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Resumo

A dindmica das plantagoes florestais tem sido amplamente estudada com aplicacoes
de simula¢do computacional. Autdématos celulares (AC) é uma técnica capaz de modelar
estados futuros com base em um conjunto de regras de transicdo. No entanto, essa
construcao nao ¢ simples, muitas vezes exigindo conhecimento técnico do processo por
meio de anos de pesquisa cientifica. Técnicas de aprendizado de maquina podem ser
aplicadas nesse contexto, facilitando a construcao desses simuladores. De acordo com
esse cenario, este trabalho apresenta um modelo de simulagdo baseado em automatos
celulares probabilisticos capazes de estimar a evolucao da produgao de madeira ao longo
do periodo de manejo. Diferente de outros trabalhos da literatura, a construcao da regra
de transicao do AC é baseada exclusivamente em dados histéricos de uma plantacao de
Tachi-branco, uma espécie de floresta manejada. Modelos de regressao linear e logistica
sao aplicados para aprender e representar as regras de transicao locais do autémato e
simular sua evolugdo. A abordagem proposta baseada em AC foi capaz de prever o
comportamento futuro das plantacoes nas dreas monitoradas com erros em torno de 4%,
confirmando o potencial do uso de aprendizado de maquina na descoberta de regras de

transicao para modelos precisos baseados em automatos celulares.

Palavras-chave: Autémato Celular. Aprendizado de Maquina. Predigao da producao.

Florestas plantadas.



Abstract

The dynamics of forest plantations have been widely studied with computational si-
mulation applications. Cellular automata (CA) is a technique capable of modelling future
states based on a set of transition rules. However, this construction is not simple, often
requiring technical knowledge of the process through years of scientific research. Machine
learning techniques can be applied in this context, facilitating the construction of these
simulators. According to this scenario, this work presents a simulation model based on
probabilistic cellular automata capable of estimating the evolution of wood production
throughout the management period. Unlike other works in the literature, the construc-
tion of the AC transition rule is based exclusively on historical data from a Tachi-branco
plantation, a managed forest species. Linear and logistic regression models are applied to
learn and represent the local transition rules of the automaton and simulate its evolution.
The proposed CA-based approach was able to predict the future behavior of plantations
in the monitored areas with errors around 4%, confirming the potential of using machine

learning in discovering transition rules for precise models based on cellular automata.

Keywords: Cellular Automata. Machine Learning. Production prediction. Managed

Forest.
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CAPITULO

Introducao

A silvicultura vém se tornando um importante pilar da economia brasileira, com as
florestas de manejo ja ocupando grandes areas plantadas e em ampla expansdo. Para
apoiar a tomada de decisdes no manejo florestal, as empresas monitoram o crescimento e
a producao das florestas a partir de inventarios florestais. Tradicionalmente, o inventario
florestal é uma tarefa de custo elevado e que demanda um tempo consideravel para as
medicoes in loco das arvores. Uma alternativa é a adocao de modelos capazes de fornecer
uma projecao rapida e precisa do crescimento e producao nas parcelas monitoradas com
base em seus dados de plantio, crescimento e mortalidade. No entanto, esses modelos
devem lidar com padroes estocasticos da dinamica florestal, o que complica seu design
(REIS et al., 2018). Portanto, o estudo de estratégias para construir modelos de alta
precisao para simular o crescimento das arvores e estimar a producao futura de areas
plantadas é um topico de pesquisa atual e de grande relevancia.

Arvores de Eucalipto (género Eucalyptus) é o género florestal mais plantado no Brasil
e manejado intensivamente para a obtenc¢ao de alguns produtos como, por exemplo, polpa
celulésica, papel, madeira para marcenaria e geracao de energia (STAPE; RYAN; BIN-
KLEY, 2004; HIGA; WREGE, 2010). As plantagoes de Eucalipto sao a fonte primaria
de biomassa para fins energéticos no Brasil, entretanto, ndo ha plantagoes suficientes na
regiao norte, estimulando assim pesquisas de novas alternativas para suprir a demanda
local (RODRIGUES; JUNIOR, 2019).

O reflorestamento com Tachigali vulgaris (T. vulgaris), comumente conhecido como
Tachi Branco (RODRIGUES et al., 2020; SILVA et al., 2021) é uma potencial fonte de
energia renovavel para o abastecimento da regido Amazonica Brasileira. O plantio de
espécies nativas traz muitas vantagens, como eliminar o periodo de adaptacao das espé-
cies ao ambiente (ORELLANA et al., 2018), mas também desafios, como promover uma
exploracao sustentavel que afete minimamente o bioma amazoénico. Tachi Branco é uma
espécie promissora para florestas bioenergéticas na regiao amazonica por ser adaptada
as condi¢oes ambientais regionais, apresentar rapido crescimento e produzir madeira de
qualidade para os fins desejados (SILVA et al., 2021).
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Em relacao ao estudo de técnicas relacionadas ao manejo florestal, a modelagem do
crescimento e producao de florestas comerciais apresenta-se bem desenvolvida, principal-
mente no manejo de eucalipto. Um povoamento refere-se a populagdo de arvores em uma
area especifica que foi plantada ou cultivada para a produc¢ao sustentavel de madeira ou
outros produtos florestais. Muitas pesquisas e estudos foram desenvolvidos, considerando
modelos em nivel de povoamento e de distribuicao diamétrica. Os modelos em nivel de
povoamento sao utilizados para se obter estimativas do crescimento e produgao por uni-
dade de area (CAMPOS; LEITE, 2006), onde a predigdo do volume por hectare é obtida
através de variaveis sobre o plantio, como, por exemplo, idade, indice local, area basal,
entre outros. Ja os modelos de distribuicao diamétrica predizem o ntimero de arvores e
a produgao por hectare para cada classe de didmetro (HYINK; MOSER, 1983). Neste
caso, a estimativa da producao total é obtida através da soma de todas as classes de dia-
metro. Nessa técnica, é utilizada uma fungao densidade de probabilidade para descrever
a distribuicao dos diametros para a idade atual e futura, sendo a funcao Weibull a mais
utilizada (RENNOLLS; GEARY; ROLLINSON;, 1985).

Por outro lado, sao poucos os modelos de crescimento em nivel de arvore individual no
Brasil (MENDES et al., 2006). Existem alguns estudos onde modelos de crescimento em
nivel de arvore individual tém sido desenvolvidos para algumas espécies de arvores, como
Canela Preta (DURLO, 2001), Cedro e Araucaria (DELLA-FLORA, 2001), e eucalipto
(CASTRO, 2011)(MARTINS, 2011). Também existem estudos utilizando modelos de
arvores individuais para o crescimento de florestas nativas p6s desmatamento e queimadas
(BANDINT; PAVESI, 2004). Entretanto, no Brasil, esse tipo de modelo nao é usual na
estimacao da producgao em reflorestamentos, principalmente em pesquisas que buscam
predizer o volume total de madeira produzido em plantacoes de Tachi Branco.

Nos modelos de arvores individuais, cada arvore é considerada e estudada, levando-se
em consideracao suas proprias caracteristicas individuais e também caracteristicas locais,
como as varidveis de seus vizinhos e condigoes de competigao e produgao (HASENAUER,
2000). A estrutura de projecao do crescimento nesse nivel sdo mais complexas, pois é
necessario representar as interagoes entre os individuos nos sub-modelos de crescimento e
mortalidade que compoem o modelo de predi¢ao (BIGING; DOBBERTIN, 1992).

Dado que nos modelos de arvores individuais a estimativa dos dados de cada indivi-
duo ¢é qualificado pela interagao entre vizinhos, percebe-se que autématos celulares (AC)
tém grande potencial para a simulacao do crescimento florestal nesse nivel de detalhe, se
mostrando simples e eficaz na estimacao e evolugao dos efeitos competitivos entre arvores
vizinhas, bem como suas influéncias no crescimento e mortalidade das arvores monitora-
das. Com o emprego de modelos de predicao baseados em automatos celulares, a partir
de apenas uma medicao inicial de uma parcela do plantio, é possivel fazer estimativas pre-
cisas acerca das medidas dendométricas das arvores, bem como da produc¢ao individual

e total das parcela em tempos futuros (ex: no tempo de corte estabelecido). Entretanto,
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a construgao desses modelos de estimacao, bem como a configuracao adequada dos seus
parametros, a fim de representar a dinamica observada nos dados do inventario florestal,
nao é uma tarefa trivial. Esse processo costuma demandar um tempo consideravel e exigir
uma grande expertise sobre o fendémeno modelado.

Nesse contexto, este trabalho visa desenvolver um modelo de arvores individuais ba-
seado em automato celular para representar espacialmente a dindmica do crescimento
das arvores ao longo dos anos e estimar, de forma precisa, o volume de producao de
uma floresta plantada de Tachi Branco. Nesse processo, pretende-se utilizar técnicas de
aprendizado de maquina para construir a regra de transicao do AC a partir dos dados his-
toricos de inventarios florestais, possibilitando que o modelo se adapte as caracteristicas
da area monitorada e, consequentemente, reduza o erro na predicao do volume produzido

na época do corte das arvores.

1.1 Motivacao

Tradicionalmente, estimar a producao de uma area de manejo é baseado em inventarios
florestais que demandam um tempo consideravel na medi¢do de arvores e possui um
custo elevado. Visando tornar esse processo mais agil e barato, diversas pesquisas tém
investigado a adogao de modelos para predizer o volume total de madeira produzida.

Com o emprego de automatos celulares nesse tipo de abordagem, a partir de apenas
uma medicao inicial de uma parcela do plantio, é possivel fazer estimativas precisas acerca
das medidas dendométricas das arvores, bem como da produgao total de madeira dessa
parcela em tempos futuros, por exemplo, no momento do corte. Os ACs sdo capazes
de representar comportamentos dinamicos complexos a partir de computagoes simples e
interagoes locais entre seus agentes (computacao emergente). Entretanto, a defini¢do de
uma regra de transicao adequada para reproduzir o comportamento desejado nem sempre
é uma tarefa facil, que costuma demandar um tempo consideravel e um conhecimento
especializado prévio sobre o fenomeno modelado. Nesse contexto, o uso de técnicas de
aprendizado de maquina se torna uma alternativa interessante, pois permite mapear os
padroes escondidos nos dados histéricos dos inventarios florestais. Entao, os modelos de
regressao gerados podem ser usados como regra de transicdo do AC para representar as
mudangas nos atributos das arvores (estado das células) ao longo do tempo. Além de
facilitar o processo de construcao da regra de transicao do AC, a adocao de métodos de
aprendizado de maquina prové modelos mais genéricos, possibilitando sua adaptacao a
diferentes regioes e espécimes.

Geralmente, técnicas mais complexas sao empregadas na construcdo de modelos de
alta precisao. Entretanto, os modelos gerados costumam ser do tipo "caixa-preta', onde o
conhecimento usado na tomada de decisao fica intrinseco, dificultando o seu entendimento
pelo usudrio (FARIA; NASCIMENTO; MARTINS, 2021). Por outro lado, técnicas que
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visam modelos mais interpretaveis, tipicamente sdo menos precisas. Portanto, encontrar
uma solucao equilibrada entre precisao e interpretabilidade é um desafio de pesquisa. Na
literatura, varias pesquisas tém empregado regressoes lineares para predizer as variaveis
dendométricas de cada arvore e modelos baseados rede neural artificial ou regressao logis-
tica para estimar a probabilidade de mortalidade de cada arvore no préximo instante de
tempo da simulagao. Neste trabalho, também foram utilizadas as regressoes linear e logis-
tica, devido ao baixo custo computacional de treinamento e a capacidade de gerar regras
de transicao simples e que facilitam a interpretacao pelos especialistas, sem comprometer
significativamente a precisao das estimagoes do modelo desenvolvido.

Nosso modelo baseado em automato celular foi aplicado para estimar a producao de
reflorestamentos de “Tachi Branco”. Essa espécie é nativa da regido amazodnica e vem
sendo bastante investigada devido ao seu potencial de producao de biomassa para suprir
a demanda energética local. Além de estar adaptada as condigbes ambientais da regiao,
esse tipo de arvore apresenta um rapido crescimento e produz uma madeira de qualidade
para fins bioenergéticos (SILVA et al., 2021).

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta pesquisa é a construcao de um modelo de arvores individuais
baseado em automato celular, que seja capaz de representar a dindmica de crescimento e
interacoes das arvores em uma floresta de “Tachi Branco”, de modo a prover estimacoes
precisas do volume total de madeira produzida. Nesse sentido, o trabalho foi conduzido

de modo a atingir os seguintes objetivos especificos:

(A Desenvolvimento de um modelo de arvore individual baseado em um automato
celular probabilistico para prever com precisao a producao de madeira ao longo do

ciclo de corte.

1 Criagdo de uma nova forma de calcular o indice de competicao utilizado no modelo
de estimacao, considerando apenas as relagoes locais entre arvores vizinhas, carac-
terizando, assim, o principio de interagao local que deve estar presente em modelos

baseados em autdémato celular.

(d Adocao de uma abordagem baseada em aprendizado de maquina para a construgao
automatica e adaptativa da regra de transicao usada no automato celular a partir de
dados histéricos de inventario florestal, sem a necessidade de conhecimento prévio
especializado. Nesse processo, foram analisadas diferentes técnicas de aprendizado
de maquina a fim de escolher aquela com o melhor custo-beneficio entre a precisao
das estimagoes, o custo de treinamento e a simplicidade dos modelos gerados, que

é uma caracteristica importante para a regra de transi¢do de um AC.
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a

1.3

Construcao de modelos de regressao interpretaveis, permitindo compreender os atri-
butos relevantes para as previsoes e, consequentemente, sua validagao por especia-

listas.

Validacao da abordagem proposta na estimacao do volume total de madeira produ-
zida em parcelas de “Tachi Branco”, comparando os resultados obtidos com aqueles

registrados nos inventarios florestais de plantacoes na regiao norte do Brasil.

Analise da influéncia do espagcamento de plantio e da quantidade de fustes da arvore
nas predigoes, verificando se o modelo é capaz de mapear a distingao das capacidades

produtivas com base nessas caracteristicas.

Organizacao da Dissertacao
restante desta dissertagao estda organizada da seguinte forma:

Capitulo 2: introduz os principais conceitos referentes aos modelos de estimagao e
crescimento de arvores, bem como descreve os principios e o funcionamento bésico
dos automatos celulares e das técnicas de aprendizado de maquina utilizadas na

construcao da regra de transicao do AC.

