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RESUMO

O objetivo do presente trabalho foi treinar e validar diferentes configuraces de redes neurais
artificiais para estimativa do afilamento do fuste em uma floresta de varzea estuarina. A
arquitetura das redes neurais teve como input (entrada) altura a qualquer parte do tronco h;, altura
do fuste hs, didmetro a 1, 30 m do solo D; e espécie (variavel categorica), com varia¢do de nimero
de neurdnios na camada intermediaria variando de 1 a 12 e didmetro a qualquer parte do tronco
di como output (saida). Na estimativa do afilamento, foi empregado os critérios estatisticos: bias,
correlagdo entre volume observado e estimado 7,4 e raiz quadrada do erro quadratico medio
(RQEM). Foram elencadas as 3 RNA"s com melhores resultados e as configuraces com 3, 4 e 8
neurdnios na camada intermediaria conseguiram fazer uma boa estimativa para o afilamento do
fuste.
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USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS TO ESTIMATE TAPER IN
ESTUARINE FLOODPLAIN FOREST

ABSTRACT

The objective of this study was to train and validate different configurations of artificial neural
networks to estimate the tapering of the stem in an estuarine floodplain forest. The neural network
architecture had h;, shaft height hs, diameter at 1.30 m from the ground Di, and species
(categorical variable) as input, with the number of neurons in the intermediate layer varying from
1to 12, and di as output. Bias, correlation between observed and estimated volume r,,; and the
square root of the mean square error (RQEM) were used as statistical criteria for tapering
estimation. The three best-performing neural networks were identified, and the backpropagation
algorithm successfully estimated the stem taper using networks 3, 4, and 8.
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INTRODUCAO

As florestas de varzea estdo localizadas principalmente as margens de rios de aguas barrentas
e sao influenciadas pelos regimes de marés. No estado do Amap4, as maiores florestas de varzea
estuarina estdo presentes ao longo da costa amazbnica, penetrando nos estuérios e nas partes
inferiores dos diversos rios que desdguam na regido (ZEE, 2008).

Esses ambientes tém uma grande diversidade de espécies que podem ser usadas para fins
madeireiros. Sendo que os volumes dessas arvores podem ser quantificados por meio de equagdes
de volume e afilamento. A utilizacdo de fun¢bes de afilamento no setor florestal tem contribuido
para a otimizacdo dos recursos florestais. Essas funcGes, devido a sua flexibilidade, permitem
uma estratificacdo, ou seja, uma quantificacdo dos multiplos produtos disponiveis para as diversas
dimensbes pré-estabelecidas (Queiroz et al., 2008).

As fungdes de afilamento desempenham um papel fundamental na determinagéo do volume
de arvores e toras, pois permitem estimar trés caracteristicas basicas das arvores: o didmetro em
qualquer ponto do fuste, a altura no fuste em que se encontra um determinado didametro e o volume
entre dois pontos quaisquer no fuste (Prodan et al.,1997.)

Uma alternativa que pode apresentar resultados iguais ou superiores aos modelos tradicionais
de afilamento, sdo as redes neurais artificiais (RNA’s). Essas, sdo um algoritmo do aprendizado
de maquina, caracterizado pela inspiracdo nos modelos biolégicos (Leal et al., 2020), sendo
executado por arquiteturas paralelas complexas (Hyari et al., 2015; Barros, 2019). Além disso,
geram funces de hipoteses com complexidade, tanto lineares quanto ndo lineares, em razdo do
seu alto desempenho e performance, isto ocorre pela sua mecanizacgéo inteligente de ajustes de
pardmetros, estruturas e conexdes que fazem definicdo de suas arquiteturas e funcionalidades
(Rodrigues, 2021).

Com isto, as RNAs se apresentam como alternativa na obtengéo de varidveis dendrométricas
(Binoti et al., 2014; Ribeiro et al., 2016; Miguel et al., 2016; Martins et al., 2019), como o
afilamento do fuste, por apresentarem adaptabilidade, estabilidade (capacidade de manter o
conhecimento previamente adquirido), plasticidade (capacidade de integrar novo conhecimento)
e generalizacdo dos dados (Davila Vega, 2018; Rodrigues, 2021). Tendo em vista a importancia
do afilamento ao longo do fuste para a construcéo de tabelas de sortimentos e partindo da hipotese
de que as redes neurais artificiais fornecem maior acuracia nas estimativas do afilamento, o
objetivo do presente estudo é treinar e validar diferentes configuracGes de redes neurais artificiais

na estimativa do afilamento do fuste em uma floresta de varzea estuarina.
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MATERIAL E METODOS

A érea de estudo se caracteriza por ser uma floresta de varzea estuarina situada no distrito de
Itatupd, pertencente ao municipio de Gurupa, Pard, Brasil, localizando-se nas coordenadas
0°32°54.68’S e 51°15°11.10”’0O. Por meio de um inventario florestal, foram coletadas as
variaveis: diametro a 1,30 m do solo (Dj), altura do fuste (hs), diametros ao longo do fuste (d;) e
alturas correspondentes (hi). As redes neurais artificiais foram treinadas de maneira
supervisionada, 1000 RNAs do tipo Multilayer Perceptron (Multiplas camadas). A arquitetura
das redes neurais teve como input (entrada) o hs, hj, Di e espécie (variavel categorica), com
variacdo de numero de neurénios na camada intermediéria variando de 1 a 12 e di como output
(saida). Como algoritmo de aprendizado foi empregado o backpropagation.

