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Abstract. O eucalipto no Brasil apresenta suma importdncia para o desenvolvimento
econdmico do pais. Neste cendrio, a realizacdo de um manejo florestal se faz necessdrio, a
fim de se obter um planejamento otimo para entdo explorar os plantios de forma efetiva. Uma
das acoes que compoem um manejo florestal é a estimacdo do volume das drvores explora-
das, que é essencial para o planejamento. Este estudo propdoe uma comparacdo abrangente
de técnicas de mdquinas de aprendizado extremo para a previsdo de volume de eucaliptos. Os
resultados mostraram que o método de mdquinas de aprendizado extremo produziram respostas
competitivas com as redes neuronais, porém com um custo computacional menor.
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Mdgquinas de aprendizado extremo para a predig¢do do volume de clones de eucaliptos

INTRODUCAO

A cultura do eucalipto (Eucalyptus) no Brasil apresenta suma importincia para o desen-
volvimento econdmico do pais. Dados da industria revelam 5,56 milhdes de hectares de drea
plantada no pais, localizados principalmente nos estados de Minas Gerais, Sdo Paulo e Mato
Grosso do Sul. Essa relevancia se d4 pela vasta utilizacao dessa espécie nas indudstrias de base
florestal, como os setores de celulose e papel, energia provinda de lenha industrial e carvao ve-
getal e também na producao de madeiras que sdo utilizadas na construcao civil e na fabricagcdo
de moveis. Neste cendrio, a realizacdo de um manejo florestal se faz necessario, a fim de se ob-
ter um planejamento 6timo para entdo explorar os plantios de forma efetiva, extraindo o maximo
de recursos com menor custo. Uma das a¢des que compdem um manejo florestal € a estimacdo
do volume de arvores exploradas. A determinacdo do volume produzido pela floresta plantada
€ necessaria para se planejar o corte e a comercializa¢do do produto final.

A fim de evitar o processo de derrubada de arvores para o processo de cubagem, estudos
utilizando técnicas de predi¢do t€m sido realizados para estimacido do volume. Os mais re-
centes estudos indicam uma tendéncia na aplicacdo de redes neuronais artificiais para o dado
problema. No entanto, existem na literatura outras técnicas de previsdo com potencial de apre-
sentar resultados mais precisos.

A cubagem, que € o processo de obtencdo de volume de toras de madeira, pode ser feita em
arvores derrubadas ou em pé [Leite and Rezende, 2010]. Com o objetivo de evitar a derrubada
prematura de arvores, por ser um procedimento destrutivo € moroso, férmulas volumétricas
como a de Schumacher e Hall vém sendo amplamente utilizados na predi¢do do volume de
arvores. Alternativamente, varias formas de se estimar o volume de arvores foram estudadas
por diversos pesquisadores da area e diversos métodos de inteligéncia computacional foram
aplicados para esse fim. Alguns desses estudos serviram de guia para o estudo aqui apresen-
tado, como o de [da Silva et al., 2009], onde € aplicado o uso de redes neuronais artificiais para
estimar o volume de arvores de eucalipto e teca, onde eles encontram bons resultados e reco-
mendam altamente o uso dessa aplica¢do. O estudo feito por [Binoti et al., 2014], em que ele
avalia diferentes configuragdes para o treinamento de ANN para estimar o volume de arvores de
eucalipto, chegando a conclusdo que diversas configuracdes podem ser feitas afim de se atingir
o objetivo. Outro estudo analisa a influéncia dessas configuragdes na hora de estimar o vo-
lume para uma arvore de eucalipto, chegando a conclusido de que a ANN deve ser construida
com mais de 10 (dez) neur6nios na primeira camada e também recomenda o uso de mais de
uma camada intermedidria [Gorgens et al., 2014]. Outro foi o trabalho de [Binoti et al., 2016],
que objetivou-se testar a aplicagdo da técnica de Mdquinas vetores de suporte (Support Vector
Machine - SVM) para a estimag¢ao do volume de arvores de eucalipto.