Capitulo 3: apresenta os trabalhos encontrados na literatura que possuem alguma
relagdo com a pesquisa desenvolvida, quer seja na investigagao de automatos celula-
res para representar modelos de crescimento de vegetacao ou no uso de aprendizado
de maquina para estimar a mortalidade ou a produgao de madeira em florestas de

manejo.

Capitulo 4: descreve a abordagem desenvolvida em nossa proposta, detalhando
as configuragoes e estratégias de modelagem aplicadas para atingir os objetivos

propostos.

Capitulo 5: apresenta os resultados dos experimentos realizados com o modelo de-
senvolvido, bem como as respectivas andlises descritivas e de desempenho dessa

abordagem.

Capitulo 6: discute as principais conclusdes obtidas a partir dos experimentos e
desenvolvimento do trabalho, bem como algumas propostas para a continuidade da

pesquisa.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

O presente trabalho consiste em utilizar um automato celular, cuja dindmica é ajustada
a partir de métodos de aprendizagem de maquina, para predizer e evolugao da producao
de madeira em florestas de manejo. Basicamente, esse modelo determina quais arvores
irdo sobreviver a cada passo de tempo e estima o seu crescimento.

Neste capitulo, é apresentado um embasamento tedrico sobre os métodos e modelos
utilizados nesta pesquisa. Inicialmente, é dada uma introducao sobre modelos de esti-
macao do crescimento de arvores. Em seguida, s@o apresentados os conceitos basicos
referentes aos automatos celulares, englobando as defini¢oes de espaco celular, vizinhancga
e regra de transicao, além das principais caracteristicas dos ACs deterministicos e proba-
bilisticos. Por fim, as técnicas de aprendizado de maquina usadas na construcao da regra

de transicao do AC, a saber: regressao linear multipla e regressao logistica, sdo descritas.

2.1 A espécie Tachi-branco

O tachi-branco (Tachigali vulgaris) é uma espécie de arvore nativa da Amazonia, que
ocorre no Brasil, Guiana, Suriname e Venezuela. E uma arvore de porte médio a grande,
podendo atingir até 40 metros de altura. A copa é densa e piramidal, e a casca ¢ lisa e
cinza.

O Tachi-branco é uma espécie pioneira, que se desenvolve em areas abertas, como
clareiras e capoeiras. E uma espécie tolerante a solos pobres e dcidos, e tem um répido
crescimento. A madeira do tachi-branco é de boa qualidade, e é utilizada na construcao
civil, na fabricacdo de moéveis e na producao de carvao vegetal. A espécie também é
importante para a fauna, pois fornece alimento e abrigo para diversas espécies de animais.!
A capacidade de adaptacao do taxi-branco a condi¢oes desfavordveis de fertilidade do

solo, seu rapido crescimento, producao abundante de serapilheira e habilidade para fixar

L' Foto retirada da reportagem do Portal G1, publicada em 02/11/2021 (disponivel em:
https://gl.globo.com/mg/triangulo-mineiro/noticia/2021/11/02/docentes-do-curso-de-engenharia-
florestal-da-ufu-desenvolvem-pesquisas-sobre-o-tachi-branco.ghtml)



Capitulo 2. Fundamentacio Tedrica 21

nitrogénio sao atributos que o qualificam para a recuperacao de areas degradadas, bem
como para o enriquecimento de capoeiras e a integragao em sistemas agroflorestais na
regiao amazonica. Além disso, em plantios homogéneos, revela-se uma opcao viavel para
a producao de carvao vegetal, conforme indicado por estudos anteriores.

Comparativamente a madeira de eucalipto, a madeira do taxi-branco apresenta carac-
teristicas semelhantes em termos de poder calorifico da lenha e do carvao, bem como nos
rendimentos de peso e volume no processo de carbonizagao. Sua adaptagao a xenogamia
destaca a importancia dos insetos, especialmente apoideas e dipteras, na reproducao da
planta. O odor adocicado das flores, perceptivel a uma distancia consideravel, serve como
mecanismo fundamental de atracdo para os polinizadores.

A espécie, tipicamente melitéfila nao seletiva, oferece néctar e pélen, sendo este tltimo
o recurso mais buscado pelos visitantes e polinizadores ao longo do dia. Com um alto
indice de frutificacdo em condi¢Ges naturais, o taxi-branco se destaca como uma espécie
crucial para a recuperacao da cobertura vegetal em areas afetadas pela acdo humana.

Em suma, suas caracteristicas biologicas e ecoldgicas o posicionam como uma valiosa

contribuicao para a sustentabilidade ambiental e economica na regiao de interesse.

Figura 1 — Arvore de Tachi-branco (Fonte: arquivo pessoal de Alvaro Soares)!
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2.2 Modelos de Crescimento das Arvores

O crescimento de uma arvore é influenciado pela sua capacidade de expansao, associada
ao seu potencial biolégico, sua atividade fotossintética, seu metabolismo e absorcao de
nutrientes; bem como pelas restrigoes impostas por fatores externos, como competicao,
restricdo de recursos e doengas, ou por mecanismos de autoregulacao e envelhecimento
(GOES et al., 2013).

Os modelos de crescimento desempenham um papel crucial na previsao das produgoes
futuras e na exploracao de diversas opcoes de manejo florestal, permitindo aos pesqui-
sadores e gestores entender as consequéncias imediatas das decisdes da gestao florestal
sobre o crescimento das arvores e a producao das areas exploradas. Tais modelos devem
prever a dindmica florestal ao longo do tempo, considerando crescimento, mortalidade,
reprodugao e outras mudangas sob diferentes cenarios de gestao ou influéncias ambientais.
Eles sao ferramentas importantes para o planejamento e controle de politicas de manejo
florestal (VANCLAY, 1994).

A classificagdo dos modelos de crescimento varia de acordo com seus objetivos e niveis
de complexidade, podendo consistir em equagcoes simples ou em sistemas de submode-
los inter-relacionados que formam um sistema de simulacao. Todos os modelos devem
ser biologicamente realistas, baseando-se em informagoes empiricas e conhecimento dos
processos de crescimento, para refletir as variagoes nas condi¢oes ecoldgicas da regiao de
interesse (PORTE; BARTELINK; DREYFUS, 2001). A selegdo de um modelo depende
dos objetivos especificos e da utilidade pratica desejada, reconhecendo que a validade
do modelo estd alinhada com seus propésitos e os objetivos dos potenciais usudrios. A
abordagem de modelagem deve ser orientada pelos dados, recursos e conhecimentos dis-
poniveis, resultando em um modelo objetivo, bem documentado e acessivel (GOES et al.,
2013).

Os modelos de crescimento sao classificados com base nas variaveis utilizadas para
simular o processo de crescimento. Essa simulacao pode ser direcionada para o com-
portamento de cada arvore individualmente ou para o comportamento do povoamento
como um todo, a partir da extrapolagdo para uma unidade de area. Os modelos de
arvore consideram parametros individuais de cada arvore monitorada, como diametro e
altura, e podem ser dependentes ou independentes da distdncia entre drvores (AVERY;
BURKHART, 2015). Por outro lado, os modelos de povoamento descrevem os parametros
que regem o comportamento geral do povoamento, como area basal e altura dominante,
sendo mais simples, robustos e adequados para prever o crescimento do povoamento como
um todo. No contexto deste trabalho, optou-se por desenvolver um modelo de arvore in-
dividual independente da distancia, visando explorar as relagoes locais entre as arvores
de uma parcela e, assim, simular com mais precisdo os diferentes cenarios presentes no

inventario florestal de Tachi Branco investigado.
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2.2.1 Funcoes de Crescimento

O estudo da evolugao das variaveis dendrométricas ao longo do tempo requer dados
de pelo menos dois periodos sucessivos, que podem ser obtidos de parcelas permanentes,
ensaios com delineamento, inventarios florestais continuos ou andlises de tronco (GOES
et al., 2013). Equagoes de produgdo podem ser derivadas da integracdo de equagoes
de crescimento, permitindo também a determinacao da produgao por meio da projecao
sequencial de crescimento e acumulagdo dos incrementos ao longo dos anos (VANCLAY,
1994).

A selecao de fungoes de crescimento é crucial para a estimacao da producao florestal
(TOME; PAULO, 2009). Na modelagem de organismos vivos, incluindo o ciclo de vida
das arvores, as func¢oes de crescimento seguem um curva sigmoidal, assintota e com ponto
de inflexdo inicial, a qual é caracterizada por um inicio exponencial relativamente rapido;
seguido por uma fase de estabilidade linear, na qual o fator crescimento ¢ mantido por
periodos iguais de tempo; e termina com um periodo onde o crescimento nao ¢ relevante
(GOES et al., 2013). O formato dessa curva depende da espécie e das variaveis modela-
das e, embora o crescimento seja influenciado pelas variagoes no ambiente, ele costuma
apresentar um padrao estavel a longo prazo. Portanto, é essencial buscar por equacoes
que representem os padroes de crescimento presentes nos dados dos inventarios florestais,
identificando as tendéncias relevantes e minimizando o efeito de eventos acidentais.

A forma diferencial das equagoes de crescimento, com o incremento temporal como va-
riavel dependente e a idade da arvore como variavel independente, facilita a compreensao
do processo de crescimento e a decomposicao das equagoes em componentes de expansao
e declinio. Funcoes de crescimento diversas sao utilizadas na modelagem florestal, mas
muitas podem ser expressas em duas formas basicas: uma componente anabdlica propor-
cional ao logaritmo da idade (LTD, log-time decline) ou diretamente proporcional a idade
(TD, time decline).

No presente trabalho, as fungoes de crescimento obtidas serdo obtidas a partir do
treinamento de modelos de regressao linear, partindo do pressuposto que podemos definir
modelos a partir de dados histéricos sem conhecimento prévio do pesquisador ou modelos

ja previamente definidos na literatura da area.

2.2.2 Modelos de Arvores Individuais

Nos modelos em nivel de arvores individuais, a abordagem considera cada arvore
como a unidade fundamental para a modelagem, oferecendo detalhes sobre a dinamica
do crescimento do povoamento em termos de seus elementos individuais. Esses modelos
consistem em submodelos, sendo os mais importantes aqueles que estimam a probabili-
dade de morte/sobrevivéncia e o crescimento das varidveis dendrométricas, como altura

e didmetro, de cada arvore. Outras caracteristicas, como dimensdes das copas, também



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 24

podem ser consideradas, bem como a previsao de entrada de novas arvores no modelo,
quando no contexto de florestas naturais (HASENAUER, 2000).

Considerando os modelos de crescimento para florestas de manejo, a previsao do cres-
cimento dimensional em uma idade futura pode ser derivada a partir de valores atuais
de cada variavel e de fatores como indice de competicao, idade, indice de local, entre
outros. Também é possivel adotar a modelagem do crescimento com base no potencial
de crescimento, muitas vezes avaliado usando arvores em crescimento livre de competicao
ou aquelas que sao dominantes. O crescimento de arvores em condi¢oes de competicao é
determinado por meio de uma funcao de modificagao do crescimento potencial, que reduz
o crescimento das arvores em funcao da da disputa com outras arvores pelos recursos
(interacao local). Para essa fungao, indices de competigao e varidveis do povoamento sao
usados para ajustar o crescimento das arvores sujeitas & competicao (VANCLAY, 1994).

Segundo Goes et al. (2013), para uma completa modelagem do crescimento de flo-
restas, além de mapear o crescimento das variaveis dendométricas, também é necessa-
rio representar as alteragdes em sua composicao, tanto em relacdo ao ingresso de novos
exemplares, quanto ao desaparecimento de arvores por mortalidade ou agoes silvicolas. A
estimativa da mortalidade em modelos de crescimento e producao florestal é uma tarefa
desafiadora (HAMILTON, 1986; YANG; TITUS; HUANG, 2003), influenciada por fatores
como competicao, genética, envelhecimento e fendmenos atmosféricos (ex: seca, geada e
vento) (PEET; CHRISTENSEN, 1987); (CAMPOS; LEITE, 2006). A probabilidade de
mortalidade ou sobrevivéncia de uma arvore ¢é frequentemente utilizada para estimativas
(SOMERS et al., 1980), sendo comumente modelada em relagao a indices de competigao
(HASENAUER; MERKL; WEINGARTNER, 2001) e varidveis dimensionais e de povo-
amento (BUCHMAN; PEDERSON; WALTERS, 1983). As fungoes Weibull e Logistica,
assim como o modelo proposto por (WEST, 1981), sdo amplamente empregadas nesse tipo
de andlise (SCHNEIDER et al., 2005). Recentemente, redes neurais artificiais também
tém sido aplicadas para melhorar a precisao das estimativas de mortalidade, especial-
mente em povoamentos inequidneos (MERKL; HASENAUER, 1998; WEINGARTNER,;
MERKL; HASENAUER, 2000; HASENAUER,; MERKL; WEINGARTNER, 2001).

A maioria das abordagens relacionadas aos modelos em nivel de arvores individu-
ais adota equacgoOes lineares e nao-lineares para estimar as variaveis em seus submodelos
(MARTIN; EK, 1984; TOME; BURKHART, 1989; HYNYNEN, 1995; MABVURIRA;
MIINA, 2002; FOX; BI; ADES, 2007; MONTY; LEJEUNE; RONDEUX, 2008; TOME:;
PAULO, 2009). Diversos modelos de regressao potencial para a modelagem de varia-
veis dimensionais das arvores (altura, didmetro e volume) sdo apresentados por (ZEIDE,
1993), que discute a aplicabilidade flexivel de cada um deles na modelagem de arvores
individuais. Para conduzir a modelagem em nivel de arvores individuais, é essencial a
existéncia de medic¢oes repetidas das dimensoes das arvores ao longo do tempo. Portanto,

¢é imperativo dispor de dados provenientes de parcelas permanentes, que proporcionam
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um historico completo do desenvolvimento do povoamento, com rigoroso controle de iden-

tificacao (UZOH; OLIVER, 2008).

