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Resumo

A produtividade florestal € o principal indicador a ser acompanhado em uma floresta. Ela pode ser
aferida por metodologias de inventario florestal ou no momento da colheita. No presente trabalho
foram usados dados de colheita dos Gltimos 5 anos das &reas produtivas da empresa Aperam
BioEnergia LTDA, para prever a produtividade da floresta nos proximos anos. Com o objetivo de
obter o menor erro foram testadas trés técnicas de predicdo: regressdo linear, arvore de decisdo e
LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator). Em cada abordagem se analisou o
modelo usando a variavel com maior correlacdo ou todas as variaveis disponiveis na base de dados.
Também foi testada a aplicagdo do melhor método com o uso da funcdo softmax para direcionar as
proporcdes de cada clone para as regides. O melhor desempenho de predicdo foi obtido usando o
modelo de regressdo linear com todas as variaveis. Esta abordagem apresentou o0 menor erro médio
absoluto percentual quando comparado com o0s outros métodos testados. O uso da fungdo softmax
gerou maior produtividade, quando comparada a recomendacdo feita manualmente, aumentando a
assertividade na recomendacéo clonal.

Palavras chaves: Floresta, predicdo linear, arvore de decisao, inventério florestal.



Abstract

Forest productivity is the main indicator to be monitored in a forest. It can be measured using forest
inventory methodologies or at the time of harvest. In this work, harvest data from the last 5 years of
the productive areas of the company Aperam BioEnergia LTDA were used to predict forest
productivity in the coming years. In order to obtain the lowest error, three prediction techniques were
tested: linear regression, decision tree and LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator).
In each approach, the model was analyzed using the variable with the highest correlation or all
variables available in the database. The application of the best method was also tested using the
softmax function to direct the proportions of each clone to the regions. The best prediction
performance was obtained using the linear regression model with all variables. This approach
presented the lowest mean absolute percentage error when compared to the other methods tested. The
use of the softmax function generated greater productivity, when compared to the recommendation
made manually, increasing the assertiveness of the clonal recommendation.

Keywords: Forest, linear prediction, decision tree, forest inventory.
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1. Introducéo

A cultura do Eucalipto é uma commodity usada para a producédo industrial de varios itens como
celulose, aco, construcdo civil, plastico, cosmético, medicamento entre outros. A area plantada no
Brasil em 2022 com Eucalipto foi 0,3% maior que o ano anterior, chegando a 9,94 milhdes de ha
plantados. Os plantios ocorreram principalmente nas regifes sudeste e centro oeste, com destaque para
Minas Gerais que possui a maior area plantada, correspondente a 29% do total plantado (IBA, 2022).
Porem a produtividade florestal pode variar de acordo com vérios fatores, sendo eles agrupados em
fatores abioticos e bidticos. Dentre os fatores abidticos podemos citar variag@es de fertilidade e fisica
dos solos, pluviométricas, geadas e ventos. Ja quanto as variacdes bioticas se tém agdes de pragas,
doenca e variabilidade genética (Assis, 2015).

Com o objetivo de obter maior produtividade, a Aperam BioEnergia LTDA comegou 0
programa de melhoramento genético a mais de 50 anos, assim como o plantio das areas produtivas que
sdo localizadas no Vale do Jequitinhonha. Atualmente, séo plantados aproximadamente 75 mil ha e em
média se colhe cerca de 12 mil ha por ano (Tabela 1).

Tabela 1 — Uso do solo Aperam BioEnergia LTDA.