Este trabalho tem por objetivo propor uma solucdo utilizando o método de Méquina de
Aprendizado Extremo (Extreme Learning Machine - ELM). Para a selecao de modelos € em-
pregada a técnica de validacdo cruzada com busca exaustiva nos parametros de cada modelo
testado. Algumas métricas de desempenho sao usadas para comparar as previsdes a partir dos
experimentos computacionais conduzidos. Os dados utilizados neste estudo foram proveni-
entes de cubagens de 2.307 arvores de povoamentos clonais hibridos (Eucalyptus grandis x
Eucalyptus urophylla) localizados no sul da Bahia. Na definicdo de estratificacdo de cuba-
gens tradicionalmente usada foram definidos 53 estratos (definidos pela estratificacdo projeto
e clone). As previsdes de volume sdo comparadas com resultados obtidos com os métodos
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de Regressao Linear, Ridge, Lasso e ANN. As mdquinas de aprendizado extremo produziram
resultados competitivos com as redes neuronais, porém com um custo computacional menor.

Este trabalho esta dividido em quatro secdes. A segunda se¢ao descreve o conjunto de da-
dos, apresenta e a abordagem proposta para a realizagdao do estudo, descreve sobre técnicas uti-
lizadas para melhorar a generalizacao dos modelos e as métricas empregadas para comparagao.
A terceira secdo apresenta os resultados encontrados e uma discussdo sobre os mesmos. Por
fim, a dltima se¢do traz as conclusdes acerca do estudo conduzido.

ABORDAGEM PROPOSTA

Conjunto de Dados

Os dados [da Silva et al., 2009] foram obtidos através do povoamento de clones de eucalipto
e tiveram uma cubagem rigorosa. As varidveis de entrada dos modelos foram o DAP (diametro
de altura de peito) e a altura total da arvore (Ht). O volume (V') foi utilizado como variavel
de saida. Segundo [da Silva et al., 2009], os volumes individuais da cubagem foram calculados
pelo Método de Smalian. Foram considerados individuos com didmetro minimo comercial de
4 cm e secOes com intervalo de 1 m ao longo do fuste. A expressdo para o método de Smalian
¢ mostrada na Eq.(1),

V= —<At ; Ab)c

(D
onde V é o volume em m?; A, € a drea da extremidade da se¢io em m?; A, é a drea da base da
secdo em m?; e ¢ é o comprimento da se¢io em m.

O modelo volumétrico utilizado é dado pela equagdo linearizada de Shumacher e Hall,
descrito pela Eq.(2)

log(V') = Bo + B1log(DAP) + B2 log(Ht) + ¢ ()

onde V é o volume em m?; DAP é o didmetro a 1,3 m de altura do solo em cm; Ht é a altura
total da drvore em m; (3;, @ = {0, 1,2} sdo pardmetros do modelo; e € é o erro com distribui¢do
normal. Para fins de comparagdo entre os valores preditos e os calculados para o volume,
utiliza-se V" ao invés de log(V').

Regressao Linear

A andlise de regressdao € um dos métodos mais utilizados para estimar coeficientes em um
modelo linear. O comportamento dos dados € descrito pelo modelo mostrado na Eq. (3) [Hastie
et al., 2009].

y=Po+ inﬁi 3)
=1
onde ¢ é valor predito; x; sdo as varidveis de entrada, ¢ = {1,2,...n},n € N; e [ sdo

parametros de ajuste da regressao.
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Regressao Ridge - regularizacao L,

A regressao Ridge escolhe o conjunto de coeficientes impondo uma penalidade de norma
L, ao seu tamanho. Os coeficientes Ridge sdo obtidos através da minimizacdo dos quadrados
dos residuos

n

k 2 k
IBTidge — argmin Z Yi — 50 — Z ﬁjxij + A Z ﬁf (4)
j=1 j=1

Bo,Brr-Bk | =

onde o parametro A > 0 € o fator de regularizacdo e controla o quao rigorosa é a penalizagdo.
Quanto maior for A\, maior serd a penalizacdo [Hastie et al., 2009].

