndmero de parametros.

Teste da razdo da maxima verossimilhan¢a (T.R.M.V)

Consiste em comparar modelos dois a dois, nos quais o seu valor é
obtido pela diferenca dos valores das suas fungdes de verossimilhanca
(PINHEIRO e BATES, 2000).

T.RM.V.=2[logmv,-logmv/ ] (6)

em que: mv, = valor de funcdo de verossimilhanga do modelo 2; mv, = valor de funcéo
de verossimilhancga do modelo 1.

Critério de Informacéo de Akaike (AIC)

Consiste em avaliar em penalizar o modelo com excesso de parametros.
AIC=-2log(mv)+2np;, (7

em que: AIC = Critério de Informacdo de Akaike; mv = valor da méxima
verossimilhanca; log = logaritmo neperiano; p = nimero de pardmetros do modelo.

Critério de Informacgéo Bayesian (BIC)

Consiste em avaliar em penalizar o modelo com excesso de parametros.

BIC=-2log(mv)+2n,,log(N) (8)
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em que: BIC = Critério de Informagdo Bayesian; mv = valor da maxima
verossimilhancga; log = logaritmo neperiano; p = nimero de parametros do modelo; n =
numero de observacdes.

2.3 Obtencé&o do sortimento do povoamento florestal

Para a obtencdo do sortimento do povoamento florestal analisado, o
perfil de cada arvore inventariada foi recuperado utilzando o polinémio de
quinto grau (EQUACAO 9). Os parametros do polindnio foram estimados
utilizando a base de dados da cubagem rigorosa de 425 arvores fora das
unidades amostrais. O método de cubagem foi o de Smalian, com medidas de
altura nas posi¢des de 0,1 m; 1,30 m; 2 m e, posteriormente, a cada 2 m, até a
posi¢cdo com didmetro de 4 cm (MELO, 2014).

dCCij hl_] hl_] 2 hlJ 3 hlJ 4 hl_] >
=B+, | — |+B,(—) +B.|— ) +B,|— ) +B. | — ] +&. 9
pap, PPy <Hti P\t ) Pl ) "Palim) "Pslmy) ™ ®©)

em que: dec;; = diametro com casca na h;; da i-ésima arvore (cm) na j-ésima posigdo (m);
DAP; = diametro a altura do peito da i-ésima arvore (cm); h;; = altura da i-ésima arvore
na j-ésima posicdo (m); Ht; = altura total da i-ésima arvore (m); B, = parametros a serem
estimados; ¢;; = erro aleatorio.

Os sortimentos analisados estdo apresentados na Tabela 2.
Posteriormente, foram obtidos o nimero e o volume dos sortimentos. O volume
foi obtido pelo somatério das seces pelo método de Smalian. Além disso, foi
realizada a reconstituicdo do perfil longitudinal da &rvore por meio dos

sortimentos.

Tabela 2 — Determinacdo dos nimeros e dos volumes por produto florestal.

Produtos Comprimento (m) Didmetro Minimo (cm)
Serraria 4,0 25
Pallets 2,8 18
Celulose 2,6 7

Fonte: Do autor (2018).
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3 RESULTADOS

3.1 Modelo multinivel de efeito misto ndo linear para altura total de arvores
de eucalipto

Ao realizar o ajuste do modelo multinivel de efeito misto por grupo,
sugerido por Pinheiro e Bates (2000), ndo foi possivel identificar a estrutura de
efeito aleatdério. Assim, foi realizado o ajuste de cada parametro e suas
combinacdes e, em seguida, avaliado o efeito aleatorio por meio da maxima
verossimilhanga.

Os resultados obtidos da RMSE e da RMSE% foram menores para o
Cenério 4, com os valores de 1,11 m e 4,32 %, respectivamente. Seguido do
Cenério 3, com os valores de 1,30 m (RMSE) e 5,07 % (RMSE%). Para o0s
Cenérios 1 e 2, os valores foram de 3,07 m (RMSE) e 11,94 % (RMSE%), e de
2,31 m (RMSE) e 8,75 % (RMSE%), respectivamente. Cabe salientar que para o
Cenério 3 foi considerada a inclusdo das covariantes idade e area basal (G) nos
parametros, e para o Cendrio 4 foi considerado a autocorrelacao.

Os resultados dos ajustes para os Cenarios 1, 2, 3 e 4 podem ser
visualizados na Tabela 3. Observa-se para os Cenarios 3 e 4 pardmetros ndo
significativos. Contudo, foram mantidos os parametros por ndo interferirem na
analise dos resultados.

Tabela 3 — Parametros estimados para os efeitos fixos para os Cenarios 1, 2, 3 e
4. (Continua)

Peii?r:]naeégo Valor Erro padréo Valor-t Valor-p
Cenério 1
o, 33,8471 0,4357 77,6911 <0,0001
¢, 10,0083 0,1417 70,6428 <0,0001

o, 5,1185 0,2029 25,2269 <0,0001




Tabela 3 — Parametros estimados para os efeitos fixos para os Cenarios 1,

2, 3e 4. (Concluséo)

Cenario 2
¢, 33,7554 0,3929 85,9199 <0,0001
¢, 9,3413 0,2369 39,4391 <0,0001
¢, 5,7062 0,2489 22,9215 <0,0001