Uso do solo Area (hectares)
Preservagdo Permanente 2.443,83
Reserva Legal 27.713,83
Faixas Ecoldgicas 10.948,30
Plantios florestais (eucalipto) 75.753,86
Outras areas (*) 7.398,93

Total 124.258,75

* Aceiros, Estradas, Carreadores, locais de extragdo minerais, fragmentos e Unidades de Produgéo de Energia Renovdvel.
Fonte: Aperam BioEnergia

Os clones plantados em maior escala na Aperam BioEnergia atualmente, sdo classificados como
clones comerciais. Sendo eles AEC 1528, AEC 2034, AEC 2475, AEC 2129, AEC 0056 e AEC 0043.
No entanto, a Aperam possui 38 clones registrados e 23 protegidos no Ministério da Agricultura,
Pecuéria e Abastecimento (MAPA), além de 17 clones recém-selecionados. Esses materiais s&o
plantados em mosaico com objetivo de aumento da biodiversidade e resisténcia a pragas. Essa
estratégia faz parte do manejo integrado de pragas e reduz o uso de herbicidas (Costa, 2008; Silva,

2020). Na Figura 1 se pode observar um plantio em mosaico.



Figura 1 — Plantio em mosaico com diferentes clones (Aperam Bio Energia , 2021).

As produtividades florestais podem ser avaliadas e feitas as previsdes de produtividade com as
metodologias de inventarios florestal e varias outras formas. No entanto, os dados de colheita sdo
altamente confiaveis para se analisar a produtividade da area. Pois, esses dados sdo a produtividade
real do talhdo sem previsdo ou célculos e sdo compostos por grande quantidade de informacdes de
manejo como: espacamento, volume colhido, incremento médio anual (IMA) e clone plantado.

No entanto, os dados da colheita precisam ser transformados em informagdes para suportar
tomadas de decisdes futuras, pois o que é colhido atualmente foi plantado ha sete anos. Como predizer
de forma assertiva o que serd produzido no futuro como base nos dados de colheita dos ultimos anos?
Alguns trabalhos apontam algumas formas de predi¢cfes como sendo assertivas, sendo elas regressao
(Cunha, 2021), arvore de decisdo (Diniz , 2023) e Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
(LASSO) (Soares, 2007; Brosofske, 2014; Wang, 2019).

Neste contexto, o objetivo principal deste estudo é analisar a base de dados disponivel na
Aperam BioEnergia LTDA e gerar modelos preditivos capazes de estimar a produtividade dos clones e
direcionar o plantio deles para regides em que sejam mais produtivos, considerando as proporgdes
produzidas de mudas pelo viveiro, visando aumentar a eficiéncia e rentabilidade do cultivo florestal.

Para cumprimento do objetivo geral é necessario atender aos seguintes objetivos especificos:

e Os dados precisam ser confiaveis, sem outliers, sem dados nulos e serem normalizados.

e Os dados precisam ser em quantidade e qualidade suficiente para permitir a predicéo.

e E necessario que as proporcdes de clones a partir da predicdo proporcionem
produtividade em IMA m3/hd/ano maiores do que a produtividade do uUltimo ano de
colheita.



2. Contextualizacéo Teorica

O setor agricola do Brasil é um dos setores mais forte da econémica brasileira (CEPEA, 2023),
sendo uma parte importante desse setor a parte florestal, dado que essa commodity ficou em quarto
lugar em exportacdo no ano de 2022. E, atualmente, possui nimeros muitos expressivos como 2,6

bilhdes de empregos diretos e indiretos, receita bruta de 260 milhdes de reais (IBA, 2022).

A principal forma de medir a produtividade do setor florestal é a avaliagdo do Incremento
Médio Anual. No ano de 2022, os valores de IMA para o estado Mineiro variaram entre 22,0 e 42,4
m?d/ha/ano, ja para o pais os resultados foram de 32,7 m3ha/ano em média (IBA, 2022). Os dados de
IMA podem ser mensurados e calculados através das variaveis de altura comercial da arvore, didmetro
a atura do peito e nimero total de arvores por ha, ou podem ser apontados por maquinas usadas para a
colheita (Vera, 2022). Sendo os dados de colheita, os dados mais coerentes, pois sdo esses que de fato
véo chegar & porta da fabrica, para gerar os subprodutos da floresta como: celulose, papel, carvéo, ago,

compensados, roupas e itens para o setor alimenticio e de medicamentos.