A Eq. (4) pode ser representada vetorialmente por [Hastie et al., 2009]

gt = (XTX + M) XTy (5)
onde
n 1 DAP1 Htl
v — Y2 X — 1 DAP2 Htg
Un 1 DAP, Ht,

e o volume € estimado por
y=Xp (6)

onde 3 € o conjunto de coeficientes encontrados na regressao Ridge.

Regressao Lasso - regularizacao L,

Os coeficientes Lasso sdo obtidos da mesma maneira que os da regressao Ridge, porém a
penalizacao imposta sobre a soma dos quadrados € de norma L; ao invés de norma L:

n

k 2 k
B = argmin Z Yi — Po — Z Bjxij | +A Z 151 (N
=1 j=1

ﬁ()vﬁla”wﬁk i=1

onde o fator de regularizacio A > 0 controla a penalizacdo aplicada. Quanto maior for
A, maior a penalizacdo aos coeficientes. O volume predito é dado pela Eq. (5), onde 3 é o
conjunto de coeficientes encontrados pela regressao Lasso.

Rede neuronal artificial

Uma rede neuronal pode ser definida como uma técnica de processamento paralelo e mas-
sivamente distribuido, composta por unidades de processamento simples, os neurénios, que
tem uma tendéncia natural para guardar conhecimento experencial e tornd-lo disponivel para
uso [Haykin, 2008]. O conhecimento é adquirido através de um processo de aprendizagem e
pesos sindpticos sao utilizados para o armazenar esse conhecimento.
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De acordo com [Binoti et al., 2010], um neurdnio artificial possui sete elementos basicos:
sinais de entrada {x1, xo, ..., T, }; pesos sindpticos {wy, ws, ..., w,, }; combinador linear {>_} ;
limiar de ativa¢do {0}; potencial de ativagdo {u}; fungdo de ativacdo {g} e sinal de saida {y}.]

A Eq. 8 e a Eq. 9 representam o resultado produzido na saida de um neurdnio artificial.
Um modelo bésico de um neurdnio artificial pode ser visto na Figura 1.

n

U= Z(wzxz) —0 ®)

i=1

y = g(u) 9)

Figura 1: modelo de neuronio artificial simples

Uma ANN ¢é composta de varios neurdnios artificiais organizados em camadas, que sao
usualmente classificadas em trés grupos: camada de entrada, camada de saida e camada inter-
medidria ou oculta. A Fig. 2 mostra um exemplo de uma arquitetura simples para uma rede
neuronal artificial.

Camada de Entrada

Camada Intermediaria

Camada de Saida

Figura 2: Exemplo de uma RNA de 3 camadas, com 3 entradas e 1 saida

Maquina de aprendizado extremo

As maquinas de aprendizado extremo sdo redes neuronais com arquitetura feedfoward e
com apenas uma unica camada intermediaria [Huang et al., 2006]. Os pesos da camada de
entrada e da camada intermedidria sao escolhidos aleatoriamente, sem a necessidade de trei-
namento para ajusta-los, e os pesos da camada de saida sdo determinados de forma analitica,
tornando o treinamento do modelo em um problema linear. Com isso, o tempo de treinamento
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de uma ELM pode ¢ relativamente menor quando comparado ao de uma ANN. Contudo, o
nimero de neurdnios na camada intermedidria € relativamente maior em uma ELM. Com o uso
das maquinas de aprendizado extremo busca-se reduzir o custo computacional na fase de trei-
namento e também um desempenho competitivo em generalizagdo quando comparado a outros
modelos [Huang et al., 2015].

O uso de técnicas de regularizacdo podem melhorar a generalizacdo do das maquinas de
aprendizado extremo [Deng et al., 2009], proporcionando o equilibrio entre o risco estrutural e
o0 risco empirico, que compdem o risco de predicao real, através de um fator de regularizacaode
norma Ls. Neste trabalho é proposto o uso de uma ELM regularizada (Regularized Extreme
Learning Machine - ELM-R) como uma alternativa para melhorar o desempenho das estimativas
de volume.