Cenario 3
b 3,3783 0,4496 7,5147 <0,0001
o, 3,6417 0,0951 38,3106 <0,0001
o), 0,3367 0,0297 11,3394 <0,0001
(0 -0,4034 0,9411 -0,4286 0,6683
0y, 0,8203 0,1418 5,7830 <0,0011
) 0,1722 0,0525 3,2826 <0,0001
(0 1,6388 0,8314 1,9711 0,0491
oy 1,0574 0,1044 10,1303 <0,0001
sy -0,1296 0,0481 -2,6926 0,0073

Cenario 4
10 4,7514 0,6169 7,7026 <0,0001
o, 3,2504 0,1014 32,0615 <0,0001
o, 0,3600 0,0381 9,4451 <0,0001
O, 0,2824 1,0616 0,2660 0,7903
d,, 0,9564 0,1549 6,1743 <0,0001
d,, 0,1231 0,0606 2,0318 0,0426
s 3,1194 0,9521 3,2765 <0,0011
b, 0,6085 0,1156 5,2624 <0,0001
ds, -0,0993 0,0548 -1,8115 0,0705

Fonte: Do autor (2018).

De acordo com a Tabela 4, o Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e
o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC) foram melhores para o Cenario 4, por
ter apresentado o menor valor, seguido pelos Cenarios 3, 2 e 1. Outro ponto
importante a ser observado € o valor do logaritmo da méaxima verossimilhanca,

sendo o maior valor obtido para o Cenéario 4. Quanto aos valores obtidos para o
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valor-p, todos foram significativos (p<0,05). Estes resultados demonstram que o

Cenario 4 foi o melhor em relagédo aos demais Cenarios.

Tabela 4 - Resultados das avaliagdes estatisticas e valores da maxima
verossimilhanca para os quatro cenarios. (Continua)

C GL AlC BIC logLik Teste RazdoLog Valor-p
1 4 10907,625 10930,309  -5449,813

2 10 10080,668 10137,377 -5030,334 1vs2 838,96  <0,0001
3 16 7752,763 7843498 -3860,382 2vs3 2339,91  <0,0001
4 17 7740,707  7837,112 -3853,354 3vs4 14,06 0,0002

Legenda: GL é o grau de liberdade; C é o Cenario.

Fonte: Do autor (2018).

Pode ser observado na Figura 2 a andlise grafica dos residuos

padronizados para todos os cenarios. O Cenario 4 apresentou a melhor

distribuicdo dos residuos. O Cenéario 1 superestimou as Ht em torno de 15 m e

30 m. O Cenario 2 apresentou superestimativas das Ht entre 20 m e 30 m, e

subestimativas para as menores alturas. O Cenario 3 apresentou uma melhor

distribuicdo dos residuos em relacdo aos demais Cenarios. Porém, os residuos

foram mais dispersos ao longo do eixo dos valores estimados em relagdo ao

Cenério 4. Assim, foi selecionado o Cenario 4 como melhor ajuste da funcéo

logistica de 3 parametros.
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Figura 2 - Gréafico de residuos para os Cenarios: A) Cenario 1; B) Cenéario 2; C)
Cenério 3; e D) Cenério 4.
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Fonte: Do autor (2018).

Ao analisar a Figura 3, o0 Cenério 1 e o Cenario 2 demonstraram gue 0s
valores superestimaram as Ht em relacdo aos valores observados. Contudo,
ocorreu uma melhora nos valores estimados das Ht para o Cenario 2 quando
considerando o modelo multinivel de efeito misto. Para os Cenarios 3 e 4 foi
observado com se observaram melhor clareza a relagdo entre os valores
estimados das Ht e os valores observados das Ht.
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Figura 3 - Altura estimada e altura observada para os Cenarios: A) Cenéario 1; B)
Cenério 2; C) Cenario 3; e D) Cenério 4.
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Fonte: Do autor (2018).

Ap0s analisar as Figuras 2 e 3, verificou-se que no Cenério 4 obteve-se
melhores estimativas para o crescimento em Ht do povoamento florestal. Assim,

0 Cenaério 4 foi selecionado como o de melhor ajuste.

3.2 Obtencé&o do sortimento

Para a obtencéo do sortimento do povoamento florestal foi selecionado o
Cenério 4 e ajustadas as Ht das arvores que ndo tiveram suas alturas medidas nas
unidades amostrais, para os inventarios realizados nos anos de 2010 e 2012. Em
seguida, foi aplicada a funcdo de afilamento para a predicdo dos didmetros as
varias alturas e, consequentemente, determinar o nimero de toras e o0 volume de
acordo com os sortimentos. Os valores dos parametros ajustados podem ser

visualizados na Tabela 5.
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Tabela 5 — Valores dos pardmetros ajustados para o polindmio de quinto grau.

Parametro

estimado Valor Erro padréo Valor-t Valor-p
RZajustado - 0,98
B, 1,132984 0,004153 272,84 <0,0001
B, -2,54696 0,113588 -22,42 <2e-16
B, 10,495293 0,780658 13,44 <2e-16
B, -25,037627 2,077997 -12,05 <2e-16
B, 26,312793 2,343226 11,23 <2e-16
B -10,356956 0,93894 -11,03 <2e-16

Fonte: Do autor (2018).