A produtividade de um clone é afetada por questdes bidticas e abioticas, entre as abioticas se
podem destacar: tipo de solo, quantidade de chuva, insolacdo e atividades de manejo. Quando o
material é plantado e estd exposto a diferentes ambientes, acontece a interagdo entre o gendtipo e o
ambiente, gerando fendtipos diferentes que podem ter produtividades diferentes entre UPERs (Guo,
2023; Fernandes, 2024).

O planejamento empresarial é de fundamental importancia, pois permite otimizar a capacidade
atual e prever a necessidade futura para o pleno atendimento das demandas da empresa, seja qual for o
horizonte de tempo. Ao se falar em planejamento florestal, esta caracteristica é ainda mais relevante,
pois a matéria-prima das empresas florestais apresenta extenso periodo de maturacdo e esta sujeita as
mais diferentes variaveis, tais como intempéries, qualidade do material utilizado e possibilidades de
uso, avancos tecnoldgicos, surgimento de produtos concorrentes ou substitutos, exigéncias ambientais

legais, disponibilidade de terras, entre outras.

Algumas defini¢bes sdo fundamentais neste trabalho tal como o uso da madeira e as fontes de
abastecimento. O uso principal da madeira produzida pela Aperam BioEnergia destina-se a producao
de carvao. Entretanto, a madeira in natura para serraria e outros usos pode ser vendida pela empresa ao
mercado. O abastecimento das unidades de producédo é feito, exclusivamente, a partir das florestas

plantadas e mantidas pela empresa.

Em virtude das consideraces e preocupacdes diferenciadas em cada horizonte de tempo, 0
planejamento florestal ¢ dividido em categorias e estd inserido em “GERIR A ESTRATEGIA”,

conforme apresentado no fluxograma dos macros processos da Aperam BioEnergia (Figura 2).
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Figura 2 - Fluxograma do Planejamento florestal.
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Na Figura 3, é apresentada a distribui¢éo das florestas nativas da empresa, que representam as

areas de preservacao e de reservas.
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Figura 3 - Representacao das areas de florestas nativas (verdes) e de plantios (amarelo).



O planejamento de longo prazo reflete as grandes metas da empresa, traduzidas em planos de
producdo, consequentemente, na formacao de florestas, manutencéo e colheita florestal.

O ordenamento florestal é responsavel pela avaliacdo das florestas e suas potencialidades
produtivas, visando garantir o suprimento da demanda da Usina Siderdrgica e em carvdo solido
renovavel e outras demandas, visando o atendimento e o cumprimento das metas de uso maltiplo da
floresta.

As florestas da empresa, a partir de 2002, estdo sendo conduzidas considerando-se um ciclo de
14 anos, ou seja, duas rotagdes de 7 anos (Figura 4). No entanto, a empresa, em alguns casos, vem
conduzindo plantios para 3? rotagdo. Dentro dos principios do planejamento florestal, é permitido o
corte da floresta com idade variando entre 55 a 9 anos, dependendo da demanda e necessidade

operacional, visando o cumprimento do abastecimento da Usina e/ou mercado de madeira.

%

Regeneracdo Manutengéo Colheita Regeneracao Manutengdo

Plantio Manutencao Colheita Colheita

Figura 4 - Caracterizagdo do ciclo florestal adotado pela empresa.

Os projetos florestais estdo distribuidos nos diferentes municipios de atuacdo da Aperam
BioEnergia. Portanto, a producdo de madeira e carvdo é distribuida em blocos, denominados de
Unidades de Producdo de Energia Renovavel (UPER). Na Figura 5 estdo identificadas as 6 UPER: S&do
Bento, Cruz Grande, Chéacara, Pontal, Palmeiras e Lagoa. Esta subdivisdo é necesséria para permitir
uma melhor organizacdo da producdo e do planejamento operacional.
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Figura 5 - Localizacéo e subdivisdo das areas nas unidades de ordenamento.

O Inventario Florestal é a base para o planejamento florestal de longo prazo. Ele fornece

informagBes fundamentais para a determinacdo dos niveis de produgdo, dando indicacBes da

capacidade de suporte da floresta contida no plano de manejo.