2.2.3 Indices de Competicao

A competicao é caracterizada pelo impacto negativo no crescimento de exemplares
da area monitorada, devido a disputa local entre arvores vizinhas pelos recursos disponi-
veis, como luz, dgua e nutrientes (KEDDY, 1989). O indice de competigao é usado para
quantificar a intensidade competitiva e pode ser determinado por abordagens indepen-
dentes ou dependentes da distancia. Indices independentes da distancia (IID) diferem
dos dependentes (IDD) pelo fato de nao incorporarem medidas espaciais na avaliagdo da
competicao. Uma variedade de indices é aplicada para diferentes tipos de povoamen-
tos, espécies e estdgios de desenvolvimento (DANIELS; BURKHART; CLASON, 1986;
TOME: BURKHART, 1989). Estudos tém demonstrado que nao ha um indice de com-
peticdo claramente superior aos demais. A selecao do indice mais adequado dependera
das informagoes disponiveis e da avaliacdo de cada indice nas estimativas dos submode-
los. Resultados divergentes quanto ao desempenho dos indices em florestas com formagao
semelhante tém sido observados (BIGING; DOBBERTIN, 1992).

As principais métricas de competicao que nao dependem da distancia foram detalhadas
por (GLOVER; HOOL, 1979):

dap?
[ID, = “2 (1)
Ht,
[IDy = = 2
= )
dap? Ht;
[IDy = “LiZ% 3
° T D2t )
dap?
11D, = <L (4)
q

Em que o dap; é o diametro com casca (DAP) da arvore-referéncia, medido a 1,30
metros do solo; D é a média aritmética dos didmetros das drvores; Ht; ¢ a altura total da
arvore-referéncia; Ht é a altura média das drvores e ¢ é o didmetro quadratico. As medidas
de diametro sao geralmente dadas em centimetros, enquanto que as alturas normalmente
estao em metros.

Neste trabalho, é proposto um calculo do indice de competicao considerando apenas as
interacoes na vizinhanca de cada arvore, em conformidade com o principio de localidade
presente em um automato celular. Essa estratégia diverge das equagoes tradicionais apre-
sentadas acima e em outros trabalhos, as quais consideram todas as arvores da parcela

na computagdo dos indices de competicao.
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2.3 AutOmatos celulares

Em problemas que envolvem a modelagem e simulacao de sistemas dinamicos comple-
x0s e computacionalmente caros, os automatos celulares vem sendo largamente utilizados
como alternativa aos sistemas de equagoes diferenciais (TOFFOLI, 1984). Tipicamente,
um autoémato celular é um sistema dinamico e discreto no tempo, espaco e estado, capaz
de representar e simular comportamentos complexos baseados em um conjunto de regras

simples, tornando mais facil o entendimento do modelo e o comportamento evolutivo do

fendmeno modelado (TOFFOLI; MARGOLUS, 1987).

2.3.1 Breve Historico

John von Neumann e Stanislaw Ulam, dois renomados matematicos, apresentaram a
teoria de automatos celulares pela primeira vez em um trabalho conjunto, na década de
1940. Ulam trabalhava com o crescimento de cristais utilizando uma rede bidimensional
simples e, von Neumann estudava a auto-reproducao. Ulam recomendou a von Neumann
adotar uma equacao matematica semelhante a que ele utilizava e, desta forma, descobri-
ram que uma auto-reproducao simulada poderia ser descrita por meio de um algoritmo
simples (NEUMANN; BURKS et al., 1966).

O modelo de autémato celular mais conhecido atualmente é o “Jogo da Vida”, apre-
sentado por John Horton Conway na década de 1970 (CONWAY et al., 1970). Esse
modelo reproduz através de algumas regras simples, alteragoes em um agrupamento de
células, as quais cada uma delas é apontada como morta ou nascida de acordo com sua
vizinhanca.

Os trabalhos de Wolfram na década de 80, que investigaram o comportamento di-
namico dos Autématos Celulares (ACs) e foram publicados em varias ocasides (1983a,
1983b, 1984a, 1984b, 1988), tornaram-se uma referéncia fundamental para todos os es-
tudos subsequentes nessa area. Embora a regra de transicdo do Life seja notavelmente
simples, consistindo em uma estrutura bidimensional com uma vizinhanga de nove células,
isso nao permitiu uma analise completa do espago de regras. Uma das contribui¢gdes mais
significativas de Wolfram, que impactou significativamente a direcao das pesquisas nessa
area, foi a demonstragdo de que até mesmo os modelos mais simples de ACs - aqueles
unidimensionais, binarios e com uma vizinhanga formada por apenas trés células - eram
capazes de gerar padrOes intrigantes e comportamentos emergentes. Além disso, havia
apenas 256 regras possiveis para ACs desse tipo, o que possibilitou uma analise exaustiva
de todas elas. Um dos resultados mais notéveis dos estudos de Wolfram (1984a) foi a
introducao de um esquema de classificacdo que ele propos, categorizando os ACs com
base em seus comportamentos dindmicos. Mais tarde, em 2002, Wolfram lang¢ou o muito
aguardado livro A New Kind of Science, no qual ele fundamentou suas ideias polémicas

com base em experimentos que ele proprio conduziu com ACs.
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Desde entao, varias pesquisas tém investigado o uso de autématos celulares para re-
presentar sistemas e fen6menos complexos nas mais diferentes areas, tais como: robdtica
auténoma (SOUZA; LIMA, 2020), sistemas epidemiologicos (GOMES, 2023), criptografia
(SILVA; SOARES; LIMA, 2016), propagacao de incéndios (LIMA; LIMA, 2014), dindmica
de pedestres (GONCALVES; LIMA, 2020), entre outros.

2.3.2 Espaco Celular

Os automatos celulares sao constituidos por um conjunto de células que sao organiza-
das espacialmente em um reticulado | N-dimensional (ex: 1D ou linear, 2D ou planar, 3D,
etc.), conforme exemplificado na Figura 2. Nessa organizacao, cada célula de um autd-
mato celular esta conectada aquelas que estao dentro de um raio r de distancia, formando

sua vizinhanca.

(a) Unidimensional (b} Bidimensional (c) Tridimensional

Figura 2 — Tipos de dimensionalidade dos autdématos celulares. (FRAGA; OLIVEIRA;
MARTINS, 2020)

Em outras palavras, o reticulado de um AC, também conhecido como espago celular,
é composto por um conjunto de células distribuidas espacialmente e seguindo uma mesma
estrutura de conexao com seus vizinhos mais proximos. Cada célula possui estados pré-
definidos (morte ou vida, por exemplo) e a atualizagdo desses estados ocorre a cada
interacao no tempo em um intervalo discreto, de acordo com a regra de transicao que
representa a dinamica modelada. Essa regra é aplicada em todo o reticulado e, o estado
de cada célula no instante de tempo ¢t + 1 ¢é calculado com base em seu préprio estado e
nos estados das células vizinhas no tempo ¢. Uma célula pode ter varios tipos de formato,
conforme ilustrado na Figura 3. Entretanto, todas as células de um reticulado devem ter
o mesmo formato.

Como o reticulado possui tamanho finito, as células das regides de bordas (fronteiras),
que delimitam o espago celular, demandam uma estratégia diferenciada para a deter-
minacao da vizinhanca considerada na aplicacado da regra de transicdo. Basicamente,

existem trés formas diferentes de definicao da vizinhanca, a saber: borda periddica, cir-
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{a) Quadrado (b) Triangulo (c) Hexagono

Figura 3 — Tipos de formatos de célula dos automatos celulares. (FRAGA; OLIVEIRA;
MARTINS, 2020)

cular ou ciclica (Figura 4a); borda reflexiva (Figura 4b); e borda fixa (Figura 4c). Nas
bordas periddicas, considera-se que as extremidades do reticulado estao conectadas. Na
borda reflexiva, considera-se os estados das células das extremidades para completar a
vizinhanga. Ja na borda fixa, adota-se um estado pré-definido, representado na Figura 4c

por um ‘X’, como valor para as células complementares da vizinhanca.

S11(2|3(|4|5]|1 1(1|12(3)|4|5|5

{a) Borda periddica (b) Borda reflexivia

x| 112345 x

{c) Borda fixa

Figura 4 — Tipos de bordas dos autématos celulares.

2.3.3 Estado e Vizinhanca

Em um Automato Celular, cada célula possui um estado definido dentro de um con-
junto de possiveis valores e, a cada passo de tempo discreto, os estados de todas as células
sao evoluidos de acordo com a regra de transicao do AC, com base em seu estado atual
e de seus vizinhos. Uma célula é considerada vizinha de outra quando elas possuem uma
proximidade fisica pré-definida, logica ou arbitraria. Os principais tipos de vizinhanca
usados na evolugao de autématos celulares bidimensionais sao: vizinhanga de von Neu-
mann e de Moore (SARKAR, 2000). A Figura 5 mostra dois reticulados, considerando

esses dois tipos de vizinhanga. A vizinhanca de von Neumann é constituida pela célula
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central e pelas 4 células vizinhas localizadas na vertical e horizontal, conforme ilustrado
na Figura 5a. Por outro lado, a vizinhanca de Moore é composta pelas oito células no
entorno da célula central, ou seja, as células da vertical e horizontal, como na vizinhanca

de von Neumann, mais as quatro células da diagonal, conforme mostrado na Figura 5b.

{a) von Neumann (b) Moore

Figura 5 — Tipos de vizinhanga dos autématos celulares.

Outro fator importante na defini¢do da vizinhanga é o seu raio de abrangéncia (r), o
qual define a distancia da vizinhanca em funcdo do nimero de células que serdo consi-
deradas. A Figura 6 mostra a diferenca nas vizinhangas (células cinzas) de uma célula
central (vermelha), considerando os raios 1 e 2 nos dois tipos de vizinhanga usados em

ACs bidimensionais (von Neumann e Moore).

(a) von Neumann; r=1 (b) von Neumann; r=2 (c) Moare; r=1 (d) Moore; r=2

Figura 6 — Exemplos de raios para os tipos de vizinhanca usados em automatos celulares
2D.
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2.3.4 Regra de Transicao

A atualizagao dos estados das células de um reticulado ocorre por meio da aplicacao
da regra de transicdo a cada intervalo de tempo discreto (instante ¢) durante a evolugao
do AC.

Uma das formas de modelar a regra de transicao de um AC é por meio de uma tabela,
similar a uma tabela-verdade, que representa todas as combinagoes possiveis dos estados
de uma vizinhanca. Esse método de representacao é frequentemente aplicado em auto-
matos celulares elementares, ou seja, aqueles compostos por reticulados unidimensionais
que operam com estados binarios e adotam vizinhanca de raio 1. Como cada uma das
células podem assumir apenas 2 valores (estados bindrios) e a vizinhanga é formada por
3 células (célula central e suas duas vizinhas imediatas), existem 8 combinagoes possiveis
de vizinhanga (23 = 8). Para cada uma dessas combinagoes, ¢ determinado o valor da
célula central no instante ¢t + 1. Portanto, existem 256 regras de transi¢ao que podem ser
aplicadas nesse AC elementar (2% = 256).

A Figura 7 exemplifica a evolugdo de um autémato celular elementar. Nesse exemplo,
o reticulado do AC é formado por 13 células que podem assumir o estado 0 (branco) ou
1 (preto). Nota-se que, no reticulado inicial (¢ = 0) ilustrado na Figura 7b, apenas a
célula mais ao centro (posi¢ao 7) estd no estado 1 e sua vizinhanga, considerando raio 1,
é destacada em vermelho. A figura também apresenta a evolucao temporal do reticulado
por 7 passos de tempo (Figura 7c), considerando a regra de transigao ilustrada na Figura
Ta.

A quantidade de vizinhangas possiveis cresce consideravelmente com o aumento do
raio, do numero de estados e, principalmente, da dimensionalidade do reticulado do AC.
Esse crescimento também eleva o custo computacional (memoria e tempo de execucao) da
representacao por tabela, sendo usual a adocao de regras de transicao totalisticas. Uma
regra de transicao é considerada totalistica quando apenas a quantidade de células em
determinado estado é levada em consideracao no calculo do estado da célula central no
instante seguinte. Um exemplo notavel de automato celular totalistico é o Jogo da Vida
(Alife). A regra de transicao desse automato é definida pelo seguinte conjunto de regras

totalisticas:

[ Se uma célula possui exatamente trés vizinhos vivos, ela se torna uma célula viva

na préxima geracao.

1 Se uma célula possui dois vizinhos vivos, ela permanece no mesmo estado na proxima

geragao.

[ Caso contrario (menos de 2 ou mais de 3 vizinhos vivos), a célula morre na préxima

geracao.
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(c) Historico AC unidimensional

Figura 7 — Evolugao de um autdémato celular elementar.

Apesar de sua regra de transicao simples, esse automato é capaz de representar uma
variedade de comportamentos que simulam a dindmica de organismos vivos. A Figura 11
ilustra a evolucao de uma rede utilizando essas regras por 5 etapas do autémato celular,

onde as células vivas estao destacadas em preto e as células mortas em branco.

(byt=2

Figura 8 — Evolugao de um reticulado no Jogo da Vida considerando quatro instantes de
tempo.

Um automato celular é probabilistico quando as equagoes que compoem sua regra de
transicao consideram probabilidades. Esse tipo de abordagem é particularmente ttil na
representacao de fendmenos que lidam com fatores estocasticos, como ocorre na estimacao

da mortalidade das arvores pelo modelo de crescimento.
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2.4 Modelos de Aprendizado de Maquina

Nesta secao, é apresentado um breve resumo teérico dos modelos de aprendizado de
maquina testados e analisados neste trabalho.

Aprendizado de méquina (Machine Learning, em inglés) é um campo da inteligéncia
artificial que se concentra no desenvolvimento de algoritmos e modelos que permitem que
os computadores aprendam padrdes a partir de dados. Em vez de programar explicita-
mente instrugoes para realizar uma tarefa, os modelos de Machine Learning sao treinados
usando dados para aprender como realizar a tarefa.

Os modelos podem ser divididos entre supervisionados e nao supervisionados, onde nos
modelos supervisionados, o algoritmo é treinado em um conjunto de dados rotulado, onde
cada exemplo no conjunto de dados possui uma resposta desejada. O objetivo é aprender
uma fungao que mapeia entradas para saidas, de modo que o modelo possa fazer previsoes
ou classificagbes em novos dados nao rotulados. J& nos modelos nao supervisionados o
algoritmo ¢ treinado em um conjunto de dados sem rétulos, e o objetivo principal é
explorar a estrutura ou padroes subjacentes nos dados.