De acordo com a Tabela 6, os valores dos nimeros de toras e volumes
para a populacdo do ano de 2010 ndo foram diferentes em relacdo as Ht
estimadas pelos parametros fixos e Ht preditos para os parametros do nivel 1
(unidade amostral). Para o produto de serraria ndo ocorreu diferenga para 0s
ndmeros de toras. Contudo, os valores dos volumes foram diferentes. Para 0s
produtos de pallets e celulose os valores dos nimeros de toras e volumes foram
diferentes para ambos. Tanto os valores dos niumeros de toras e volumes foram
maiores gquando as Ht estimadas para os pardmetros fixos. Para o produto de
celulose, os valores dos nimeros de toras e volumes foram maiores para as Ht
estimadas pelos pardmetros aleatorios. Ao observar os valores do volume total
obtidos pelos parametros fixos e os preditos de nivel 1, percebeu-se uma
diferenca de 0,01 %.

Para 0 ano de 2012, os valores dos nlmeros de toras e volumes para a
populagdo foram diferentes em relacdo as Ht estimadas pelos pardmetros fixos e
Ht preditos para os parametros do nivel 1. Os produtos de pallets obtiveram
maiores valores dos nimeros de toras e volumes gquando comparado com o
produto de celulose. A diferenca entre as Ht estimadas pelos pardmetros fixos e
as Ht preditos de nivel 1 foi de 1,67 %.
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Tabela 6 — Determinacdo dos sortimentos pelos pardmetros fixos e para 0s
parametros de nivel 1.

Todas as Parcelas Hectare Populagdo
Produtos namerode volume  ndmero volume ndmero volume (m?)
toras (m®) de toras (m®)  de toras
fixo - 2010
Serraria 35 8,7677 7 1,8404 7347 1840,4122
Pallets 1211 125,3790 254 26,3181 254199 26318,0622
Celulose 29639 1085,0590 6221 227,7626 6221466 227762,6488
Total 30885 1219,2057 6483 255,9211 6483011 255921,1232
nivel 1 -2010
Serraria 35 8,7669 71,8402 7347  1840,2354
Pallets 1195 123,7089 251 25,9675 250840 25967,4961
Celulose 29684 1085,5954 6231 227,8753 6230911 227875,2556
30914 1218,0712 6489 255,6830 6489098 255682,9871
fixo - 2012
Serraria
Pallets 678  64.5372 232 22.0746 231906 22074.5604
Celulose 23155 884.8204 7920 302.6475 7920030 302647.5489
Total 23833 949.3576 8152 324.7221 8151936 324722.1093
nivel 1 —2012
Serraria
Pallets 675  64.2846 231 21.9882 230880 21988.1593
Celulose 23588 901.1646 8068 308.2380 8068135 308237.9982
Total 24263 965.4492 8299 330.2262 8299015 330226.1574
Fonte: Do autor (2018).
4 DISCUSSAO

Ao comparar o método tradicional de regressao ndo linear com o método
de modelo néo linear misto em multinivel observou-se uma melhora na acurécia
do ajuste. Assim, observa-se a necessidade da aplicacdo dos modelos ndo
lineares mistos para o planejamento florestal. Trabalhos realizados,
anteriormente, relatam a melhora da acuracia das funcGes ajustadas para o
crescimento em altura total do povoamento. Mendonga, Carvalho e Calegario
(2015), ao compararem o método tradicional de regressdo ndo linear com a

aplicacdo dos modelos de efeitos mistos, observaram a acurdcia dos ajustes do
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crescimento em altura por meio das funcdes logistica de trés parametros e
assintético.

Em trabalhos realizados por Adame et al. (2008) e Calegario et al.
(2005a; 2005b) sdo observados uma reducdo da RMSE% e, consequentemente,
um aumento na precisdo na estimativa do crescimento em altura com a adicéo
dos efeitos aleatorios. Crecente-Campo et al. (2010) ajustaram modelos de
altura-didmetro generalizados de efeitos mistos e obtiveram uma reducdo dos
valores das RMSE%.

Sharma e Breidenbach (2015) ajustaram fun¢Ges ndo lineares da relacéo
didametro com altura com a inclusdo de efeitos aleatorios para trés espécies:
Picea abies (L.) Karst., Pinus sylvestris L., e Betula pubescens (Ehrh.) na
Noruega. Perceberam um viés significativo de predi¢do de altura por meio dos
modelos mistos.

Ao analisar os graficos dos residuos, Calegario et al. (2005a) verificaram
que ao ajustar a funcdo ndo obteve-se valores negativos da altura na base e no
topo. Mendonga, Carvalho e Calegario (2015) perceberam melhorias na
estimativa do crescimento em altura quando aplicaram os modelos generalizados
mistos com adicao de covariaveis.

Além dos ajustes da altura em funcdo do didmetro, observou-se a
melhoria de ajustes por meio de modelos ndo lineares mistos para estudos de
perfil de afilamento longitudinal. Carvalho et al. (2014) ajustaram o modelo
logistico de efeitos mistos e observaram uma reducgdo dos valores de erro padréo
residual de 3,675 para 1,880 cm. Como p6de ser observado nos resultados ao
ajustar a funcdo de crescimento em altura total, percebe-se uma redugéo do erro
e automaticamente um aumento na precisdo do ajuste da funcdo considerando
efeitos aleatdrios.

O modelo logistico modificado obteve um melhor resultado em relagéo
ao outro modelo (CARVALHO et al., 2014). O RMSE foi reduzido de 0,8970
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para 0,6448 cm. Os valores percentuais dos erros de estimativas das alturas séo
de 9,48 % para 0 modelo com covariante e 6,80% para o0 modelo relativizado
(CARVALHO et al., 2014). Afetando diretamente a obtencdo do volume obtido
pela integragéo.