O Inventério Florestal consiste no uso de fundamentos de amostragem para a determinacgao de
caracteristicas quantitativas ou qualitativas da floresta. Entre as caracteristicas quantitativas, pode-se

citar: volume, altura média das arvores (fustes), diametro médio, e outras. Entre as caracteristicas

qualitativas, pode-se citar: vitalidade das arvores, qualidade do fuste, sanidade, etc.

Como as florestas possuem uma grande populacéo de arvores, apenas uma parte das mesmas é

avaliada, por meio de parcelas. Os resultados obtidos nessas parcelas permitem fazer estimativas para

toda a floresta.

Os tipos de inventarios praticados na Aperam BioEnergia s&o:

e Inventério Florestal Continuo (IFC);

e Inventério Pré-Corte (IPC).

A base para a realizac¢do do Inventério Florestal sdo os mapas dos projetos florestais, nos quais

se tem a identificagdo dos talhdes e informagdes de cadastro. Os procedimentos operacionais




praticados no inventario estdo descritos conforme procedimentos documentados (Procedimentos

Operacionais e Procedimentos Sistémicos).

O inventario é feito a partir de amostras com repeti¢des dentro de cada talhdo, e a partir da
mensuracdo dessas arvores o volume médio delas e usado para o calculo de volume de todo o talhéo.
As amostras sdo feitas com 9 arvores e trés repeti¢Ges totalizando 27 arvores mas em um ha temos
aproximadamente 1333 &rvores e cada talhdo tem em média 50 ha. A extrapolacdo da média pode
gerar erro quanto a previsdo do volume. Além disso, 0 momento da afericdo pode ser meses antes da
colheita e a floresta continua a crescer e a produzir. JA o volume mensurado pelas maquinas de

colheita sdo 0s mais proximos possiveis do que a floresta vai realmente produzir.

No entanto, o banco de dados de colheita possui informacdes de varios anos e com algumas
variaveis, transformar esses dados em informagdes que permitam tomadas de decisdo com seguranca e
um desafio. Porém, esse desafio pode ser superado com a aplicacdo de analises estatisticas para
verificar presenca de outlier e normalizacdo dos dados em grande escala. Além de ser possivel usar a
predicdo de machine learning para prever producdes futuras e aumentar a produtividade por regido.

Neste sentido é importante predizer qual o IMA que as florestas que ainda ndo foram plantadas
podem dar para que a empresa possa se adiantar com seguranca no viveiro para a produgdo de mudas e

até para a tomada de decisdo de compra de terras.

3. Metodologia

3.1. Base de dados

A base de dados usada no presente trabalho é composta por informagdes de 5 anos de colheita
florestal contendo 1913 amostras. Destas, hd somente 20 amostras com algum dado nulo e 15
variaveis que podem descrever e ou se correlacionar com a variavel Incremento médio anual (IMA),

sendo elas:

1. Area: essa variavel se refere & quantidade de hectares plantados;

2. UPER: Unidade Produtiva de Energia Renovavel;

3. Rotacdo: variavel ligada ao ciclo da planta, podendo ser classificada como plantio que
é a primeira rotacdo, depois que a area é colhida segunda rotacdo, e depois que a
segunda rotacdo é colhida como terceira rotacao;

ID CORTE: informa a idade que a rotagéo atual possuli;

ESPACAMENTO: forma pela qual as mudas foram distribuidas na area plantada;

VOL m?/ha: volume de madeira produzido em um hectare;

VOLUME DE CORTE: quantidade apontada como colhida na area;

VMI: Volume Médio Individual das arvores de uma determinada area;

© N o g &



9. Material genético: forma pela qual o material genético ou clone é nomeado;

10. VMIXAREA: multiplicacdo das variaveis VMI e Area para conhecer o volume médio
por hectare;

11. FUSTESXAREA: multiplicagio das variaveis FUSTE e éarea sendo que a variavel
FUSTE se refere a quantidade de &rvore em uma determinada area;

12. IMAXAREA: multiplicacdo das variaveis IMA e area;

13. IDADEXAREA: multiplicacdo das variaveis de IDADE e éarea;

14. ESPACAMENTO A: espaco entre ruas de plantio;

15. ESPACAMENTO B: espago entre plantas dentro da linha de plantio. O
ESPACAMENTO ¢é obtido multiplicando o ESPACAMENTO A com o
ESPACAMENTO B com unidade de medida de m2.