Selecao de modelos por validacao cruzada e busca exaustiva

Um dos problemas relacionados aos modelos de predi¢dao é o chamado overfitting, que se
da quando ndo se tem acesso completo aos dados ou a quantidade de amostras € relativamente
pequena, fazendo com que o modelo fique condicionado aos dados de treino, falhando, assim,
na validacdo quando dados diferentes sao utilizados. Uma das alternativas para esse tipo de pro-
blema € a aplicacdo da técnica de validagc@o cruzada k-fold. Essa técnica consiste na separacao
de k& subconjuntos de igual tamanho, onde destes, £ — 1 subconjuntos sdo utilizados no treina-
mento do modelo e um serve como base para a validagdo do mesmo.

Este processo € repetido £ vezes, utilizando um conjunto de teste distinto em cada iteragao.
A Fig. 3 mostra um exemplo da divisdao do conjunto de dados em k£ = 5 subconjuntos a cada
iteragcdo do processo da validacao cruzada.

k=1 Fold | Fold | Fold | Fold Conjunto de
2 3 4 b treinamento
k=2 Fold Fold | Fold | Fold Conjunto de
1 3 4 5 teste
k=3 Fold | Fold Fold | Fold
1 2 4 5
k=4 Fold | Fold | Fold Fold
1 2 3 5
k=5 Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 B 4

Figura 3: Divisao do conjunto de dados em & = 5 subconjuntos (folds)

Grid search

Na aplicacdo de qualquer um dos métodos anteriormente descritos, é necessdrio que haja
um ajuste de parametros a fim de se alcancar a melhor configuragdo para a execucao dos proces-
sos. Para buscar a melhor configuracdo de parametros para os modelos, emprega-se a técnica
denominada grid search (busca em grade), que consiste em uma busca exaustiva no espago
de parametros definidos pelo usuario. O modelo entdo é treinado para cada configuracio de
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parametros e depois avaliado por meio de validagdao cruzada. A partir dessa validacdo, a
configuracdo contendo os parametros que produziram os melhores resultados com o método
empregado € a escolhida [Bergstra and Bengio, 2012].

Métricas de avaliacao

De modo a avaliar o desempenho de previsao dos modelos, foram utilizadas neste trabalho
trés métricas de avaliacio: o coeficiente de determinagdo R2, o erro percentual absoluto médio
(Mean Absolute Percentage Error - MAPE) e o erro quadratico médio (Mean Squared Error -
MSE). Representando os valores preditos pelos modelos por ¢, os valores reais calculados por
y, a média dos valores reais calculados por y € 0o nimero de amostras por N, podemos definir as
métricas conforme mostrado abaixo.

O coeficiente de determinagdo R? € escrito como:

N )2
~ i= Y — Y
R*(y,9) = —ZNl( )2 (10)
> e (Wi — 9)

Sendo que o valor do R? varia entre 0 e 1, e quanto mais préximo de 1, mais representativo
¢ o modelo.

O erro percentual absoluto médio (MAPE) é definido como:

N ~

1 i — Yi

MAPE(y, §) = - > % % 100 (11)
i=1 v

E o erro quadratico médio (MSE) é dado por:

|
MSE(y, §) = + > (i — ) (12)

i=1

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os métodos foram desenvolvidos utilizando a linguagem de programacdo python junta-
mente com a biblioteca scikit-learn [Pedregosa et al., 2011], que possui ferramentas para o
desenvolvimento de métodos de aprendizado de maquina. A predicdo do volume baseou-se na
Eq. (2), que € a equacao linearizada de Schumacher e Hall.

Para se obter uma melhor generalizacdo, e assim melhores resultados, cada modelo teve
o processo de treinamento repetido 30 vezes, onde para cada iteracdo foi utilizado a técnica
de validacdo cruzada, apresentada na Secdo 2.7. Com o objetivo de avaliar o impacto da
regulariza¢do no modelo de Schumacher, foram testados os modelos SCH-L1 e SCH-L2 que
correspondem ao modelo dado Eq. (2) acrescido de regularizagao L, e L,. Em cada uma das
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Tabela 1: Conjunto de parametros de cada método para o uso da técnica de grid search

Modelos Descri¢do dos parametros Varia¢cao dos Parametros
Camada escondida [5], [10], [20], [10,10], [5,5], [5,5,5]
ANN Taxa de aprendizado 0.001, 0.01, 0.1
Fungdo de ativacio logistic, tanh, relu
Camada oculta [10], [30], [50], [80], [100], [120], [150], [200]
ELM