Ao adicionar as covariaveis na funcdo logistica de 3 parametros
observou-se uma melhora no ajuste para o Cenario 3. Assim, pode ser observada
a reducdo na heterogeneidade no gréafico de residuos. Carvalho et al. (2014)
ajustaram o modelo logistico para avaliar o perfil longitudinal, estimaram
valores negativos de altura tanto na base quanto no topo. Quando avaliado seu
formato original de ajuste, 0 modelo com presenca de covariavel é preferivel a
sua forma simplificada (CARVALHO et al., 2014). Esses mesmos autores
mencionaram que visando associar precisdo e parcimdnia, recomenda-se 0
modelo logistico misto relativizado homocedastico como o mais indicado para
descrever as variag¢fes da altura no afilamento das arvores avaliadas, bem como
na estimativa do volume individual das arvores. Além disso, esses mesmos
autores conseguiram uma melhor precisdo das estimativas ao adicionar
covariantes no modelo misto logistico de 1,4727 para 0,8970 cm.

No Cenario 4 obteve-se o melhor resultado, isso demonstra a
importancia de modelar a dependéncia do erro dos grupos no tempo, uma vez
que permite obter uma melhor acuracia da predicdo da altura total para
populagdo. Outros pesquisadores ao modelar a autocorrelagdo obtiveram
melhores resultados como Calegario et al. (2005a), esses pesquisadores que
observaram a reducgdo da variabilidade entre as unidades amostrais por meio da
funcdo de variancia. Além disso, foi avaliada a modelagem da correlagdo. Foram
testados: variagdes autoregressivas (AR(1)), média movel (MA(1)) e a
combinacdo entre eles (ARMA(2,1)). Garbera e Maguire (2003) ajustaram um
modelo e obtiveram melhor ajuste com a combinacdo entre as variagOes

autoregressivas e a media movel (ARMA(2,2)), o resultado do teste das
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méximas verossimilhangas foi de 4,81 ao comparar com o modelo ARMA(1,1),
e um valor-p de 0,0281. Ao incorporar a autocorrelacdo no ajuste do modelo,
reduziu-se o erro.

A presenga de heterogeneidade da varidncia e da autocorrelagdo €
comum em bases de dados biométricas longitudinais. Na modelagem de tais
bases de dados, fundamentada nos modelos lineares e ndo lineares ordinarios, as
citadas caracteristicas violam as pressuposicdes basicas da homogeneidade da
variancia e da independéncia entre as observacBes. Calegario et al. (2005c¢)
observaram, que ao modelarem a autocorrelacdo, ocorreu uma melhoria na
distribuicdo dos residuos e a reducdo do logaritmo da maxima verossimilhanga
de -4404 para -869. Outro ponto importante foi a mudanca dos valores ajustados
para 0 modelo homocedastico.

Quanto aos Critérios de AIC e BIC, Mendonca, Carvalho e Calegario
(2015) obtiveram melhores resultados ao adicionarem os efeitos aleatérios nos
modelos. Crecente-Campo et al. (2010) observaram uma reducédo do BIC.

Razali et al. (2015) ao estudarem modelos de crescimento em altura de
efeitos mistos para as espécies nativas plantadas em Sarawak Calophyllum
sclerophyllum, Dryobalanops beccarii, Shorea mecistopteryx, Shorea leprosula
e Shorea brunnescens obtiveram melhores resultados dos critérios de AIC e BIC
para o0 modelo linear de efeitos mistos.

O modelo logistico modificado obteve um melhor resultado em relacéo
ao modelo logistico ao descrever o perfil longitudinal, pois representou melhores
estimativas nos valores centrais e na base da arvore (CARVALHO et al., 2014).
Calegario et al. (2005a) verificaram que ndo ocorreu melhoras no residuo
quando adicionada funcdes de variancia.

Uma estimativa mais precisa auxilia em uma tomada de decisdo de
acordo com a realidade do local. Ao obter os sortimentos por meio das

estimativas dos parametros fixos e pardmetros aleatorios verificou-se as
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diferencas. Logo, ajustes com a adicdo de efeitos aleatérios permitiram uma
melhoria dos ajustes. Contudo, cabe salientar que o uso dos efeitos fixos estdo
relacionados com as estimativas dos valores e os efeitos aleatorios com as

predicdes dos valores.

5 CONCLUSAO

Foi possivel ajustar o modelo ndo linear misto em multinivel para o
crescimento em altura do povoamento florestal e foi observada a melhora por
meio dos critérios de avaliacdo. Contudo, para o segundo nivel observou-se a
dificuldade para estimar as alturas totais. Outros pontos importantes para a
melhora do ajuste do modelo é a adicdo das covariantes e da autocorrelacao,
uma vez que esta afeta a independéncia dos dados. Os sortimentos obtidos por
meio das estimativas das alturas totais, parametros fixos e dos parametros
aleatorios (primeiro nivel (unidade amostral)), demonstraram o quanto é
importante o uso dos modelos ndo lineares misto em multinivel para predigéo e
projecdo das estimativas das alturas totais para o planejamento florestal e,

consequentemente, nas tomadas de decisdo.
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ABSTRACT