Destas, as variaveis de entrada sdo: Area, UPER, Rotagdo, ID CORTE, ESPACAMENTO,
VOL md/ha, VOLUME DE CORTE, VMI, Material genético. As demais variaveis sdo calculadas,
sendo: VMIXAREA, FUSTESXAREA, IMAXAREA, IDADEXAREA.

A éarea é uma variavel de grande importancia, pois ela se refere a area plantada com um
determinado clone em um talhdo, sendo que o talhdo é a menor parte de terra em que se divide a area
total. O tamanho do talhdo na Aperam BioEnergia LTDA pode variar de 0,1 ha até 73,3 ha, durante o
preparo dos dados os volumes dos talhdes pequenos foram conferidos um a um. Talhes pequenos
podem apresentar grandes volumes em funco do efeito de borda. Arvores que ficam localizadas nas
bordas dos talhdes apresentam maior crescimento pela reducdo da competicdo por agua e luz com

outras arvores.

A varidvel UPER esta ligada a aglomeracdes de talhdes que ficam proximos a Unidade
Produtiva de Energia Renovavel (UPER), local onde a madeira é transformada em carvao, bio éleo
entre outros produtos. A UPER é localizada préxima as cidades de atuacdo da empresa e por esse
motivo podemos observar produtividades diferentes entre as UPER, principalmente pela diferenca

entre o volume de chuva anual que cada cidade possui.

O termo Rotac&o é usado para identificar se o talhdo foi recentemente plantado, ou se est& sendo
conduzida a brotagdo da &rvore. Se for primeira rotacdo, espera-se maior produtividade e maior
sobrevivéncia por ser o periodo de produtividade do plantio, na segunda rotacdo a produtividade

reduz, assim como na terceira a produtividade € menor que na segunda.

A idade de corte (ID CORTE) impacta muito o volume produzido, pois esté ligada ao periodo
que a arvore teve para fazer fotossintese e com isso acumular carbono para o seu crescimento em
volume. As variaveis VOL m3¥h4, VOLUME DE CORTE e VMI permitem avaliar o quanto foi
produzido em volume, sendo eles (VOL m3/ha) relacionada a produtividade, VOLUME DE CORTE o

quanto foi produzido no talhdo total e VMI 0 quanto cada arvore produziu. Essa Ultima variavel pode
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refletir as variagbes do espagamento de plantio, pois o volume colhido é dividido pelo nimero de
plantas plantadas por hectare para saber em média qual foi o VMI do talh&o.

Para calcular o IMA m?3ha/ano sdo usadas &s variaveis ID CORTE e VOL md/ha, dados
Aperam BioEnergia LTDA apresentam IMA médio de 28,41 md/ha/ano, sendo respectivamente de
30,57; 26,89 e 23,47 m3/ha/ano para a primeira, segunda e terceira rotacdo, contendo 1893 dados com
a informacdo de materiais genético, sendo 37 clones diferentes colhidos nos 4 anos, e o clone mais
colhido foi 0 AEC 1528 com frequéncia de 697 vezes.

3.2. Pré-processamento dos dados

Os dados foram carregados para o sistema, feito upload e para isso é importante que eles
estejam salvos em Excel modelo csv. Posteriormente as amostras que possuiam dados perdidos em
qualquer variavel foram eliminadas. A varidvel espacamento estava composta pelos nimeros de
espagamento entre linhas e entre ruas de plantio. Exemplo: espagamento 3 x 1,5; o que significa que
entre as ruas de plantio o espagamento é de 3 metros e entre as plantas de 1,5 metros. Para permitir a
andlise ele foi transformado em espagamento A, que tras a informagdo da distancia entre ruas e de
espacamento B, que trds a informacdo entre plantas. Posteriormente foram multiplicados para

obtermos o espagamento por plantas em metros quadrados.