Além disso, existem diferentes tipos de modelos com propésitos diferentes. Os algorit-
mos de classificagao sao usados quando a varidavel de saida é uma categoria, como "sim"ou
'nao", "spam'ou "nao spam', ou rotulos de classes como "cachorro", "gato"ou "passaro”.
O modelo aprende a associar padroes nas entradas aos rétulos de classe correspondentes.
Por outro lado, os modelos de regressao sao usados quando a variavel de saida é um valor
continuo, e em vez de prever categorias, o modelo prevé um nimero especifico. Por exem-
plo, prever o preco de uma casa com base em caracteristicas como nimero de quartos,

localizacao, etc.

2.4.1 Rede Neural Multi-layer Perceptron (MLP)

A Rede Neural Multi-layer Perceptron (MLP) é um modelo de machine learning que
pertence & categoria de redes neurais artificiais. E uma arquitetura composta por ml-
tiplas camadas de neur6nios, cada uma conectada a proxima. Cada neurénio em uma
camada esta conectado a todos os neurdnios na camada seguinte, formando uma rede de
camadas interconectadas.

A MLP é capaz de aprender padroes complexos e realizar tarefas de classificacao e
regressao. Durante o treinamento, os pesos das conexoes entre os neuronios sao ajusta-
dos para minimizar a diferenca entre as saidas previstas e os rétulos reais dos dados de

treinamento. Isso é geralmente feito usando algoritmos de otimizacao, como o gradiente
descendente (HAYKIN, 2001).
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Camada de saida

Camada de Camada
Entrada Escondida

Figura 9 — Ilustragao tedrica de um modelo MLP de uma camada.

2.4.2 Random Forest

O modelo Random Forest ou Floresta Aleatoria, ¢ um modelo de machine learning
que pertence a categoria de aprendizado ensemble, combinando multiplos modelos para
melhorar o desempenho preditivo. Ele é baseado em arvores de decisao, onde varias
arvores sao construidas durante o treinamento e suas previsoes sao combinadas para
produzir uma saida final.

Cada arvore de decisao na Random Forest é construida a partir de uma amostra
aleatéria dos dados de treinamento e em diferentes conjuntos de caracteristicas. Esse
processo de aleatoriedade ajuda a reduzir a sobreajuste (overfitting) e aumentar a robustez
do modelo. Durante a previsao, as saldas das arvores individuais sao combinadas através
de votagao (classificagao) ou média (regressao) para obter uma resposta final (BREIMAN;,
2001).

A Figura 10 apresenta uma ilustracao didatica do funcionamento do processo de pre-

di¢do de um modelo de Floresta Aleatoria.

2.4.3 XGB - Extreme Gradient Boosting

O XGB (Eztreme Gradient Boosting) ¢ um modelo de machine learning baseado em
arvores de decisao e pertence a familia de algoritmos de gradient boosting. Ele é projetado
para otimizar a eficiéncia e o desempenho do boosting, combinando varias arvores de
decisao fracas para formar um modelo robusto e preciso.

O XGBoost utiliza um processo iterativo em que cada arvore de decisao subsequente
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Arvore 1 Arvore 2 Arvore 3

Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3

l l

Maioria de votos / média

l

Predicdo da Floresta aleatdria

Figura 10 — Tlustragao tedrica de um modelo Random Forest.

corrige os erros dos modelos anteriores. Ele introduz a regularizagao para evitar o overfit-
ting e otimiza uma fun¢ao de perda especifica, incorporando um termo de regularizacao
nos parametros. Além disso, o XGBoost oferece suporte a recursos como processamento
paralelo, o que melhora significativamente a eficiéncia computacional.

Esse modelo ¢ amplamente utilizado em competicoes de ciéncia de dados e machine

learning devido a sua eficdcia em uma variedade de tarefas, como classificagao, regressao

e ranking (CHEN; GUESTRIN, 2016).

x,y

7 T

Tree 1 Tree 2 Tree n

2 L . b

\ , Ek lfk(x) /

RLsult

Figura 11 - [lustracao  tedrica de um modelo XGB. Disponivel em
<https://www.researchgate.net /figure/A-general-architecture-of-
XGBoost ;193335483097 >
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2.4.4 Modelos de Regressao

Nos modelos de regressao em geral, estuda-se a relacao de uma variavel dependente Y,
também conhecida como variavel resposta, com outras variaveis independentes (X7, Xo, ..., X,),
em que a média de Y é definida por E(Y|X), sendo X o vetor que contém as variaveis
preditoras.

Os dois tipos de modelos mais conhecidos e utilizados sdo os de regressao Linear e Lo-
gistica (HOSMER; LEMESHOW, 2000; MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021). Nos
modelos lineares, a variavel dependente é continua e a estimacao dos parametros é feita
pelo método dos minimos quadrados, enquanto que, nos modelos logisticos, a variavel res-
posta é sempre categérica e a estimacao ¢ feita pelo método da maxima verossimilhanca.
Além disso, os modelos logisticos nao necessitam de algumas pressuposi¢oes que os mo-
delos lineares exigem, como por exemplo, a normalidade dos erros e a homogeneidade da

variancia.

2.4.4.1 Regressao Logistica

Os modelos de regressao logistica (HOSMER; LEMESHOW, 2000) sdao comumente
utilizados em problemas de classificacao, em situagoes que a varidavel dependente é de
natureza dicotomica ou binaria, enquanto as variaveis independente podem ser categoricas
ou nao. Por meio dessa técnica, também é possivel estimar a probabilidade associada a
ocorréncia de um determinado evento em fun¢ao do conjunto de variaveis explicativas.

Na regressao logistica binaria, a variavel resposta Y tem distribuicao Bernoulli, em
que w(z) = P(Sucesso) = P(Y = 1|X). A varidvel Y s6 assume dois valores, 0 ou 1,
sendo 1 a ocorréncia do evento de interesse com probabilidade 7(z) e 0 a ndo ocorréncia
do evento com probabilidade [1 — 7(z)]. Nesse modelo, as varidveis independentes Xj,
sendo k = 1,2, ...,p, podem ser discretas ou continuas.

O modelo de regressao logistica é definido pela expressao:

6ﬁ0+5111+--~+ﬁpx1)
= 5)
W(JI) 1+ 6/30"!‘513914‘---"1‘@@11 (

onde 7(z) = E(Y|X); p é o nimero de varidveis independentes consideradas no modelo
ajustado; e o preditor linear é Sy + 11 + ... + Bpxp.

Os coeficientes By, B, ..., Bp sao estimados pelo método da maxima verossimilhanca a
partir do conjunto de dados, sendo que os valores de obtidos de Bo, Bl, e Bp maximizam
o logaritmo da func¢ao de verossimilhanca.

Pode-se observar na Figura 12 que a curva logistica para a relagdo de uma variavel
Y com uma variavel x; tem um comportamento probabilistico no formato de “S”, fato
esse que ¢ algo caracteristico dos modelos de regressao logistica com coeficiente positivo
(HOSMER,; LEMESHOW, 2000). H& também a curva logistica com formato de “S”

invertido, sendo o oposto da Figura 12, que ocorre em casos onde o coeficiente 5 é negativo.
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Figura 12 — Curva logistica probabilistica.

A interpretagao dos pardmetros de um modelo de regressao logistica é feita compa-
rando a probabilidade de sucesso com a probabilidade de fracasso, utilizando a fungao
denominada odds ratio ou razao de chances (OR). Calcula-se essa fungdo a partir da

funcao odds, onde:

m(z) Bo+Bro1+..+Bpw;
g(x):—:eo 1Z1+---+0pT; (6)
[1—m(z)]
Desta forma, tomando dois valores distintos de uma varidvel explicativa, zyj1+1) € Tx;,
temos:
x .
oR = 9@kG+) (7)
9(w;)

E, aplicando o logaritmo, obtemos:

In(OR) = In [“’i}%ﬁ] = 1n [g@rgen)] — In o) = Bylorgsn — 71)  (8)

Assim, considerando os valores das varidveis explicativas como zj11 — z; = lund.,

temos que:

In(OR) = In(*) = By, (9)

Desta maneira, tomando como referéncia os valores de uma variavel explicatéria x;,
podemos obter a chance de sucesso de um grupo em relagao a outro utilizando a fungao

odds ratio, em que cada um desses dois grupos possuem valores diferentes da mesma
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variavel x;, como por exemplo, homens comparados as mulheres, doentes comparados a
saudaveis, entre outros.

Em um contexto de regressao logistica, o Odds Ratio é frequentemente calculado para
avaliar a associagao entre uma variavel independente e a probabilidade do evento ocorrer.
Um OR igual a 1 indica que nao hé associacao, valores acima de 1 indicam uma associagao
positiva, e valores abaixo de 1 indicam uma associagao negativa.

Na interpretacao pratica, se o Odds Ratio for 2, isso significa que a chance de o
evento ocorrer é duas vezes maior no grupo com a presenca da variavel independente
em comparacao com o grupo de referéncia. A interpretacao do Odds Ratio é valiosa para
entender o impacto relativo de diferentes variaveis na probabilidade do evento de interesse,
contribuindo assim para a interpretacao e tomada de decisoes em contextos de analise de

dados binarios.

OR(By) = e (10)

Assim, quando 3, > 0 entdo OR > 1 e, consequentemente, as chances de sucesso dos
individuos x;;1 sao maiores que as dos individuos x;. Por outro lado, quando 5, < 0
entao OR < 1, e assim as chances de sucesso dos individuos x4 sao menores que as dos
individuos ;.

A estimacao dos parametros [3; do modelo de regressao logistica é feita pelo método
da maxima verossimilhanca. Os valores de BZ que maximizam o logaritmo da fungao de
verossimilhancga sao os estimadores de maxima verossimilhanca de ;. Considerando uma
amostra independente (x;,y;) de tamanho n, em que x; é o valor da varidvel independente
da i-ésima observagao e y; é o valor da varidvel resposta dicotomica, Y; Ber(mw;), isto é,
Y tem distribuicao de probabilidade Bernoulli. A distribuicao de probabilidade de Y; é
dada por:

Flyismi) = mf' (1 —m) =¥ (11)
Dado que as observagoes Y; sdo independentes, a funcao de verossimilhanca é dada

pela seguinte expressao:

n

L(g) = f[lf@i, m) = [[a%(1 — m)o (12)

i=1
onde, 3 = (Bo, Bi, .-, Bx)T é o vetor dos parametros do modelo, e y; ¢ 0 e 1.
Deseja-se determinar os estimadores (; que maximiza L(f) por meio da maxima ve-

rossimilhanga. Portanto, aplicando o logaritmo na expressao (12) tem-se:

n

1(B) = In(L(B)) = In <1f[1 (1 — m)l—yz) -y [yim <1fﬂ) +in(1 - m)} (13)

i=1

Substituindo m; e 1 — 7; da equagao (13) por suas respectivas expressoes, tem-se:
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n 1
; yiln (Bo + Brai + ... + Bpzi) + In (1 +exp(Bo + Brai + ... + ﬁpzz)ﬂ (14)

Zn: [yiln (Bo + Brzi + ... + Bpzi) — In (14 exp(Bo + Brzi + ... + Bpzy))] (15)
=1

Derivando a expressao (15) em relagao a cada parametro do modelo, serdo obtidas p+1
equagoes de maxima verossimilhanca para os p+1 parametros que deseja-se estimar. Essas

equacoes podem ser expressas por:

zn:lyiln [m(x;)] =0 (16)
Z ziln [y, —m(x;)] =0 (17)

As equagoes de verossimilhanca para a regressao logistica, s@o nao-lineares em [,
logo, necessita-se de métodos especiais para soluciona-las. Tais métodos sao iterativos e
requerem auxilio computacional disponiveis na maioria dos softwares estatisticos, sendo

o mais comum deles o método de estimacao de Newton-Raphson.

2.4.4.2 Regressao Linear

Os modelos de regressao linear sao ferramentas amplamente utilizadas para modelar
e entender a relacao entre variaveis dependentes e independentes. Essa abordagem es-
tatistica é amplamente empregada em diversas areas, como ciéncias sociais, economia,
engenharia, biologia e muitas outras, para analisar e prever como uma variavel responde
a mudangas em outras variaveis (MONTGOMERY; PECK; VINING, 2021).

Em um modelo de regressao linear, a variavel dependente é expressa como uma combi-
nacao linear das varidveis independentes, juntamente com um termo de erro aleatério. A
forma mais simples é a regressao linear simples, em que uma unica variavel independente
¢é utilizada para prever a variavel dependente. No entanto, os modelos de regressao linear
podem ser estendidos para incluir multiplas variaveis independentes, conhecidos como

regressao linear multipla. A equacao geral de um modelo de regressao linear é:

Y = Bo+ 51 X1 +82 Xg ... 4 By Xy, F€ (18)

onde, Y é a variavel dependente que estamos tentando prever, Xi, Xs, ..., X, sdo as
variaveis independentes, 31, fa, ..., 3, sa0 os coeficientes que representam o efeito das varia-
veis independentes na variavel dependente e € é o erro aleatorio, que captura o componente

nao explicado pelo modelo.
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A determinacgao dos coeficientes (1, 3s, ..., B, € feita através de técnicas de ajuste,
sendo a mais comum o método dos minimos quadrados, que visa minimizar a soma dos
quadrados das diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo.

O método dos minimos quadrados é uma técnica fundamental na estatistica e na
analise de regressao, usada para estimar os coeficientes de um modelo de regressao linear,
a fim de encontrar a “melhor” linha de ajuste que minimize a soma dos quadrados das
diferencas entre os valores observados e os valores previstos pelo modelo. Isso cria uma
linha que melhor se ajusta aos dados disponiveis.

O procedimento dos minimos quadrados envolve as seguintes etapas:

(1 Formulacao do modelo: inicialmente, é necesséario estabelecer o modelo de regressao
linear que relaciona as variaveis independentes e dependentes, conforme a equacao

geral mencionada anteriormente.

(1 Calculo das previsdes: com o modelo definido, sao calculadas as previsoes para a
variavel dependente utilizando as varidaveis independentes e os coeficientes a serem

estimados.

(A Calculo dos residuos: os residuos sao as diferencas entre os valores observados e os
valores previstos. Ou seja, €; = y; — ¥;, onde ¢; é o residuo do 7 — ésimo ponto, y; é

o valor observado e ;.