. L Sigmoide, Tangente Hiperbdlica, Gaussiana,
Fungdo de ativacdo
Multiquéddrica e Multiquadrica Inversa

Camada oculta [10], [30], [501], [80], [100], [120], [150], [200]

i Sigmdéide, Tangente Hiperbdlica, Gaussiana,
ELM-R Funcdo de ativacao
Multiquéddrica e Multiquadrica Inversa

o 1071,1072,1073,107%, 1075, 107

SCH - Sem parametros de ajuste
SCH-L1 a 1071,1072,1073,107%,1075, 107
SCH-L2 a 1071,1072,1073,107%, 1075, 107

30 execugoes independentes, o conjunto original foi dividido em dez subconjuntos (£ = 10), e
em seguida foi aplicada a técnica de grid search nos parametros mostrado na Tabela 1.

A Tabela 2 mostra as médias e os desvios padroes em 30 iteragdes independentes das
métricas usadas para comparacdo. Os valores das médias e desvios padroes foram usados de
forma a garantir uma maior confiabilidade na avaliagdo do desempenho dos modelos. A partir
dos resultados apresentados nessa tabela, analisando-se o coeficiente 22, que todos os modelos
tiveram bons resultados, indicando uma boa representatividade dos mesmos. A rede neuronal
e a miquina de aprendizado extremo apresentaram resultados levemente melhores. Analisando
o erro quadratico médio (MSE) e o erro percentual absoluto médio (MAPE), observa-se que
ANN, ELM e ELM-R possuem menor média, mas a regressao linear e com regularizacdo L; e
L, possuem uma menor variancia desse erro, como pode ser visto pelo desvio padrao.
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Tabela 2: Resultados das métricas de avaliacao para cada modelo

Modelos R? R MSE MAPE

ANN  0.992 (0.0002138) 0.996 (9.544e-05) 0.0002293 (6.059e-06) 6.021 (0.052)
ELM  0.992(0.000164)  0.996 (8.13e-05)  0.0002286 (4.65e-06)  6.037 (0.067)
ELM-R 0.992 (0.0004102) 0.996 (0.0001744) 0.0002282 (1.163e-05) 6.017 (0.087)
SCH  0.989 (5.561e-05) 0.995 (2.153e-05) 0.0003244 (1.576e-06) 7.274 (0.010)
SCH-L1 0.989 (5.559¢-05) 0.995 (2.153e-05) 0.0003245 (1.576e-06) 7.275 (0.010)
SCH-L2 0.989 (5.314e-05) 0.996 (2.107e-05) 0.0003121 (1.506e-06) 7.248 (0.010)

Output = =
put =V 0.00034 - Output =V
0992 7 == == =" (00032 {== =
¢ ¢ .
0.091 . 0.00030 A
. & 0.00028 - !
~ g
0.990 . = 0.00026 -
¢ *
0.00024 - ¢ ¢
0.989 - o :
. . 0.00022 - — == ==
0.988 T T T T T T 0.00020 T T T T T T
SCH ANN SCH-L2SCH-L1 ELM ELM-R SCH ANN SCH-L2SCH-L1 ELM ELM-R
74 - Output =V
7.2 o ———
7.0 -
o 68 1
S 66
~
=~ 6.4 '
6.2 ¢ ¢
58 T T T T T T

SCH ANN SCH-L2 SCH-L1 ELM ELM-R

Figura 4: Boxplot das métricas para os modelos de predicao

A Fig. 4 apresenta os resultados em boxplots onde essas relacdes podem ser vistas mais
claramente. Os modelos ANN, ELM e ELM-R apresentaram os melhores resultados, com des-
taque para o ultimo. Nota-se a existéncia de outliers para os mesmos, o que explica um maior
desvio padrao na Tabela 2.