As variaveis categéricas, como UPERS, clones, data de corte foram transformadas em
nameros variando entre 0 e 1 e as variaveis numéricas foram convertidas para float porque quando o

nimero vem como texto ndo é possivel processar os dados.

O numero total de amostras antes da transformagdo eram 1913 amostras e ap0s a retirada das
amostras nulas passaram a serem 1893 amostras. Partes dos dados foram usados para construir o

modelo e parte foi usada para validar o modelo, esse teste foi rodado por 5 vezes.

3.3. Normalizacédo dos dados
A normalizagdo dos dados possui grande importancia para chegar a um resultado satisfatorio
com dados coerentes e de facil compreensdo. Além disso, facilita a convergéncia dos modelos de

predicdo, uma vez que as varidveis de entrada ficam escaladas numa mesma ordem de grandeza.

Neste trabalho, empregou-se a normalizagdo de méximos e minimos no range [-1,1], que
dimensiona e traduz cada caracteristica individualmente de modo que esteja no intervalo dado no

conjunto de treinamento, por exemplo, entre menos um e um.
A transformacéo é dada por:

¥ _ X — min (X)
esealado ™ max(X) — min (X)




sendo X a variavel, min (X) o menor valor da varidvel e max (X) o maior valor assumido pela

variavel.

Essa normalizacdo ndo elimina o efeito de valores atipicos, mas 0s ajusta linearmente para um
intervalo fixo, em que o maior ponto de dados corresponde ao valor maximo e o menor ponto

corresponde ao valor minimo (Braga , 2020).

3.4. Analise de correlagéo

O objetivo do estudo da correlacdo é determinar (mensurar) o grau de relacionamento entre duas
varidveis. Caso 0s pontos das varidveis, representados num plano cartesiano (X, Y) ou gréfico de
dispersdo, apresentem uma dispersdo ao longo de uma reta imaginaria, pode-se dizer que os dados
apresentam uma correlacéo linear. A regresséo linear € uma técnica de analise de dados que prevé o
valor de dados desconhecidos usando outro valor de dados relacionado, conhecido como o emprego de
uma equacdo. Ele modela matematicamente a variavel desconhecida ou dependente e a variavel
conhecida ou independente como uma equag&o linear (Martins, 2019), podendo ser aplicado em uma

variavel (regressao linear simples) ou em varias (regressao linear multivariada).

Foi construido um gréafico de heatmap, figura 6, para analise das correlacdes.

3.5. Selecdo de variaveis

O critério usado para selecionar as varidveis que seriam usadas nos trés modelos de predicéo foi

o valor de correlagdo com a varidvel de interesse o IMA m3/ha/ano.

Todos os trés modelos de predigdo, regresséo linear, arvore de decisdo e LASSO, foram testados

considerando dois casos:

e Empregando todas as variaveis, sendo elas: TALHAO, UPER, REGIONAL, AREA,
DATA CORTE, ANO CORTE, ROTACAO, DATA ROTACAO, ID CORTE,
MATGEN, ESPACAMENTO, VOL md/ha, VOLUME CORTE (m?), FUSTES N/ha,
VMI, VMIXAREA, FUSTESXAREA, IMAXAREA, IDADEXAREA, espacamentoA,
espacamentoB.

e Considerando somente a variavel Volume, que foi a que apresentou maior correlacdo

com a variavel de saida IMA.

3.6. Modelos de predicéo

Neste trabalho, os métodos usados para a predi¢do de dados foram regressdo linear, arvore de
decisdo e LASSO.
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3.6.1 Regresséo Linear
A regressao linear em resumo é o quanto uma equacdo linear explica a relacdo entre uma
determinada variavel x em fungéo de uma variavel y com coeficientes w = (wy, . . ., w,) que
minimizam a soma residual dos quadrados. Matematicamente resolve um problema da forma:

min||Xw — y||?
w 2

As estimativas dos coeficientes para Minimos Quadrados Ordinarios baseiam-se na
independéncia dos recursos. O gera um coeficiente de correlacdo mais préximo de 1 para variaveis que

sdo “consequéncias” uma das outras em um determinado experimento (Rifkin, 2007).