(d Minimizacao da soma dos quadrados dos residuos: o objetivo dessa etapa é minimi-
zar a soma dos quadrados dos residuos, ou seja, encontrar os coeficientes que tornam

essa soma tao pequena quanto possivel. Matematicamente, isso é representado por:

n n

Yo = (i~ ) (19)

i=1 =1

Para minimizar a soma dos quadrados dos residuos, os coeficientes sdo ajustados de
forma a encontrar os valores que minimizam essa soma. Isso pode ser feito através de
calculos de derivadas parciais e equagoes normais. Uma vez que os coeficientes sao esti-
mados, eles fornecem informagoes sobre o impacto relativo das variaveis independentes na
varidvel dependente. E importante avaliar o ajuste do modelo aos dados, usando métricas

como o coeficiente de determinagao (R?).
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CAPITULO

Revisao da Literatura

As empresas vém investindo tempo e recursos no desenvolvimento de modelos capazes
de estimar o crescimento das florestas, a fim de auxilid-los no planejamento. Vérios
trabalhos vém investigando o uso de automatos celulares e técnicas de aprendizagem de
maquina na construcao de modelos de estimacgao precisos.

Pesquisas tém utilizado AC para construir modelos capazes de prever o crescimento
florestal. Bandini e Pavesi Bandini e Pavesi (2004) argumentam que o crescimento e
comportamento das arvores plantadas em determinadas areas depende de varios fatores,
como: luz solar, chuvas, temperaturas e como as arvores competem entre si pelos re-
cursos naturais. Eles utilizam um modelo discreto de autémato celular bidimensional e
investigam vérias espécies de arvores como carvalho e pinheiros, localizados aos pés dos
alpes italianos. Os autores fizeram as simulagoes do modelo considerando vizinhancas de
Von Neumann e Moore e utilizando varidveis como agua, luz, nitrogénio e potassio. As
variaveis individuais das arvores consideradas foram: tamanho, quantidade de recursos
necessarias para a arvore continuar a viver, quantidade de recursos (volume/fruto), se-
mentes produzidas. As simulac¢oes reproduzindo populages de carvalho e pinheiros que
vivem no sopé dos alpes italianos mostraram resultados qualitativamente semelhantes a
estudos de caso reais.

Em (GARCIA-DURO et al., 2018), os autores utilizam um modelo discreto baseado
em autdémato celular bidimensional que simula a reconstrucao de uma floresta de arvores
de diferentes espécies pés incéndio. Eles fizeram as simulagoes com a vizinhanca de
Moore e consideraram variaveis como: estrutura da planta, comportamento pos incéndio,
topografia, clima, ciclo das plantas, comportamento de dispersao. O valor médio da
populagao pré-fogo cerca de 3 anos apds o fogo na validacao do subconjunto foi de 88,1
+ 2.7 (média + desvio padrao) e o erro quadrado foi de 5,16. O erro das simulagoes de
validagao foi relativamente baixo tendo em conta a grande variagao dos dados.

Varios estudos também investigaram o uso de técnicas de aprendizado de maquina
na construcdo de modelos de estimativa precisos. Modelos de crescimento individual sao

propostos em (TEO7 2022), os quais sao baseados em métodos de equagoes diferenciais e
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regressao logistica para realizar predi¢oes do crescimento e producao florestal de plantios
desbastados e naos desbastados de Pinus taeda L. na regiao Meio Oeste do estado de
Santa Catarina. As equagoes foram utilizadas para predizer as variaveis dendrométricas
(didmetro e altura) e probabilidade de mortalidade das arvores. O autor estudou as
arvores de 4 a 35 anos de idade com o objetivo geral de criar equagdes para estimar varias
variaveis dendrométricas e bioldgicas das arvores, mas sem fazer relacao entre elas.

Martins Martins (2011) apresenta uma abordagem de simulacdo que utiliza modelos
de regressdo para estimar a mortalidade e o crescimento de arvores em uma floresta de
eucaliptos. Nessa abordagem, as equagoes (Lundqvist-Korf e West) foram utilizadas para
predizer as varidveis dendrométricas (didmetro e altura) e a probabilidade de mortalidade
das arvores. Nesse trabalho foram realizadas projecoes de 36 a 72 meses, utilizando
indices de competi¢ao (IC) na composicdo das equagoes para predizer a mortalidade,
sendo testados varios tipos diferentes de IC presentes na literatura, a fim de se obter o
que traz maior ganho de precisdo nos modelos. O autor avaliou varios tipos de regressoes
e escolheu aquela que se mostrou mais eficiente nos dados da empresa. Entretanto, em
vez de estimar o niimero de arvores vivas real vs. estimadas, o trabalho compara apenas
os resultados do volume de madeira total do plantio e os resultados de diagnéstico do
modelo. O modelo de arvore individual resultante estimou o volume do povoamento com
um viés em torno de 7% na classe de produtividade alta, 4% na classe de produtividade
média e 1% na classe de produtividade baixa.

Castro (CASTRO et al., 2013) utiliza redes neurais artificiais para simulagao do cres-
cimento de uma floresta de eucaliptos. Diferentes indices de competicao foram avaliados
na composicao das equagoes para predizer a mortalidade e os valores das variaveis den-
dométricas usadas na estimagao do volume de madeira com casca (VTCC), considerando
projecoes anuais de 24 a 72 meses. Na construg¢ao do modelo, as arvores do inventario fo-
ram previamente divididas em 3 grupos de acordo com sua capacidade de producao (alta,
média e baixa) e submodelos de predigao baseados em regressao e rede neural foram trei-
nados a fim de identificar a configuracao com melhor acuracia para cada grupo especifico.
Além disso, emprega-se as médias aritméticas das medidas dendométricas de todas as
arvores da parcela no calculo dos indices de competicao, descaracterizando o principio da
localidade esperado em um automato celular. Segundo o autor, a mortalidade foi esti-
mada corretamente para 37%, 42% e 38% das 4rvores nas classes de capacidade produtiva
alta, média e baixa, respectivamente, na idade final de projecao. Ele também ressalta que,
mesmo apresentando um grau de acerto menor de 50% quanto as arvores que morreram
durante o periodo de projecao, foi possivel estimar sem tendéncia o nimero de arvores
vivas por hectare nas parcelas selecionadas para validagao, uma vez que a estimativa de
mortalidade nesse tipo de modelo nao depende da exatidao individual para cada arvore.

Nossa abordagem é semelhante aquela apresentada em (ASTORE; GUIMARAES; JU-

NIOR, 2022),a qual os autores defendem e utilizam técnicas de aprendizado de méaquina



Capitulo 3. Revisao da Literatura 42

para a construcao das regras de transicao baseados exclusivamente em dados historicos.
Naquele trabalho, foi aplicado modelos de séries temporais nebulosas (FTS - Fuzzy Time
Series) para aprender e representar as regras de transigdo do AC. A metodologia pro-
posta foi validada através da construcao de um modelo de automato celular que simule a
dindmica populacional do vetor responsavel pela doenca de Chagas. Segundo os autores,
a abordagem foi capaz de predizer o comportamento futuro da quantidade de insetos com
erros em torno de 12%, confirmando o potencial das técnicas de aprendizado de maquina
aplicadas na construgdo das regras de transicao.

Portanto, nosso modelo pode ser visto como uma mescla das abordagens apresentadas
em Castro (CASTRO et al., 2013) e Astore (ASTORE; GUIMARAES; JUNIOR, 2022), o
qual combina automato celular e técnicas de aprendizado de maquina para construir um
modelo de arvore individual preciso a partir dos dados dos inventarios florestais. Além
disso, por nao termos encontrado na literatura nenhum trabalho com aplicacao de AC no
estudo da evolucao e producao de plantagoes da espécie Tachigali vulgaris, o modelo sera
construido com base nos dados estudados por Lima(LIMA et al., 2022).

A Tabela 1 apresenta um resumos dos principais pontos acerca das abordagens investi-
gadas na literatura, destacando suas caracteristicas em relagao as técnicas empregadas na
predicao das medidas dendométricas e da mortalidade; ao tipo do problema e da espécie
modelada; e ao indice de competicao utilizado. Lembrando que, em todos os trabalhos
estudados, o indice de competicao utilizado considera todas as arvores da parcela, ou
seja, um arvore que esta na fronteira tem a mesma influéncia sobre suas vizinhas imedi-
atas e nos exemplares que estdo na extremidade oposta da parcela. Por outro lado, em
nossa abordagem, apenas as interacoes locais sao consideradas no computo do indice de

competicao, respeitando um dos principios de um automato celular.



Tabela 1 — Caracteristicas dos modelos desenvolvidos nos trabalhos correlatos.

Trabalhos (BANDINI; PAVESI, 2004) | (GARCIA-DURO et al., 2018) (TEO, 2022) (MARTINS, 2011) (CASTRO et al., 2013) | Nossa Abordagem
Predicao T . - o Equagao de T Equagao de L.

das medidas Equacao matematica Nao utiliza Lundqvist-Korf Regressao Linear Lundqvist-Korf Regressao Linear
Funcao de N g Equagoes pré-definidas L L . ) , - L

Mortalidade Nao utiliza de probabilidade Regressao Logistica Modelo de West Rede Neural (MLP) Regressao Logistica

EsPeme Carvalho e Pinheiro Diversas espécies Pinus taeda L. Eucalipto Eucalipto Tachi-Branco

de arvore

Contexto do Crescimento de Crescimento de florestas Crescimento de Crescimento de Crescimento de Crescimento de
problema florestas naturais naturais pés incéndio floresta plantada floresta plantada floresta plantada floresta plantada
Indice de Varios, sendo area Varios, sendo area

competigao (IC)
Utiliza AC
Obtencao da
regra do AC

Atributos
considerados
nos modelos

Nao utiliza
Sim
Manual (empirica)
Recursos naturais

(luz solar, chuva) e
n® de sementes

Nao utiliza
Sim

Manual (empirica)

Germinagao
de sementes

Area basal (global)
Nao
Nao se aplica
Desbaste, altura,

didametro, idade e
indices de competigao

basal o melhor (global)
Nao
Nao se aplica

Classe produtiva,
altura, didmetro,
indices de competigao
e taxa de crescimento

basal o melhor (global)
Nao*

Nao se aplica
Classe produtiva,
altura, didmetro,

indices de competigao,
idade e indice de sitio

I11D3 (local)
Sim
Automaética (ML)

Altura, didmetro
indice de competigao,
idade, n° de fustes e

espagamento de plantio

* Os autores alegam usar AC, mas consideram todas as arvores da parcela no célculo do IC, contrariando o principio de vizinhanga e computagao local caracteristico de um AC.
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CAPITULO

MEPACAM - Modelo de Estimacao da
Producao de Madeira baseado em
Automato Celular e Aprendizagem de

Maquina

O modelo de predi¢ao proposto utiliza um autéomato celular probabilistico com o ob-
jetivo de representar a dinamica de crescimento das plantacoes de Tachi Branco na regiao
norte do Brasil, estimando com precisao o volume total de madeira produzido ao longo
de cada do desenvolvimento das arvores. Dado que a estimativa de producao é influen-
ciada pelas caracteristicas individuais das arvores e pela interagao com suas vizinhas, os
automatos celulares tém grande potencial para simular o crescimento florestal nesse nivel
de detalhe.

A descricao dos componentes do modelo de AC proposto, bem como o conjunto de

dados utilizado como estudo de caso neste trabalho, sao apresentados a seguir.

4.1 Estudo de Caso

O Tachi Branco surge como alternativa ao eucalipto para o fornecimento de madeira
para a geracao de energia na regiao amazonica. Ela é promissora para florestas energéticas
porque esta adaptada as condi¢oes ambientais da regiao e apresenta crescimento rapido e
qualidade adequada de madeira (LIMA et al., 2022). Analisamos os dados de plantios ex-
perimentais com diferentes espacamentos de plantio, possibilitando avaliar o efeito desses
espacamentos na ocorréncia de bifurcagoes de tronco, mortalidade das arvores, qualidade
da madeira, entre outros fatores. Os dados utilizados neste estudo sdo provenientes de
um experimento pertencente a empresa Jari Celulose S.A., fruto de uma parceria entre
a empresa e a Embrapa Amazonia Oriental. O experimento esta localizado na regiao do

Baixo Amazonas, em Monte Dourado, distrito do municipio de Almeirim-PA.
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O mesmo conjunto de dados também foi utilizado nesta pesquisa, o qual consiste
de um inventario florestal de uma plantacdo de Tachi Branco localizada na Amazdnia
Oriental, o qual foi fornecido por uma empresa privada. O delineamento experimental
foi em blocos casualizados composto por trés blocos, onde cada bloco foi dividido em
seis parcelas de 60x51 metros (3.060 m?), totalizando aproximadamente 5,6 hectares.
Seis espacamentos de plantio distintos (4,5, 6,0, 7,5, 9,0, 10,5 e 12 m? por planta) foram
distribuidos aleatoriamente entre as parcelas de cada bloco. As medigoes das arvores
foram realizadas em uma area de medigao interna, composta por 49 plantas (dispostas
em uma matriz 7x7) localizadas na regiao central de cada parcela. Neste estudo foram
utilizados dados de 8 medigoes realizadas nos anos de 2013 a 2021, com excecao de 2017..
Portanto, o conjunto de dados utilizado neste estudo é composto por 882 arvores (49
arvores nas 18 subdivisoes de parcelas) e 7.056 amostras (8 medicoes para cada arvore).
E importante salientar que, as 882 drvores nio estdo presentes em todas as medigoes, pois
com a ocorréncia da mortalidade ao longo dos anos a quantidade de arvores vivas a cada
medicao vai diminuindo, portanto, as 882 &rvores sdo referentes ao total de arvores no
inicio do experimento.

Para estimar a evolucao do volume de madeira das arvores ao longo do tempo, duas
medigoes sao utilizadas: altura (Ht) e didmetro equivalente (DEQ). O didmetro da
arvore ¢ tipicamente medido a 1,30 metros acima do solo, o que é chamado de diametro
a altura do peito (DAP) (CASTRO, 2011). Para &rvores bifurcadas, o DAP dos troncos

distintos sdo consolidados em um tnico valor, como segue:

DEQ = \/DAPE + DAP} + ... + DAP? (20)

Além dos dados normalmente usados em modelos baseados em arvores individuais,
como idade (em meses), altura, didmetro, volume e mortalidade (viva ou morta) das
arvores, também foram empregados atributos relacionados ao espacamento de plantio e
ao numero de fustes por arvore. O impacto dessas novas caracteristicas nas medigoes das
arvores ¢ analisado na Se¢ao 5.3, justificando seu uso no treinamento dos modelos. Outros
atributos também foram definidos para o posicionamento espacial das arvores, permitindo
que o AC lide com iteragoes locais. Esse posicionamento consiste em identificar a parcela

e a posigao cardinal de cada arvore na drea de medigao interna (arranjo 7x7).