This study demonstrates how to recover the weights of the artificial neural
network and how to estimate the stem volume by integrate the height equation as
a function of the radius. The present study evaluated the use of artificial neural
networks (ANN) and nonlinear regression functions in estimating the stem
profile of Toona ciliata. The aims of this study are to recover the parameters of
the ANN, to compare the nonlinear models with the ANN and to integrate the
height as a function of the radius. A sample composed of 72 trees was used to
estimate the height along the stem by fiting the following functions: three-
parameter logistic, four-parameter logistic regression, Weibull, Garay and ANN.
The root-mean-square error of the residuals, the mean relative error, the mean
absolute error, the efficiency and the residual graphs were used as criteria of
selection. An underestimation tendency was observed for both the nonlinear
functions and the ANN. The criteria of avaliation and the residues graphics had
better results for ANN. In the volume estimation through the integration of taper
function, an underestimation tendency was observed. It was proved that is
possible to recover the parameters of artificial neural networks. It was possible
to obtain the stem multiple products by integrating the height as a function of the
radius, and estimates obtained by ANN were considered as satisfactory when
compared the functions.

Keywords: Regression Analysis. Artificial Intelligence. Solid of Revolution.
Metaheuristic. Biologic Models.
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1 INTRODUCTION

The Australian Red Cedar (Toona cilliata M. Roem.) is an exotic specie
of commercial interest in Brazil due to the wood similarity with native cedars
(Cedrela odorata and Cedrela fissilis) and the potential of use in furniture
manufacturing (MURAKAMI, 2008). However, for the industrial scale uses,
technical information regarding its implementation, handling, harvesting and the
end destination are required. The stem profile study enables to estimate the
volume at different heights through statistical models, based on the diameter at
breast height (DBH) and total height (H) (NUNES; TOME; TOME, 2010).
Knowing the profiles of the trees, especially their assortments, is important for
planning in the industries, since these need to obtain precise volumes for each
pre-defined diameter (NUNES; TOME; TOME, 2010).

The use of nonlinear models, especially with biological behavior, has
been used in modeling stem’s longitudinal profile (HORLE et al., 2010;
MENDONCA et al., 2014). Ratkowsky (1983) reports that the models have a
curve that starts at some fixed points and increases their growth rate
monotonically until reach an inflection point. After reaching this point, the
growth rate decreases to approximate asymptotically some final value.

More recently, studies have been using artificial neural networks (ANN)
to estimate forest population variables. Binoti et al. (2015) estimated the
volumetric production for a population of Eucalyptus sp. clones. Soares et al.
(2012) obtained satisfactory results for the forest inventory using ANN to
predict tree diameters considering total height and commercial diameter. Ashraf
et al. (2013) applied ANN to fit basal area models and individual volume
models. Leite et al. (2011b) and Schikowski, Dalla Corte and Sanquetta (2015)
were able to represent the longitudinal profile of Eucalyptus sp. and Tectona

grandis.
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The ANN show flexibility in performing the data training and allow
using one or more input and output variables, as well as data that present
nonlinear behavior, outliers, Gaussian distribution and noise (OZCELIK et al.,
2010). The disadvantages of ANN regards the large amount of data to perform
network training. Furthermore, there is great difficulty in determining the
number of neurons in the intermediate or hidden layer, i.e., causing over or
under adjustment of the data. The aims of this study are to recover the
parameters of the artificial neural networks, to compare the nonlinear models
with the artificial neural networks and to integrate the height as a function of the

radius.

2 MATERIAL AND METHODS

2.1 Data Collection

The study area is located at the Bela Vista farm, city of Campo Belo,
Minas Gerais, Brazil, with latitude 20°53'58.89"S and longitude 45°17'33.04"W.
The climate of the region is Cwa, according to Koppen classification
(SAMPAIO et al, 2011). The Australian Red Cedar plantation is a
provenance/progeny test from Australia. A randomized complete block design
with three replicates and sample units consisting of 16 plants (4 rows X 4 plants)
with 3x3 m spacing was used. Five progenies were used, totaling 15 sample
units. Taper data were obtained by felling 72 trees selected in the sample units
for cubage (TABLE 1).
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Table 1 — Descriptive data analysis.

Statistics  Average Star_lda_lrd Minimum Maximum
deviation
DBH (cm) 16.83 2.66 8.29 23.91
H (m) 10.42 1.50 6.30 13.60

Legend: DBH=Diameter at Breast height; H=Total Height
Font: From the author (2018).

The sample units evaluations were performed at 5, 16, 30, and 51
months of age. The diameter at breast height (DBH) and total height (H) of each
tree were registred and 5 cm thick wood discs. The wood discs were removed at
the following heights in relation to the tree’s base: 0.15 m; 0.7 m; 1.3 m; 50%,
70% and 85% of the tree’s total height. After the natural drying, the discs were

planed and sanded.

2.2 Data processing and organization

Disc images were obtained next to a graduated scale, in cm, with
resolution of 13 megapixels and saved in jpeg format. Hereupon, the discs were
measured using ImageJ software version 1.47V (RASBAND, 2007) whereby it
was possible to measure the maximum and minimum diameters of each cross
section. For the data processing, the trees were divided into five classes of
diameters. For the training database, 70% of the trees were selected at random.

The remaining 30% of the trees were used for testing.