3.6.2 Arvore de decisdo
O método da arvore de decisdo é um algoritmo de aprendizado de méquina utilizado para
classificagdo e para regressdo. Isto €, pode ser usado para prever categorias discretas (sim ou ndo, por
exemplo) e para prever valores numéricos (o valor do lucro em reais, por exemplo). Essa técnica cria
modelos de fécil interpretacdo, mas com ela corre-se o risco de overfitting (sobre ajuste) dos dados de

treinamento (Santana, 2023; Junior, 2019). A técnica pode ser aplicada em uma variavel ou em varias.

O termo overfitting define o que acontece quando um modelo se ajusta muito a uma

determinada base de dados, o que leva a erros futuros quando novos dados sdo inseridos a base.

As varidveis usadas para a constru¢cdo do modelo, para o treinamento e para o teste foram:
TALHAO, UPER, REGIONAL, AREA, DATA CORTE, ANO CORTE, ROTACAO, DATA
ROTACAO, ID CORTE, MATGEN, ESPACAMENTO, VOL m¥ha, VOLUME CORTE (md),
FUSTES N/ha, VMI, VMIXAREA, FUSTESXAREA, IMAXAREA, IDADEXAREA,

espacamentoA, espacamentoB.

3.6.3 LASSO

O LASSO é um modelo linear que estima coeficientes esparsos e visa identificar as variaveis e
os coeficientes de regressdo correspondentes que levam a um modelo que minimiza o erro de previsao.
Isto é conseguido através da imposicdo de uma restricdo nos parametros do modelo, que reduz os
coeficientes de regressdo para zero, isto ¢, forcando a soma do valor absoluto dos coeficientes de
regressdao a ser inferior a um valor fixo (A). Variaveis com coeficiente de regressdo zero apos
contracdo séo excluidas do modelo. A escolha de A ¢ frequentemente feita usando uma abordagem
automatizada de validacdo cruzada k-fold. Para esta abordagem, o conjunto de dados é particionado
aleatoriamente em k subamostras de igual tamanho. Enquanto as subamostras k-1 sdo usadas para
desenvolver um modelo de previsdo, o restante das subamostras sdo usadas para validar este modelo.
Este procedimento é realizado k vezes, com cada uma das k subamostras, por sua vez, sendo usadas

para validagéo e as outras para treinamento do modelo. Neste trabalho, adotou-se k=5.
11



Um resultado geral é produzido combinando os k resultados de validagdo, separados em um
intervalo de valores de A, desta forma € determinado o A preferido para o modelo final. Uma vantagem
particular com esta técnica € que ela reduz o overfitting sem restringir um subconjunto do conjunto de

dados para uso exclusivo para validag&o interna (Ranstan, 2018).

O overfitting tende a levar a um modelo otimista e enviesado, que compromete a capacidade de
generalizagdo na predicdo para dados ndo vistos durante o treinamento. O modelo tende a funcionar
particularmente mal com a previsdo de observagdes mais ‘extremos’ (muito risco alto ou muito baixo).
Diversas técnicas de regressdo podem ser usadas para resolver esses problemas (penalizados ou
regularizados) (Ranstan, 2018).

Matematicamente, consiste em um modelo linear com um termo de regularizagéo adicionado. A

funcgdo objetivo a minimizar é:

. 1
min 1Xw = y|I2 + allwl]

w

2Nsamples

A estimativa do LASSO resolve assim a minimizagdo da penalidade dos minimos quadrados

com a||w||: adicionado, onde a é uma constante e ||w||1é of1 norma do vetor de coeficie (Kim,
2007).

As variadveis usadas para a construcdo do modelo, para o treinamento e para o teste foram:
TALHAO, UPER, REGIONAL, AREA, DATA CORTE, ANO CORTE, ROTA(}AO, DATA
ROTACAO, ID CORTE, MATGEN, ESPACAMENTO, VOL m¥ha, VOLUME CORTE (m?3),
FUSTES N/ha, VMI, VMIXAREA, FUSTESXAREA, IMAXAREA, IDADEXAREA,
espacamentoA, espacamentoB.