4.2 Construcao do Modelo

O processo de construcao do modelo de predicao baseado em autémato celular comeca
com a criacao da base de dados a partir do inventario florestal usado neste estudo. Nessa
etapa, os dados de cada parcela monitorada passam por um processo de limpeza e prepa-
ragao (ex: cdlculo do DEQ e posicionamento espacial no reticulado) para uso nos modelos

de regressao usados como regra de transicao do automato celular.
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Figura 13 — Local do experimento com a platagao de Tachi-branco o leste da Amazonia,
no estado do Pard. Disponivel em (LIMA et al., 2022)

Em seguida, sao realizados dez ciclos do processo de construgao que consistem na sepa-
racao dos dados, no treinamento dos modelos de regressao e na simulagao do crescimento
das arvores usando o modelo de automato celular resultante.

Em cada ciclo, as parcelas presentes na base de dados sao divididas aleatoriamente
em dois conjuntos de dados: treinamento e teste. 80% das parcelas sao destinadas para o
treinamento dos modelos de regressao usando técnicas de aprendizado de maquina super-
visionado, enquanto o restante dos dados (20% das parcelas) sdo usados na avaliacao das
estimacoes realizadas durante as simulagoes com o modelo de automato celular resultante.

Durante o treinamento dos modelos de regressao, adotou-se a validagao cruzada (10-

fold crossvalidation), que particiona o conjunto de treinamento de forma aleatéria em 10
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partes. Dentre as particoes geradas, nove sao empregadas no aprendizado dos modelos
(treinamento em si), enquanto a parte restante é usada para avaliar o desempenho do
modelo durante o ajuste dos hiperpardmetros (validacao). Esse processo se repete até
que todas as 10 particoes sejam usadas na etapa de validacao dos modelos. Ao final, o
valor médio dos parametros obtidos nos treinamentos é usado no ajuste dos modelos.

Como as classes do conjunto de dados sao desbalanceadas, ou seja, ha poucos registros
de arvores mortas em relacao as vivas, antes do treinamento do modelo de regressao logis-
tica, foi aplicada uma técnica de sobreamostragem (oversampling) para o balanceamento
dessas classes. Essa técnica consiste em replicar, de forma aleatéria, algumas amostras
reais da classe minoritaria no conjunto de dados, até que as duas classes estejam com
quantidades similares (HE; MA, 2013).

Com os modelos de aprendizado de méquina treinados, suas respectivas equagoes sao
utilizadas como regra de transicaio do modelo de predicao baseado em autoémato celu-
lar, sendo o modelo de regressao logistica para estimar a probabilidade de sobrevivéncia
das arvores de uma parcela e as regressoes lineares para predizer as respectivas alturas e
diametros (DEQ). Todos os modelos se baseiam nos valores atuais das varidveis monitora-
das (instante t) para predizer seus valores futuros no préximo passo do autémato celular
(instante ¢ + 1). Considerando a periodicidade entre as medidas existentes no inventé-
rio florestal, cada passo do automato celular modelado corresponde aproximadamente a
um ano de crescimento das arvores da parcela. O modelo de automato celular é entao
aplicado para estimar o volume total de madeira produzido pelas arvores de cada parcela
do conjunto de validagdo, ao longo do ciclo de corte simulado (¢t = 8). Os resultados
simulados a cada passo de tempo do AC sao comparados com os respectivos dados reais
do conjunto de teste, a fim de avaliar a qualidade das estimacoes e a precisao do modelo.

Como mencionado anteriormente, o ciclo descrito acima se repete por 10 vezes, pro-
porcionando aferir o desempenho médio do modelo de predigdao. A repeticao do ciclo visa
evitar uma andélise enviesada da abordagem proposta, de modo que a minimizar a inter-
feréncia da divisdao das parcelas entre os conjuntos de treinamento e teste na avaliagao
geral do modelo de predi¢ao. A Figura 14 ilustra todo o processo de simulagdo empregado

neste trabalho.

4.3 Espaco Celular

O espaco celular utilizado em nosso modelo consiste em um reticulado bidimensional
que representa uma parcela da floresta plantada, como mostrado na Figura 15. Para
representar a distribuicao espacial das arvores de acordo com o inventario utilizado, o
reticulado do automato celular foi estruturado em um arranjo 7x7 de células, onde cada
célula representa uma arvore e sua posi¢ao na parcela.

O estado de uma célula armazena os dados da arvore no instante t. Ele é representado
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Figura 14 — Visao geral do processo de treinamento e validacdo do modelo de predicao

proposto.
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Figura 15 — Exemplo da evolugao de um reticulado do automato celular, representando
uma parcela da plantagao.

como uma tupla formada pelos atributos: idade (em meses), espagamento de plantio,
numero de fustes, didmetro equivalente (DEQ), altura (Ht), volume de madeira (Vw) e
status de mortalidade (morto ou vivo). O reticulado inicial do autémato celular representa

os dados das arvores aferidos na primeira medi¢ao da parcela monitorada, geralmente

realizada por volta de 24 meses apods o plantio.
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4.4 Regra de Transicao

Durante a evolucao do automato celular, uma regra de transicao atualiza simultane-
amente os estados de todas as células, onde os valores do reticulado no instante ¢ sao
usados no céalculo dos estados das células no instante ¢ + 1. As células sao atualizadas
com base em seu estado atual e no estado de suas vizinhas. A vizinhanca da célula é
determinada previamente em relagdo a sua proximidade fisica, 16gica ou arbitraria, sendo
que as vizinhancas de von Neumann e Moore sdo as mais comumente usadas em grades
de AC 2D (SARKAR, 2000).

A regra de transicao usada em nosso modelo emprega a vizinhanca de Moore e consiste
de trés etapas: calculo do indice de competicao, previsao de mortalidade e estimativa das
medi¢oes dendrométricas e do volume de madeira para as arvores presentes no reticulado.
Para as arvores (células) das bordas do reticulado, adotou-se a técnica de interpolagao
para atribuir os valores dos vizinhos, isto é, calculou-se o valor dos vizinhos imaginarios nas
bordas com base nos valores médios das arvores de todo o reticulado. Essa abordagem ¢é
especialmente 1til quando a média dos valores da vizinhancga é uma aproximacao razoavel
para o valor esperado das células nas bordas.

A competicao entre arvores é uma caracteristica relevante em modelos baseados em
arvores individuais. Essa interacao local é naturalmente modelada no AC por meio do
conceito de vizinhanga presente em sua regra de transicdo. Em nossa abordagem, o indice
de competigao (IC) de cada célula é calculado considerando a vizinhanga de Moore e raio

1, como segue:

_ DEQ*Ht
DEQ Ht

onde DEQ e Ht sdo, respectivamente, o didmetro equivalente e a altura (em metros)

IC (21)

da arvore de referéncia (célula central); e DEQ e Ht sao os valores médios de didmetro
equivalente e altura de suas vizinhas.

Este 1IC foi escolhido apds o treinamento de 4 modelos de regressao linear usando
os 4 indices diferentes, sendo que o modelo que utiliza o I1D3 foi o que se apresentou
ligeiramente com o melhor desempenho.

Vale ressaltar que, ao contrario de outros trabalhos na literatura que consideram todas
as arvores na parcela para calcular o IC (CASTRO, 2011), nossa abordagem considera
apenas as arvores adjacentes (raio 1). O indice de competicao é usado como entrada para
os modelos de regressao, juntamente com os outros dados das arvores.

Um modelo de regressao logistica é aplicado para gerar a probabilidade de mortalidade,
ou seja, as chances de uma &rvore estar morta no préximo passo do AC (¢t + 1), com
base em seu estado e indice de competicdo atual (instante t). Para cada arvore, essa

probabilidade de mortalidade é comparada a um nimero gerado aleatoriamente entre 0
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e 1. Se a probabilidade for maior, o status de mortalidade da célula é 0 (morta). Caso
contrario, seu status de mortalidade é 1 (viva).

Para cada célula viva, dois modelos de regressao linear sao executados para estimar
a altura e o didmetro futuros da arvore (Ht e DEQ), também com base em seu estado
e no indice de competicao atual. Os valores estimados sao entdao usados para calcular o
volume de madeira da &rvore (Vw), usando a mesma féormula empregada pela empresa

na preparacao do inventario florestal, como seque:

Vw = 6—9.1646+1.9121-ln(DEQ)+0,7514.ln(Ht) (22>

O uso desse tipo de férmula é bastante comum tanto na academia quanto na industria
para calcular o volume de madeira em inventarios florestais, uma vez que ela retorna
valores altamente precisos e apropriados para cada tipo de plantio (SILVA et al., 2009).

Uma vez que o novo estado de todas as células é calculado, o reticulado do AC esta
devidamente atualizado e o processo é repetido. O nimero de passos do AC usados na
simula¢do é determinado de acordo com o periodo de tempo desejado (em anos) para
o ciclo de corte. Portanto, em cada passo do AC, 12 meses sao adicionados a idade de
cada arvore do reticulado. Neste trabalho, o ciclo de corte foi estabelecido em 8 anos.
Considerando que a primeira medida disponivel no inventéario corresponde ao terceiro ano
de plantio (reticulado inicial), durante as simulagoes, esse reticulado é evoluido por sete
passos de tempo do autémato celular (t = 7).

A Figura 16 mostra as etapas da evolucao do reticulado do automato celular durante

o processo de simulagao usando a abordagem proposta.
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Figura 16 — Processo de evolugao do reticulado do autémato celular durante a simulagao.
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos conduzidos durante nossa pesquisa
para validar a eficiéncia do modelo proposto. Inicialmente, verificou-se a qualidade dos
modelos de regressao usados como regra de transicao do AC. Nesse processo, além de ava-
liar os desempenhos individuais de cada modelo utilizado em nossa abordagem, também
foi comparado o uso de diferentes técnicas de aprendizado de maquina na estimacao da
probabilidade de mortalidade das arvores. Em seguida, avaliou-se a capacidade do modelo
baseado em automato celular em prover estimagoes precisas do volume total de madeira
das parcelas ao longo do ciclo de corte da floresta plantada monitorada. Por fim, analisou-
se a influéncia dos novos atributos considerados em nossa abordagem (espagamento de
plantio e nimero de fustes vivos) na dindmica de crescimento das arvores.

Os resultados e andlises resultantes de cada um desses experimentos sao apresentados

a seguir.

5.1 Analise dos Modelos de Aprendizado de Maquina

No treinamento dos modelos de aprendizado de méaquina, inicialmente o conjunto de
dados foi dividido aleatoriamente em conjuntos de treinamento e teste, sendo 80% das
amostras destinadas ao treinamento dos modelos e os 20% restantes para a avaliacado de
desempenho (teste). Em seguida, os modelos de aprendizado de maquina foram treina-
dos usando validagdo cruzada com 10 partigoes para um ajuste nao enviesado de seus
hiperparametros. A equacao de cada modelo foi inserida no AC como parte de sua regra
de transicdo e o modelo de predicao resultante foi avaliado usando apenas as parcelas
presentes no conjunto de teste.

A escolha do modelo de regressao logistica como técnica de estimacao da probabilidade
de mortalidade se deu ap6s uma analise comparativa com outros tipos de modelos de
aprendizado de maquina. Inicialmente, quatro técnicas de aprendizado de maquina foram

previamente selecionadas para serem avaliadas como parte da regra de transicao do AC,
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a saber: Regressao Logistica (RL), Rede Neural Multi-layer Perceptron (MLP), Random
Forest (RF) e Ezxtreme Gradient Boosting (XGB).

Utilizando a biblioteca PyCaret do Python !, foram realizados 10 treinamentos alea-
torios para cada uma das técnicas a partir do conjunto de dados. A andalise comparativa
entre o desempenho dos modelos resultantes foi realizada com base na acuracia média dos
modelos resultantes. Os valores individuais da métrica, considerando todas as rodadas de
treinamento, também foram submetidas a uma andlise de variancia (ANOVA) (), a fim
de verificar se as diferencas de desempenho observadas sao estatisticamente significativas.
A Tabela 3 mostra os resultados de acuracia obtidos para cada modelo nas 10 rodadas
de treinamento, e a Tabela 77 apresenta as médias das 10 rodadas de treinamento das

demais métricas dos modelos.

Tabela 2 — Acurécia dos modelos de aprendizado de maquina em cada rodada de treina-
mento (em %).

Rodada Treinamento RL MLP RF XGB
1 83,64 | 83,73 | 82,87 | 83,51

2 83,44 | 83,90 | 82,64 | 82,8

3 83,81 | 83,73 | 83,61 | 84,19

4 83,77 | 84,07 | 84,01 | 83,72

5 83,60 | 84,24 | 84,05 | 82,99

6

7

8

83,03 | 83,92 | 83,60 | 83,01
83,09 | 83,84 | 83,16 | 84,39
83,17 | 82,86 | 84,17 | 83,57

9 83,17 | 84,19 | 83,40 | 84,02
10 83,28 | 84,29 | 84,00 | 83,85
Média 83,40 | 83,88 | 83,56 | 83,61

Tabela 3 — Média das métricas dos modelos de aprendizado de maquina (em %).

Métrica | RL | MLP | RF | XGB
Acurdcia | 83,4 | 83,88 | 83,56 | 83,61
Precisao | 83,87 | 84,15 | 84,36 | 85,42

Recall | 88,48 | 88,92 | 87,13 | 87,2
F1l-score | 86,11 | 86,46 | 85,72 | 86,3

Pelo teste ANOVA, que compara as médias de acordo com suas variacoes, o p-value
obtido foi de 0.1421, logo, considerando um grau de liberdade (erro) de 5%, aceita-se a
hipétese nula do teste, ou seja, nao ha evidéncias estatisticas de diferencas significativas
entre as médias de acuracia dos modelos. Considerando que nao ha diferengas significati-
vas entre a acuracia dos modelos, optou-se pela utilizacao da regressao logistica em nosso
modelo, dadas as suas caracteristicas de interpretabilidade de pardmetros, facilidade de

treinamento, e menor custo de processamento.