Os critérios de parada de treinamento adotados para as RNA foram: erro quadratico médio
(0,001) e/ou numero de ciclos (1000). Foram utilizadas as fun¢bes linear e sigmoide. Com o
objetivo de se obter resultados imparciais, para avaliagdo da melhor topologia de redes neurais
artificiais na estimativa do afilamento do fuste, foram empregados os critérios estatisticos: bias,
correlagdo entre volume observado e estimado r,,; e raiz quadrada do erro quadratico médio

(RQEM). O treinamento das RNAs foi feito utilizando o software Neuro 4.0.6.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Ao fim da validagdo das RNA’s, foram selecionadas as 3 redes que apresentaram os melhores
resultados na estimativa de afilamento do fuste (Tabela 1), classificando-as em ordem de
eficiéncia, nesta sequéncia: RNA 3, RNA 2 e RNA 8 (Figura 1).

Tabela.l. Estatisticas de validacdo da redes neurais “RNA’s”

Redes neurais R RQME BIAS
RNA 1 0,8860 0,0964 -0,1995
RNA 2 0,9166 0,0566 -0,6664
RNA 3 0,9223 0,0458 -0,4896
RNA 4 0,9149 0,0431 -0,6749
RNA 5 0,9087 0,0559 -0,7462
RNA 6 0,9116 0,0623 -0,5172
RNA 7 0,9152 0,0572 -0,4252
RNA 8 0,9152 0,0557 -0,5178
RNA 9 0,9077 0,0518 -0,6188
RNA 10 0,9151 0,0472 -2,1542
RNA 11 0,9091 0,0520 -0,3975

RNA 12 0,8977 0,0471 -0,6870
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Figura.l. Graficos de dispersdo dos residuos para a estimativa do afilamento do fuste

Para a configuracdo da RNA 3, foram utilizados trés neurénios na camada oculta. Embora
tenha superestimado os valores inicialmente, essa configuracdo apresentou os melhores resultados
de estimagdo utilizando o algoritmo backpropagation, tendo obtido o valor de correlagdo 7,5
mais préximo de 1 e valores de erro quadratico médio (RQME) e bias (média do residuo) mais
préximo de 0.

Para a RNA 2 foram utilizados 2 neurbnios na camada oculta, que também superestimou 0s
dados nos menores didmetros, um pouco mais do que a RNA 3, mas ela logo alcangou uma
linearidade na sua dispersdo, o que pode estar relacionado a quantidade de neur6nios usados na
sua camada oculta. Apesar de superestimar, esta rede obteve bons resultados de correlagao r,,y,
0s quais chegaram bem préximos de 1. Além disso, os seus valores de erro quadratico médio
(RQME) e bias alcangaram resultados proximos de 0, garantindo um bom desempenho da rede.

Para a RNA 8 foram usados 8 neurdnios na camada oculta, ela superestimou os dados de
didmetro menor no inicio, quase na mesma propor¢ao que a RNA 3, posteriormente, atingiu a
linearidade nos dados, a semelhanca das RNAs 3 e 2. Assim como as outras redes, apresentou
resultados de correlagdo r,5, dentro do intervalo indicado, sendo 0,9152, e os valores de RQME

e bias de 0,0557 e -0,5178, 0 que a caracterizou um bom desempenho de estimativa de afilamento.
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Apesar de superestimar os didmetros menores, nota-se que a quantidade de neurénios usados
na camada oculta, nos intervalos de 3 a 8, ndo mostraram muita discrepancia nos valores de
correlagdo (r, ), RQME e bias entre si, o que pode ser causado pela estabilidade oferecida pelo
uso da funcdo sigmoide. Cunha Neto et al. (2018) encontraram em seus resultados um melhor
desempenho de RNAs usando a funcdo sigmoide como funcéo de ativacdo, em comparagdo com
modelos de regressdo de Kozak. E possivel perceber que nos extremos: RNAL (1 neurdnio na
camada oculta) e RNA 12 (12 neuronios na camada oculta), os resultados de correlagéo ( 7,5)

obtiveram valores préximos de 1, demonstrando que todas as 12 configuracdes de RNA
conseguiram generalizar em uma nova base de dados. Pode-se perceber também que houve
concentracdo de residuos proximos a classe 0, da mesma forma que ocorreu em estudos feitos por
Cunha Neto et al. (2019).

CONCLUSAO
Em geral, todas as configuracGes de RNAs conseguiram fazer uma boa estimativa para o
afilamento do fuste de espécies de ambiente de varzea, com destaque para as configuragoes 2, 3

e 8 neur6nios na camada oculta.
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