2.3 Adjustment of nonlinear models

Four nonlinear models were used to represent the tree profile: the three-

parameter logistic model (Log3-(1)), the four-parameter logistic regression
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(Log4-(2)), Weibull (Wb-(3)), and Garay-type (Gy-(4)) (CAMPOS; LEITE,

2017).
@,

= +
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where in: hj=height of the i-th tree in the j-th position of the stem (m); rj=mean radius of
the i-th tree in the j-th position of the stem (cm); Hi=Total height of the i-th tree;
DBHi=Mean diameter at breast height of the i-th tree (cm); HDC,=dominant and
codominant mean height of the i-th sampling unit; gj=random error for the i-th tree in

the j-th position of the stem (m).

The adjust quality was assessed after addition of the variables Hi, DBH;,

and HDCx as covariates, by decomposing the function parameters into equations

1, 2, and 3. Then, the significance analyses (p<0.01) of the parameters

associated to covariates were performed.

The nonlinear equations were adjusted in R software 3.4.3 (2017), using

the nlme package (PINHEIRO; BATES, 2000).
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2.4 Artificial neural networks

In order to estimate the stem profile through ANN, the multilayer
perceptron (MLP) network of feedforward architecture was used. The network
architecture was defined with an input layer composed of the variables r;;, DBH;,
Hi HDC,. One hidden layer with two neurons and one output layer composed of
the variable h; (FIGURE 1).

Figure 1 — Representation of an artificial neural network - multilayer perceptron.
Composed of: input variables, synaptic weights (wj), one
intermediate layer in which additive functions, activation function
and one output layer are found

Font: From the author (2018).

The data set normalization was performed in order to adjust ANN
(EQUATION 5). In contrast, the denormalization of Equation 5 was performed

in order to recover the results presented by ANN.

Xj

YiT max(x;) )

where in: yi=represents the output of the transformed value in the i-th observation;
xi=value observed in i-th observation.
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The training algorithm used in ANN for the taper adjustment was the
resilient propagation (Rprop) (RIEDMILLER; BRAUN, 1993). The activation
function was the sigmoidal (Function 6), using a learning rate of 0.01 and 500

iterations.

1
I+ exp [(@,(0)] ©

6 Jo,0] -

where in: f; [(pj (t)]:sigmoidal activation function in the j-th neuron of the output layer at
time t; (pjzweighted sum of the signals that produces an activity level in the j-th neuron
of the output layer at time x; x-th training pattern presented to the network.

The function obtained by ANN was:

Po1 +
1+ exp (<(¢ 9 DAP+¢, Hit¢ s HDCy ¢, 4155)

hij= @0+
7
P02 te. @
1+ exp (-(9, TP, DAP;+9,, Hi+ ¢, s HDCy+, 4155) Y

where in: hj=height of the i-th tree in the j-th position of the stem (m); rj=mean radius of
the i-th tree in the j-th position of the stem (cm); Hi=Total height of the i-th tree;
DBHi=Mean diameter at breast height of the i-th tree (cm); HDC,=dominant and
codominant mean height of the k-th sampling unit; j=random error.

The processing for ANN was performed using Matlab software version
8.1.0.604.

2.5 Evaluation criteria

Estimates of the hi; by taper functions and ANN were compared by the
root mean square error (RMSE%) (EQUATION 8), mean relative error (bias)
(EQUATION 9), Efficiency (EQUATION 10) (NUNES; GORGENS, 2016),
mean absolute error (MAE) (EQUATION 11), and graphical analysis of the
residuals.
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where in: RMSE%=verifies the function accuracy; Bias=measures the tendency to
evaluate the over- or underestimation of the estimated data in relation to the observed
data; Efficiency=measures the function efficiency; MAE=measures the function
accuracy; n=number of observations; y=mean of observed values; y;=vector of observed

values; yij=vector of estimated values.

2.6 Obtaining the volume per individual tree

The observed volumes of the sections were obtained by the Smalian
method (CAMPOS; LEITE, 2017). The estimated volumes were obtained
through the solid of revolution integration for the ANN and for the nonlinear
functions (CARVALHO et al., 2014). This method obtains the volume by the

sum of n rectangular elements, Riemann sum, according to Equation 12.

V= Z AVI :Z 27'Cfif(rij)AI' (12)
=1 =1
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where in: V = volume of the j-th tree in m%; Vi=volume of the i-th cylinder varying from
1 .. n cylindrical layers (m®); r,=mean radius of the i-th generated cylinder (m);
f(r;;)=function that estimates the height in m.

Thus, the solid of revolution volume was obtained by approximation,
through the integration (CALEGARIO, 2002), according to Equation 13, with

performed based on upper stem diameter measurement.

21

L= 21+
Vi= Too00 ftry) (13)

Rmax 271:
f rijf(rij)dr - _IOOOOr”

Ruin

where in: Vjj = volume of the i-th log in j-th tree, in m3; Rmin = smaller log radius (cm);
Rmax = larger log radius (cm); f(rij)= estimated log height for i-th radius and j-the tree.

3 RESULTS

Using the training data, the variables, which were used as covariates in
the function adjustments, varied among functions and their parameters,
depending on the significance in the adjustment (TABLE 2). With the inclusion
of covariates, non-significant intercepts were observed that nevertheless were
maintained to avoid influence on the adjustment quality. ANN showed root
mean square error of 0.41 m (8.84%), which was lower in relation to the
adjusted functions. Log3, Log4, Wb, and Gy functions showed residual standard
error of 0.51 m (11.39%), 0.44 m (9.76%), 0.48 m (10.59%), and 0.44 m
(9.31%), respectively.
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Table 2 — Results adjustments for taper function and artificial neural network.