L https://pycaret.org/
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Como o modelo de regressao linear multipla é o mais comum e interpretavel dentre
os modelos de regressoes para variaveis continuas, além de ser amplamente utilizados nos
trabalhos correlatos da area por se adequar bem ao problema de estimativas lineares de
crescimento e ter apresentado um excelente desempenho nos experimentos (R? acima de
0,9), optou-se por ndo comparar outras técnicas para a estimagao das medidas das arvores.
Entretanto, em trabalhos futuros, outras técnicas de aprendizado de maquina podem ser
investigadas na tentativa de aprimorar as estimativas.

As anélises dos desempenhos individuais dos modelos de regressao linear e logistica

adotados como regra de transi¢ao do AC sao apresentadas a seguir.

5.1.1 Estimacdo de Mortalidade das Arvores

Um modelo de regressao logistica foi treinado para estimar a probabilidade de sobre-
vivéncia das arvores monitoradas. Em outra palavras, o modelo determina se uma dada
arvore da parcela ird sobreviver ou morrer no proximo passo do automato celular. Nesse
contexto, o modelo de regressao realiza uma tarefa de classificacao e, portanto, a avaliagao
do seu desempenho foi baseada na matriz de confusdo obtida em cada um dos ciclos de
simulagao, bem como nos valores médios das métricas acuracia e area sob a curva ROC
(AUC - Area Under the ROC Curve).

A matriz de confusdo é uma ferramenta importante para avaliar a qualidade de um
modelo de classificacdo, fornecendo informacoes sobre seus acertos e erros em relagao
aos valores verdadeiros do conjunto de dados. Este quadro consiste em uma tabela que
compara as previsoes feitas por um modelo com os valores reais do conjunto de dados. Ela
¢é chamada de matriz de confusao porque mostra o quao confuso ou preciso é o modelo em
suas previsoes, ao indicar quantos exemplos foram classificados corretamente e quantos

foram classificados incorretamente. A matriz é organizada da seguinte forma:

[ Verdadeiro Positivo (VP): Indica o ntimero de exemplos que foram classificados

corretamente como positivos pelo modelo.

0 Verdadeiro Negativo (VN): Indica o nimero de exemplos que foram classificados

corretamente como negativos pelo modelo.

0 Falso Positivo (FP): Indica o niimero de exemplos que foram classificados incorre-
tamente como positivos pelo modelo quando, na verdade, eram negativos. Também

é conhecido como erro do Tipo 1.

0 Falso Negativo (FN): Indica o nimero de exemplos que foram classificados incorre-
tamente como negativos pelo modelo quando, na verdade, eram positivos. Também

é conhecido como erro do Tipo II.

Além disso, a acurdcia é uma métrica que mede a proporcao de previsoes corretas

feitas pelo modelo em relacdo ao nimero total de previsoes. Ela é calculada dividindo o
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numero de previsoes corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) pelo niimero
total de previsoes. A AUC da curva ROC avalia a capacidade de um modelo em distinguir
entre classes positivas e negativas, fornecendo uma medida global de desempenho que ¢é
menos sensivel a desequilibrios de classe.

A Figura 17 apresenta a matriz de confusao do modelo treinado em um dos ciclos de
simulagao, demonstrando que o modelo tem uma acuracia ajustada e balanceada entre as
classes (0 para arvores mortas ¢ 1 para vivas). Considerando os resultados de todos os 10
ciclos de simulacao, os modelos treinados apresentaram uma acurdcia média de 83,71%,
um valor médio da AUC de 0,8367, precisao de 86,5%, recall de 78,9% e Fl-score de
0,825. Isso indica que, de acordo com as métricas avaliadas, houve um bom ajuste dos
hiper-parametros do modelo de regressao logistica para a estimacgao da probabilidade de

mortalidade das arvores presentes no conjunto de dados.
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Figura 17 — Matriz de confusao do modelo de regressao logistica para previsao do estado
da arvore.

A Figura 18 apresenta os coeficientes médios das equagoes de regressao logistica obtidas
nas simulagoes de treinamento, além da importancia de cada uma delas para o modelo,
ou seja, uma medida da influéncia da variavel na estimacao da probabilidade da arvore
estar viva no tempo futuro. Pode-se perceber que o indice de competigao (iid3) tem
uma influéncia quase 10 vezes maior que as outras variaveis no modelo. Como explicado
anteriormente, o indice de competicao é a variavel do modelo que representa a interacao
local no AC, uma vez que considera os valores das arvores que sao vizinhas imediatas
da célula central (vizinhanga de Moore com raio 1) em seu cédlculo. Isso corrobora que a
competicao local entre as arvores pelos recursos disponiveis tem forte influéncia em suas
chances de sobrevivéncia ao longo do tempo.

Em modelos lineares, como regressao linear e regressao logistica utilizados neste tra-
balho, a importancia das varidveis preditoras (feature importance) pode ser calculada com
base nos coeficientes atribuidos a cada uma delas, ou seja, a magnitude dos coeficientes
indica a importancia relativa das varidveis. Varidveis com coeficientes maiores tém um
impacto mais significativo nas previsdes do modelo (MULLER; GUIDO, 2017).
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Figura 18 — Valor dos coeficientes e importancia de cada variavel no modelo de mortali-

dade.

Embora com uma relevancia menor, as variaveis referentes ao espacamento do plantio,
didmetro equivalente, altura e idade da arvore também sao importantes para a probabi-
lidade de mortalidade, sendo as duas primeiras um pouco mais importantes. A variavel
considerada no modelo que apresenta a menor influéncia na sobrevivéncia das arvores é
o nimero de fustes vivos.

A Figura 19 compara entre as arvores que sobreviveram e morreram durante as simu-
lagoes com o modelo, os valores do indice de competicao de cada arvore em cada medicao.
Um boxplot, é uma representacgao visual que exibe a distribui¢do de um conjunto de dados
por meio de cinco estatisticas principais: valor minimo, primeiro quartil, mediana, ter-
ceiro quartil e valor maximo. Ele ajuda a identificar a dispersao e tendéncias dos dados,
incluindo outliers, de forma concisa e informativa. Como pode ser observado, as arvores
sobreviventes tém um indice de competicao mediano maior em comparacao com as arvo-
res mortas. Esse efeito pode ser explicado pelo consumo de recursos naturais disponiveis,
ou seja, quanto menor a arvore em relagdo as suas vizinhas adjacentes, menor sera sua
capacidade de conseguir os recursos naturais disponiveis naquela localidade, ja que as
arvores maiores ao seu redor consumirao mais recursos devido as suas dimensoes.

O modelo de regressao logistica treinado para prever a probabilidade de uma arvore

permanecer viva no préximo passo de tempo (F41)) é representado na Equacao 23:

60.3279w1 —0.058822—1.083323+0.3267x4+0.049525+2.7069x¢

P(tJrl) - 1+ €0.327921—0.0588x2—1.083323+0.326724+0.049525+2.7069z¢

(23)

onde 7 é o espagamento usado no plantio da parcela (em metros); =, é a idade da &rvore
(em meses); z3 é o nimero de fustes vivos; x4 é o didmetro equivalente (DEQ) da arvore;
r5 é a altura da arvore; e xg é o indice de competicao da arvore. Essas variaveis x;
referem-se aos dados da arvore no instante t.

Os parametros ajustados pela regressao logistica podem ser interpretados em termos
de probabilidades. Por exemplo, o peso atribuido a idade (x2) é —0, 0588, indicando que
para cada ano a mais na idade da arvore, a probabilidade dela permanecer viva diminui
em 5,88%. Isso significa que a medida que os anos passam, as chances da arvore sobreviver

diminuem. Outro exemplo é o parametro relacionado ao espagamento do plantio (z7). O
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Figura 19 — Comparagao entre os indices de competigao das arvores vivas e mortas.

valor de 0, 3279 pode ser interpretado da seguinte forma: para cada metro adicionado ao
espacamento entre as arvores, as chances da arvore sobreviver aumentam em 32,8%. Isso
significa que uma arvore plantada no bloco de tratamento que adota um espacamento
de 4 metros entre as arvores tem uma chance 32,8% maior de sobreviver do que outra

plantada em um bloco de tratamento com espacamento de 3 metros.

5.1.2 Estimacao das Medidas Dendométricas

Dois modelos de regressao linear foram treinados para a estimativa do diametro e da
altura das arvores no préximo instante de tempo (¢ + 1). Ambos os modelos alcancaram
bons valores em relagio as métricas de desempenho adotadas (R? e R%*ajustado), tendo
o modelo de estimacdo da altura atingido um R? médio de 94% e R2ajustado de 92,3%,
enquanto que o modelo de estimacao do DEQ atingiu um R? médio de 91,5% e R2ajustado
de 91,1%, em todas os 10 ciclos de simulacao.

A Figura 20 mostra o bom ajuste do modelo ao apresentar os valores reais versus
preditos pelo modelo para ambas as medidas dendométricas. Percebe-se que os valo-
res seguem a tendéncia diagonal linear, com as variacoes normais em torno desta linha
diagonal imaginaria que define o ajuste perfeito do modelo.

As equagoes 24 e 25 representam os modelos de regressao linear treinados para prever

a altura (Ht) e o didmetro equivalente (DEQ) das arvores no tempo t+1, respectivamente.

Ht 1y = 0.5517x1 + 0.012229 + 0.003723 — 0.082714 + 0.941025 + 1.087676 (24)
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Figura 20 — Valores reais vs. preditos pelos modelos de regressao linear.

DEQ+41) = 0.220271 — 0.014023 — 0.379523 + 0.989924 + 0.0744x5 + 0.929676 (25)

onde x; é 0 espagamento usado na parcela; x5 é a idade da arvore; x3 é o niimero de fustes
vivos; x4 é o didmetro equivalente; x5 é a altura; e xg é o indice de competicao. Além

disso, todas as variaveis x; representam os respectivos valores da arvore no instante t.

5.2 Desempenho do Modelo baseado em Autémato

Celular

Simulacoes foram realizadas usando o modelo baseado em autémato celular e consi-
derando a primeira medicao de cada parcela do conjunto de teste como reticulado inicial.
A regra de transicao obtida através dos modelos de aprendizado de maquina foi aplicada
para simular a evolugao do reticulado do AC ao longo dos anos do ciclo de plantio, até
que o critério de parada fosse alcancado (¢ = 8). De maneira geral, o modelo baseado em
AC obteve um desempenho satisfatério em ambas as métricas (niimero de arvores vivas
e volume total de madeira) no final das simulagdes. A Tabela 4 apresenta os valores real
e estimado dessas métricas e os respectivos erros dessas estimacoes, bem como os valo-
res das métricas de desempenho dos modelos de regressao, considerando as 10 execugoes
do processo de simulagao. A cada execugao, a base do inventario é novamente partici-
onada entre treinamento e teste, ocasionando as diferencas observadas nos valores reais
apresentados na tabela.

Em média, o modelo estimou o volume total de madeira no tempo final do plantio com
um erro médio de aproximadamente 4,2%, enquanto que a estimativa da quantidade total
de 4rvores vivas apresentou um erro médio de aproximadamente 18,4%. E importante
notar que, ao medir o erro dessas estimativas, a morte de cada arvore individual nao ¢é

levada em consideracao. Em outras palavras, o modelo nao precisa “matar” exatamente a

35
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Tabela 4 — Desempenho do modelos de aprendizado de maquina e do automato celular
em cada rodada de simulagao.

Rodada de Volume total (m?) Qtde. arvores vivas Altura DEQ Mortalidade

Simulagdo Real Estimado Erro Real Estimado Erro R? R? Acuracia AUC
1 44,2 41,4 6,3% 142 145 21%  942%  9.,7% 82,9% 0,8290
2 37,8 37,4 11% 123 162 31,7%  93,8%  91,2% 83,2% 0,8324
3 39,0 37,2 46% 136 165 21,3%  93,7%  91,5% 84,8% 0,8465
4 42,0 415 12% 134 171 27.6%  944%  914%  82,9%  0,8281
5 26,0 234 10,0% 96 115 19.8%  93,6%  91,5% 86,1% 0,8603
6 33,1 29,6 10,6% 110 105 45%  93,9%  91,6% 82,1% 0,8207
7 34,3 36,3 58% 132 150 13,6% 941% 91,7% 83,6% 0,8357
8 20,1 20,0 0,5% 88 110 25,0% 94,3%  91,6% 85,1% 0,8500
9 29,0 29,1 0,3% 99 117 182%  93,5%  91,0% 84,0% 0,8393
10 27,9 27,4 1,8% 114 137 202%  94,0%  91,8% 82,5% 0,8250

Média 33,3 32,3 4,2% 1174 137,7 18,4% 94,0% 91,5% 83,7%  0,8367

arvore que realmente morreu nos dados reais, mas estimar de forma precisa a quantidade

que exemplares que permanecem vivos em cada parcela (CASTRO, 2011).

5.3 Analise da Dinamica de Crescimento Resultante

Nesta secao, é apresentada uma analise exploratéria, na qual se compara a evolugao
dos dados estimados pelo AC em relacao as medidas reais presentes no inventario florestal,
verificando, inclusive, o impacto dos novos atributos (espagamento do plantio e o nimero
de fustes vivos). Em outras palavras, a abordagem desenvolvida é avaliada no que tange
a sua capacidade de capturar a dinamica de crescimento presente nos dados do inventario,

principalmente em relacao as novas variaveis introduzidas nos modelos de regressao.

5.3.1 Espacamento do Plantio

Inicialmente, avaliou-se a evolug¢ao dos valores médios das medidas dendrométricas
(altura e DEQ), agrupadas de acordo com o espagamento de plantio entre as arvores da
parcela. Além de avaliar a influéncia do espagamento na altura e no diametro das arvores,
também é realizada uma analise comparativa entre as dindmicas das curvas estimadas a
partir do modelo de AC (grafico a direita) e aquelas geradas a partir dos dados presentes
no inventario florestal (grafico a esquerda). Como pode ser observado, em ambos os casos,
as dindmicas de crescimento observadas nos dados reais foram mantidas nas estimacoes
da simulagao para os diferentes tipos de espagamentos, indicando que, no geral, o modelo
de predic¢ao foi capaz de reproduzir os padroes de crescimento dos dados do inventario ao
longo dos anos.