A Fig. 5 mostra a relagdo entre os valores dos volumes preditos pelos modelos e os va-
lores dos volumes reais calculados. A reta de regressdo serve de referéncia para analisar essa
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SCH: MAPE = 7,257 % - R* = 0.989 - RMSE = 0.018 SCH-L1; MAPE = 7.257 % - R = 0.989 - RMSE = 0.018

1.2 1.2
1.0 4 - 1.0 -
0.8 o 0.8 o
_. 06 . 06 L
L i)
=] ©
© 044 F @ 04 -
IS a
= 02 L= 02 L
0.0 - 0.0 -
-0.2 4 - -0.2 4 -
-0.4 T T T T T -0.4 T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -0.2 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
V (Experimental) V (Experimental)
12 SCH-L2; MAPE =7.230 % - R* = 0.989 - RMSE = 0.018 12 ANN: MAPE =5956 % - R* = 0.992 - RMSE = 0.015
1.0 - 1.0 4 -
0.8 o 0.8 o
¢
—~ 064 -~ 0.6 F
2 2
B 044 L B 044 L
S S
= 02 L > 02 L
0.0 o 0.0 o
-0.2 4 - -0.2 4 L
-0.4 T T T T T -0.4 T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
V (Experimental) V (Experimental)
12 ELM: MMAPE = 5954 % - R* = 0.992 - RMSE = 0.015 12 ELM-R: MAPE =5.922 % - R*> = 0.992 - RMSE = 0.015
1.0 4 o 1.0 4 -
0.8 r - 0.8 - L
2%
> .," °
. 06 L 06 L
2 2
B 04 L 2 04 s
S a
= 02 L= 02 L
0.0 - 0.0 -
-0.2 - -0.2 -
-0.4 T T T T T -0.4 T T T T T
-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
V (Experimental) V (Experimental)

Figura 5: Grafico com a melhor regressio (menor M APFE) de cada modelo aplicado

relacdo. Todos os modelos apresentaram resultados satisfatérios para um volume baixo, porém
para volume maiores, os pontos no grafico se tornam mais dipersos indicando maior erro de
previsdo. As mdquinas de aprendizado extremo, juntamente com a rede neuronal, apresentam
uma dispersdo menor e consequentemente menores erros.

Os experimentos computacionais € o conjunto de métricas empregadas neste trabalho per-
mitem realizar uma avaliacdo consistente e andlises conclusivas do desempenho comparativo
das miquinas de aprendizado extremo. O trabalho de [da Silva et al., 2009] também resolve
o problema abordado por este, porém todos os resultados foram apresentados de forma qua-
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litativa, por meio de graficos de dispersao, dificultando uma comparagdo entre os resultados
obtidos aqui.

CONCLUSAO

Este trabalho prop0s a utilizagdo de maquina de aprendizado extremo para a predicao de
volume de arvores. Esses modelos sdo uma variacdo de redes neuronais artificiais, e podem
apresentar melhores resultados com custo computacional menor. O uso de validagdo cruzada e
grid search garantiu a melhor configuracdo para os métodos aqui aplicados.

Os resultados mostram que o método de maquinas de aprendizado extremo apresentou re-
sultados competitivos com a rede neuronal, porém com um custo computacional menor, visto
que para o ELM € necessdrio ajustar somente os pesos da camada de saida. Além disso, as
maquinas de aprendizado extremo produziram resultados melhores que os obtidos pela re-
gressdo linear sem regularizacdo, com regularizacdo L, e regularizacdo L,. Isso indica que
os modelos de ELLMs sdo eficazes para resolver problemas de predicdao de volume de arvores e
surgem como uma alterativa interessantes aos métodos propostos atualmente.

Como o eucalipto possui grande importancia econdmica para as industrias de base florestal
e o seu plantio ocupa 71,9% do total de hectares da area de arvores plantadas no Brasil [Iba,
2015], qualquer melhora no desempenho da estimativa de volume sobre a plantacdo pode ga-
rantir um melhor planejamento do manejo florestal e com isso aumentar o ganho de producao.
Mesmo que o ELM tenha apresentado uma melhora relativamente pequena em relacdo a re-
gressao linear, essa pequena melhora pode se tornar mais significativa devido a elavada quanti-
dade de 4rvores que serdo analisadas.
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