(Continue)
Parameter Value Standard error t-value p-value
Log3
o1 (intercept) 0.8778 0.9296 0.9443 0.3456
912 (Hi) 0,963 0.0857 11.2338 < 0.0001
o2 (intercept) 0.6733 0.5319 1.2659 0.2063
921 (DBH;) 0.1842 0.0143 12.8591 < 0.0001
@22 (Hi) 0.0975 0.0472 2.0664 0.0394
@30 (intercept) -0.4371 0.3414 -1.2806 0.2011
931 (DBH) -0.1333 0.0121 -10.997 < 0.0001
@32 (Hi) 0.0705 0.0299 2.3548 0.019
Log4
¢ (intercept) -3.7255 1.4831 -2.5121 0.0124
¢u (DBH;) 0.1722 0.0865 1.9901 0.0473
12 (Hi) 1.2473 0,052 23.97 < 0.0001
@20 (intercept) 3.6429 1.2091 3.0129 0.0028
¢21 (DBH;) -0.1567 0.0712 2.2 0.0284
¢22 (Hi) -0.2443 0.0454 -5.3789 < 0.0001
@30 (intercept) 0,974 0.5972 1.6309 0.1037
@31 (DBH;) 0.1944 0.0342 5.6786 < 0.0001
@32 (Hi) 0.0643 0.0272 2.3629 0.0186
@ (intercept) -1.7957 0.6952 -2,583 0.0102
¢4 (DBH;) 0.2704 0.0444 6.0849 < 0.0001
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Table 2 — Results adjustments for taper function and artificial neural network.

(Continue)
Whb
¢ (intercept) 0.4522 0.4642 0.9741 0.3306
o012 (Hi) -0.3726 0.0688 -5.4172 < 0.0001
932 (HDCi) 0.0725 0.0293 2.4717 0.0139
@20 (intercept) 0.3419 0,693 0.4933 0.6221
¢21 (DBH;) 0.0839 0.0213 3.9363 < 0.0001
92 (H) -1,404 0,084 -16.7208 < 0.0001
@30 (intercept) -1.8448 0.0708 -26.0516 < 0.0001
@31 (DBH;) -0.0776 0.0043 -18,224 < 0.0001
@40 (intercept) 1.5362 0,048 32.0289 < 0.0001
Gy
91 0.6131 0.0143 42.7886 < 0.0001
02 0.7713 0.1492 5.1699 < 0.0001
03 0.7313 0.0695 10.5189 < 0.0001

®4 0.6087 0.0826 7.3695 < 0.0001
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Table 2 — Results adjustments for taper function and artificial neural network.
(Conclusion)

ANN
oo (intercept) 0.6208
¢o1 -0.6294
@10 (intercept) 4.8495
o1 (DBH;) 0.0051
o2 (Hi) -0.5052
¢13 (HDCi) -0.0249
@14 (rij) 0.5299
P02 0.4027
@20 (intercept) -0.7907
¢21 (DBH)) 0.4279
@22 (Hi) 0.0402
@23 (HDCi) -0.0445
@24 (rij) -0.9038

Font: From the author (2018).

Considering the data destined to tests of the h;j estimate in the different
techniques used, a lower residual standard error of 0.41 m (9.19%) was observed
for the estimation using ANN. Through the regression method, in Log3, Log4,
Whb, and Gy functions, residual standard error of 0.55 m (12.17%), 0.48 m
(10.79%), 0.55 m (12, 16%), and 0.47 m (10.38%) were observed, respectively.

The training data values for Bias, MAE and Efficiency of the compared
approaches are shown in Table 3. However, the same function did not show
better results for the MAE and Efficiency in relation to ANN. It is realized that
the Log4 function showed the best result for Bias.

For the test data, the Bias, MAE and Efficiency of the comparative
approaches (TABLE 3) followed the trend observed for the training data. Thus,

it can be observed that the Log4 function showed the best result for Bias.
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However, the same function did not show better results for the MAE and
Efficiency in relation to ANN.

Table 3. Bias, MAE and Efficiency of comparative approaches for training and

test data.
Gy Log4 Log3 Wb ANN
Approach
Training
Bias -0.0092 0.0000 0.0587 0.0000 -0.0002
MAE 0.2797 0.3104 0.3933 0.3487 0.2752
Efficiency 1.0000 0.9868 0.9820 0.9844 0.9882
Test
Bias -0.1000 -0.0091 0.0287 0.0489 0.0822
MAE 0.3132 0.3441 0.4200 0.4028 0.3122
Efficiency 1.0000 0.9826 0.9779 0.9780 0.9874

Font: From the author (2018).

It was possible to observe for the training data through graphical
analysis of residuals that the functions Log3, Log4 and Wb tended to
underestimate the h;; value, from the base up to approximately 6 m in height
(FIGURE 2a, 2b and 2c). From this point onwards, the estimates tended to be
smaller, with more emphasis on the Log4 function, with smallest amplitude of
residuals. The functions Log4 and Wb estimated negative h;j in the base, being
more accentuated for the Wb function. However, the Log3 function did not
estimate negative h; in the base, but overestimated the hj below the DBH;.
Regarding adjustments of the Log4, Log3 and Wb functions with covariates and
for the Gy function (FIGURE 2d), better h;j estimates were observed over 10 m,
mainly at the base and at the top. ANN (FIGURE 2¢) showed better estimates
along the profile in relation to the adjusted functions, despite the

underestimation in h;; = Hi.
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When analyzing the residue plots for the test data, it was possible to
identify a trend of h;; overestimations of the Log3, Log4, Wb and Gy functions,
mainly between 2 and 6 m in height (FIGURE 2f-2i). Estimates of h;; tended to
approximate those observed from 6 m in all functions, with greater clarity in the
Gy function. At the stem base, the Log3 and Wb functions overestimated the
heights up to 2 m. As well as to the adjust data, the Gy function obtained better
results than the other functions, considering the lowest residual standard error
value and the residual distribution plot. ANN satisfactorily estimated h; along
the profile, especially up to 10 m (FIGURE 2j). However, values of h;

overestimations were observed above 10 m.