Percebe-se que a altura e didmetro das arvores possui uma relagao direta com os
espagamentos utilizados em cada tratamento. Pode ser claramente visto na Figura 21 que
quanto maior o espagamento utilizado na plantacao, maior é o diametro médio DEQ das

arvores, comportamento que se repete para a variavel altura (Figura 22). Esse fen6meno
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pode novamente ser explicado pela disponibilidade de recursos naturais para cada arvore,
afetando assim sua capacidade de crescimento, neste caso, relacionado ao didmetro dos
troncos. Um ponto a ser observado e investigado em trabalhos futuros, ¢ o fato de que
nos dados simulados, as curvas dos diferentes espacamentos se distanciaram mais do que
nos dados reais, além da tendéncia de crescimento ser ligeiramente diferente nos dados

reais em relacao aos simulados.
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Figura 21 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
digoes da varidvel DEQ).
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Figura 22 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
di¢oes da variavel Altura.

Como visto anteriormente, duas métricas foram usadas para diagnosticar a qualidade
do modelo: o niimero total de arvores e o volume total de madeira produzido na plantacao.
A Figura 23 apresenta a evoluc¢ao do volume total de madeira produzido ao longo dos anos
de plantio, considerando os dados reais do inventario florestal e aqueles estimados a partir
do nosso modelo de AC. Como pode ser observado, o automato celular foi capaz de
representar com precisao a dinamica do volume de madeira produzido.

Conforme apresentado na Figura 24, a evolu¢ao do niimero de arvores vivas também foi
reproduzida, mostrando que o espacamento utilizado em cada tratamento impacta a taxa
de sobrevivéncia das arvores, com um espagamento menor entre as arvores resultando em

taxas de sobrevivéncia mais baixas. Isso pode ser explicado pela competicao por recursos
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Figura 23 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
digbes do volume total de madeira (m?).

naturais disponiveis na area de plantio, ou seja, quanto mais arvores em um espago, menos
recursos naturais estao disponiveis para cada uma delas (minerais do solo, luz solar, dgua,
ete.).

As curvas dos dados reais mostram uma estabilidade do niimero de arvores vivas até
a 4" medi¢do, e um aumento acentuado na mortalidade a partir da 5* medi¢ao. J&
nos dados simulados, essa caracteristica nao foi reproduzida com precisao pelo modelo de
regressao logistica obtido a partir dos dados histéricos, apesar do erro médio de estimativa
na medicao final ser préximo de 18%.

Foi realizado o teste t-student, que compara duas médias e verifica se a diferenca
entre elas é estatisticamente significante. No nosso caso, comparamos a média das curvas
reais versus simuladas. O p-value obtido nos testes realizados para cada métrica sao

apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Teste t-studente para comparacao entre as curvas baseado em seus valores

meédios.
Meétrica p-value Conclusao
Volume total de madeira | 0,4812 | Evidéncia inexistente contra HO
Qtd. Arvores vivas 0,0978 | Evidéncia moderada contra HO
Altura média 0,0437 Evidéncia forte contra HO
DEQ médio 0,4933 | Evidéncia inexistente contra HO

Considerando que a hipétese nula (HO) do teste é a de que nao ha diferengas sig-
nificativas entre as médias, podemos concluir que as curvas das métricas Volume Total
de Madeira e DEQ Médio nao sao estatisticamente diferentes, dado que o valor alto do
p-value é favoravel a HO. Por outro lado, a métrica Qtd. de arvores vivas possui evidéncia
moderada contra HO, isto é, a diferenca entre as curvas reais e simuladas é moderada-
mente significativa. Por fim, a métrica Altura média é a que apresenta o menor p-value,

mostrando que a diferenca entre as curvas reais e simulada é estatisticamente significativa.
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Figura 24 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as con-
tagem da quantidade de arvores vivas.

5.3.2 Numero de fustes vivos

Nesse experimento ¢ analisada a evolugao média das medidas dendrométricas (altura
e DEQ) de arvores agrupadas de acordo com a quantidade de fustes viva. Nessa andlise,
os valores médios estimados a cada passo de tempo do modelo de AC (gréfico a direita)
sao comparados com os respectivos dados reais presentes no inventario florestal (gréfico
a esquerda).

De modo geral, o modelo reproduz parcialmente a dinamica de crescimento dos dados
do inventario ao longo dos anos. Entretanto, nota-se em, ambos os casos, existem pontos
de divergéncia entre o padrao presente nos dados reais e o comportamento apresentado
em algumas curvas geradas pelo modelo, principalmente em relacao a altura das arvores.

Percebe-se que a altura e didmetro das arvores possui uma relagao direta com a quan-
tidade de fustes vivos em cada arvore. Pode ser claramente visto na Figura 25 que
quanto maior o n° de fustes da arvore, maior é o didmetro médio DEQ das arvores, com-
portamento que se repete para a variavel altura (Figura 26). Apesar dessa relagao ser
razoavelmente clara, percebe-se que o modelo nao foi capaz de distinguir a tendéncia e
distingao entre cada valor dessa variavel, pois no graficos dos dados simulados, a tendéncia
de crescimento é linear enquanto que nos dados reais essa tendéncia é mais erratica e sem
padrao linear. Este é um ponto a ser observado e investigado em trabalhos futuros.

A Figura 27 apresenta a evolu¢ao do volume total de madeira produzido ao longo dos
anos de plantio, considerando os dados reais do inventario florestal e aqueles estimados a
partir do nosso modelo de AC em relagao ao n°® de fustes. Como pode ser observado, o
automato celular nao foi capaz de representar totalmente e com precisao a dindmica do
volume de madeira produzido. A distin¢ao e diferenca entre as curvas é reproduzida nos
dados simulados, exceto para os casos das curvas das arvores com n® de fustes = 1 e 3,
que se cruzam nos dados reais mas seguem uma tendéncia diferente nos dados simulados.

Conforme apresentado na Figura 28, a evolu¢ao do niimero de arvores vivas também
foi reproduzida, mostrando que o espagamento utilizado em cada tratamento impacta

a taxa de sobrevivéncia das arvores, onde arvores que possuem menos fustes possuem
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Figura 25 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
digoes da varidavel DEQ em relagao a variavel N© de fustes.
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Figura 26 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
di¢des da variavel Altura em relacao a variavel N© de fustes.
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Figura 27 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as me-
digdes do volume total de madeira (m?) em relacao a varidvel N° de fustes.

taxas de sobrevivéncia mais altas. Isso pode ser explicado pela competicao por recursos
naturais disponiveis no local de plantio da prépria arvore, ou seja, quanto mais fustes
em um pequeno espago, menos recursos naturais estao disponiveis para cada uma delas
evoluir e sobreviver. Apesar da distingao das curvas, a tendéncia nao foi reproduzida com
precisao para cada valor desta varidavel. Pode-se perceber que cada curva individualmente

possui ritmos e tendéncias diferentes entre os dados reais e simulados
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Figura 28 — Comparativo entre os dados reais e simulados pelo modelo AC para as con-
tagem da quantidade de arvores vivas.

Acredita-se que a adocao de valores consolidados em vez das medidas dendométricas
individuais de cada haste, minimiza o seu impacto nas estimacoes do modelo. Por meio
do gréfico de relevancia apresentado na Figura 18, é possivel observar que, isoladamente,
a quantidade de fustes é o atributo que tem menor impacto na predi¢ao do modelo. Entre-
tanto, no processo de treinamento dos modelos essa variavel se mostrou estatisticamente
significante para a explicabilidade da decisao dos modelos. Isto é, embora o niimero de
fustes seja o atributo de menor relevancia entre aqueles considerados nas regressoes, ele
ainda tem uma relagao significativa com a probabilidade de mortalidade das arvores e a

evolugao das suas variaveis dendométricas
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CAPITULO

Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido um modelo de crescimento e producao de plantios
puros de Tachigali vulgaris baseado em um automato celular probabilistico que adota
como regra de transicdo modelos de aprendizado de maquina treinados a partir de dados
disponiveis no inventario florestal. Nosso modelo de AC foi capaz de reproduzir a dindmica
de crescimento de um plantio de Tachi-Branco, prevendo com uma precisao aceitavel a
quantidade de arvores vivas e o volume de madeira.

O uso da vizinhanga do AC no calculo das predigoes do modelo, propiciou a repre-
sentacao das interagoes locais entre as arvores vizinhas do plantio. Como apresentado
nos resultados experimentais, considerar as células vizinhancas no calculo do indice de
competicao foi relevante para o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina,
melhorando a precisao de suas estimativas. Nos trabalhos estudados que adotam mo-
delos de estimacao baseados em &arvores individuais, a definicdo da vizinhanca nao esté
explicita, nem se enquadra no principio de computacao local usualmente empregado em
um automato celular. Por outro lado, em nossa pesquisa é apresentada uma abordagem
baseada em AC que adota a vizinhanca de Moore e raio 1, que modela as interagoes entre
a arvore de referéncia (célula central) e suas vizinhas adjacentes. Este é um ponto impor-
tante, ja que espera-se que a disputa de uma arvore pelos recursos naturais disponiveis
seja maior com suas vizinhas mais proximas, em vez de considerar que todas as arvores da
parcela tém a mesma influéncia nessa competicao. Portanto, acredita-se que a abordagem
proposta representa de forma mais realistica a competicao local entre as arvores.

Os modelos de mortalidade (regressao logistica) e de previsao das medidas dendométri-
cas (regressdo linear) conseguiram refletir de forma satisfatéria a relagao entre as varidveis
relacionadas as caracteristicas das arvores e o seu crescimento, apesar de ndo conseguirem
reproduzir completamente o comportamento observado nos dados reais, principalmente
em relacao a quantidade de arvores vivas. Em contrapartida, a interpretabilidade desses
modelos se mostraram alinhados com as caracteristicas presentes nos dados do inventario,
possibilitando a anélise da dinamica da plantacao de forma facil e didatica.

A andlise exploratéria possibilitou evidenciar o impacto do tipo de espacamento usado
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no plantio e da quantidade de fustes vivas no crescimento das arvores, bem como a
capacidade do modelo de predicao proposto em capturar e representar essa influéncia por
meio da regra de transicao do automato celular gerada a partir dos dados de inventario.

Em geral, a definicdo de regras de transicao usando modelos de regressao obtidos por
aprendizado de maquina é uma vantagem em relacao aquelas definidas empiricamente.
O uso de técnicas de aprendizado de maquina para treinar modelos com base nos dados
de inventarios florestais permite maior flexibilidade e adaptabilidade do modelo de pre-
di¢do, dado que o préprio modelo pode aprender os padroes e tendéncias implicitas nos
dados histéricos usados no treinamento, sem a necessidade de conhecimento prévio de um
especialista. Isso possibilita a adogao desta abordagem de proje¢do como instrumento
para investigar o manejo de novas espécies, inclusive de florestas nativas, bem como o
crescimento em outras regioes de plantio.

Por fim, a previsao alcancada pelo modelo baseado em AC foi superior aquela en-
contrada na literatura para estimativas de mortalidade ou sobrevivéncia em modelos de
arvores individuais (MONSERUD; STERBA, 1999; TAYLOR; MACLEAN, 2007; CAS-
TRO, 2011). E importante observar que, até onde se sabe, néo foi encontrado na literatura
nenhum trabalho que aborde modelos de predi¢ao de mortalidade e crescimento para arvo-
res de Tachi-branco. Portanto, nosso trabalho se baseia em abordagens aplicadas a outras
espécies, como o eucalipto. Parte dos modelos de crescimento estudados nao tratam a
questao da mortalidade de arvores. Acredita-se que isso se deve ao fato da mortalidade
de arvores ser um dos componentes mais dificeis e menos confiaveis de estimar, devido
principalmente as incertezas das condic¢oes futuras do plantio. No entanto, a estimativa
correta da mortalidade ajuda no planejamento florestal, pois permite estimar com mais
precisao a produgao futura de madeira, especialmente quando a mortalidade ¢é alta, como

observado no estudo de caso investigado neste trabalho, chegando préoximo a 50%.

6.1 Trabalhos Futuros

Uma extensao natural desta pesquisa é o refinamento da estratégia de construcao da
regra de transicao do AC, avaliando a ado¢ao de outros métodos de aprendizado de ma-
quina mais complexos, buscando aprimorar a qualidade das estimativas e aproximar as
curvas de evolugao simuladas a dinamica das medidas presentes no inventario, principal-
mente em relagdo a quantidade de arvores vivas ao longo do ciclo de plantio.

Nos casos onde os modelos de regressao nao representam precisamente as tendéncias de
crescimento das medidas monitoradas ao longo do tempo, a aplicacao de transformagoes
lineares durante o pré-processamento da base de dados pode ser uma alternativa para
aproximar as previsoes do modelo ao comportamento observado nos dados reais.

Existe um problema operacional em relacao a ocorréncia de bifurcacao do tronco das

arvores em florestas plantadas, logo, é de extrema importancia para os pesquisadores
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da area florestal a previsibilidade acerca da ocorréncia de bifurcacdo. Neste contexto, a
criacdo de um modelo de machine learning para prever a probabilidade de ocorréncia de
bifurcacao nas arvores pode ser abordado em trabalhos futuros. Vale salientar que o nosso
trabalho possui limitagoes importantes, dado que o nosso modelo nao prevé a ocorréncia
de bifurcagao, o que impacta na acuracia das predi¢oes das varidveis dendométricas e
mortalidade.

Também ¢ importante investigar o uso de novos atributos relacionados ao clima, re-
cursos naturais e terreno nos modelos de regressdo, bem como avaliar seus respectivos
impactos na qualidade e precisao das estimagoes do modelo, principalmente em relacao a
previsao da mortalidade das arvores.

Além disso, a metodologia de construgao do modelo AC proposto neste trabalho, pode
ser usada como base para o estudo analitico e quantitativo de outras espécies de arvores
emergentes.

Por fim, utilizando a biblioteca Streamlit do Python, um sistema simulador dindmico
pode ser implementado em trabalhos futuros, permitindo os pesquisadores fazer uploads
de inventarios de plantagoes e simulando em tempo real o crescimento da floresta, acom-
panhando visualmente a dinamica de crescimento e as principais métricas, como volume

de madeira, quantidade de arvores, entre outras medidas.

6.2 Producao Bibliografica Originada da Pesquisa

A investigacao realizada durante o mestrado resultou em um artigo que foi submetido
ao evento cientifico 39th ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing (FREITAS;
CARNEIRO; MARTINS, 2024), o qual descreve a abordagem proposta e apresenta as
andlises referentes a sua eficiéncia na predicdo do volume total de madeira produzido em
plantagoes de Tachi Branco e a comparacao entre as dinamicas de evolucao dos dados
presentes no inventario florestal e aquelas obtidas a partir das simulagoes com o modelo

de predi¢ao proposto.
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