Figure 2 — Residual plots: Training - a) Log3; b) Log4; ¢) Wb; d) Gy ; ) ANN;
Test - f) Log3; g) Log4; h) Wb; i) Gy ; j) ANN
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Font: From the author (2018).

With the adjusted nonlinear functions and adjusted ANN were possible
perform and integrate the height in function of the radius (FIGURE 3). The

nonlinear functions and the ANN presented underestimate of the total volume of
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the trees obtained through the integral, especially for the larger volumes.
However, the ANN presented better estimates of the volume along the
longitudinal profile of the stem.

Figure 3 — Observed volume versus estimated volume obtained by the integral of
the height as a function of the radius: a) Log3; b) Log4; ¢) Wb; d)
ANN. (Continue)
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Figure 3 — Observed volume versus estimated volume obtained by the integral

of the height as a function of the radius: a) Log3; b) Log4; c) Wb; d) ANN.
(Conclusion)
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4 DISCUSSION

When observing RMSE% results obtained by adjustments for h;
estimates through nonlinear functions and the ANN for the T. ciliata species, it
is verified that the results were close to those from Leite et al. (2011a). These
authors, through the ANN, obtained results of RMSE% below 10.08% for the
estimation of diameter without bark and the core along the trunk for Tectona
grandis species. Thereby, these authors verified that ANN were more effective
for the taper description when compared to the Kozak linear model.

Ozgelik et al. (2013) compared the Gompertz function (mixed effect
modeling) with ANN. The Gompertz function obtained a better RMSE% for the
estimation of diameter versus height relationship. However, these same
researchers mentioned that ANN showed acceptable estimates. Castafio-
Santamaria et al. (2013) estimated tree heights in unequal stands and verified
that ANN were effective when compared to mixed effect models. Thus, it can be
observed that the h;; estimates obtained by ANN showed satisfactory results
when observed the results obtained by Ozgelik et al. (2013) and Castafio-
Santamaria et al. (2013).

One of the factors that may contribute for better h;j estimates is the
addition of covariates. Mendonga et al. (2014) performed the parameter
decomposition for the logistic model and realized that the addition of covariates
improved the model’s prediction accuracy. Thereby, it iS noticed that the
inclusion of covariates helped in the adjustments of nonlinear functions and in
ANN. The results found for Bias, MAE and Efficiency of the comparative
approaches demonstrated that ANN were better in relation to the other
approaches, taper and Random Forest models, for Bias and Efficiency (NUNES;
GORGENS, 2016).
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ANN did not show negative values in the stem base and overestimated
in hj = H;. Souza (2013) estimated the height through ANN and taper function
and verified negative values in the base for all the evaluated eucalyptus
treatments. Mendonga et al. (2007), in a study performed with eucalyptus in
southern Bahia, verified that the height estimation errors in sections at the base
near the DBH were higher.

ANN could not estimate the smallest diameters when representing the
profile of Tectona grandis in a plantation located in the state of Mato Grosso,
Brazil, to estimate the peeled and core diameters (LEITE et al., 2011b).
Schikowski, Dalla Corte and Sanquetta (2015) reported that ANN are as good as
regression models when well trained and compared to the Hradetzky and Garay
models, i.e., for the diameter estimation.

When estimating volume by ANN, researchers have obtained
satisfactory results. In a study performed by Binoti et al. (2014), the ANN
proved to be efficient for estimating the tree’s stem volume with and without
bark for the eucalyptus stands. ANN, using the BackPropagation, Levenberg-
Marquardt and generalized regression neural network algorithms were more
accurate than the nonlinear regression models when estimating the stem
diameter and volume (OZCELIK et al., 2013).

Ozcelik et al. (2010), in a study performed with the use of ANN,
estimated the tree stem volumes of Pinus sylvestris L., Pinus brutia Ten., Abies
cilicica Carr., and Cedrus libani A. Rich. In this study, ANN, Backpropagation
and Cascade Correlation architectures were compared with centroid methods,
taper functions and volume tables. The Cascade Correlation architecture showed
better results for the volume estimation of the four species in relation to the other

methods.
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However, this study in relation to ANN adjustments to obtain the
volume, demonstrates that it is possible to perform the integral of the ANN to
the tapering function and obtain the volume of the tree.

5 CONCLUSION

The criteria of avaliation and the residuals graphics had better results for
ANN compared to nonlinear functions, both for training and for test data. In the
volume estimation through the integration of taper function, an underestimation
tendency was observed for both the nonlinear functions and the ANN, being
more accentuated for the latter. Estimates obtained by ANN were considered as
satisfactory and can be applied for the estimation of the longitudinal profile of

the Australian Cedar.
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