Os resultados de Scolforo (2023) apontam a técnica do LASSO como sendo promissora para a
predicdo do comportamento biol6gico necessario para melhor estimar o estoque de carbono no solo de
florestas.

3.6.4 Funcgdo softmax

A recomendacdo clonal por talhdo € feita com base na porcentagem clonal indicada pelo
especialista em melhoramento genético. Esses dados foram usados no algoritmo de aprendizagem por
reforgo softmax e estéo apresentados na Tabela 2:

Tabela 2 — Informag6es dos clones e proporc6es de plantio.

- . IMA Novos

0,
Clone Area % Densidade IMA Carv clones Clone
AEC AEC
1508 1272,35 175 490 36 12 1528
AEC 1756,49 241 588 41 15 AEC
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2034 2034

P 124214171 582 37 14 s
b 72221 99 550 42 16 iy
90%% 16746 23 549 37 13 i
6‘5& 58467 80 490 32 11 i
?7%2 10077 14 508 39 12 14 3A7Eoi
fo 14228 20 6% 60 20 20 o
flec 1357 02 55 44 16 02 o
g 5L09 07 515 33 12 07 ey

Na base de dados ha& varios clones que ocupam uma porcentagem da area total. A funcgdo
softmax transforma as saidas, para cada classe, em valores entre 0 e 1, dando a probabilidade de a
entrada estar em uma determinada classe (Silva, 2021).

O método estatistico usado, algoritmo de aprendizado por refor¢o softmax (Dayan, 1993), é
adaptavel e simples, pois necessita apenas manter as informacdes das recompensas coletadas e as
possiveis acdes que podem ser tomadas. No presente trabalho as informacdes necessarias foram as
porcentagem possiveis de serem plantada de cada clone. O softmax atribui as acbes uma probabilidade
proporcional as suas estimativas de valor. O que significa que se a estimativa de valor foi maior para
uma determinada UPER para um determinado clone, esse clone foi mais produtivo nessa regido. O
melhor clone continua tendo a maior probabilidade enquanto todas as outras sdo distribuidas em um
ranking de acordo com suas estimativas de valor. O método mais comum para calcular a probabilidade
é a distribuigcdo de Gibbs ou Boltzmann que escolhe a agdo no tempo com a probabilidade (Blanchard,
2021).

A partir dos dados preditos, foi indicada a melhor propor¢éo de clones por regido. Esta funcéao
auxiliou na recomendacdo clonal por talhdo que é atualmente realizada de maneira manual,
considerando a expertise dos funcionarios. Usar o poder de predigdo junto com a melhor propor¢éo do

clone permite conferir qual foi o0 melhor resultado, o predito ou o executado a mao.
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4. Resultados e Discussao

4.1 Analises dos dados

A variavel IMA é a variavel de saida, ou seja, a qual se deseja predizer nesse estudo. Desta
forma, foi feita uma analise de correlacdo dela com as outras variaveis, conforme apresentada na
Figura 6. Nessa figura foi construido um mapa de calor. A escala do mapa indica que quanto mais
escura for a cor azul, maior a correlacdo positiva e quanto mais escura for a cor vermelha, maior a
correlagdo negativa, ou seja, as variaveis sdo inversamente proporcionais. As saidas proximas do

branco/amarelo indicam baixa correlagéo.

Figura 6 — Correlacéo das variaveis de entrada e saida.

AREA g 5 & B 5 K ! 0.73 0.75 | -0.52 0.6 -0.68
ID CORTE -8 N3 : H ¢ B : . -0.95 EuNOPEEIRER -0.50 0.99
ESPACAMENTO - 0.34 ¢ 5 [18:1:] - s 0.4 VLA -0.15 0.086 EN0X:} -0.78

VOL m*/ha - -0.15 . 5 0.74 A X 0.56 -0.58 0.68

VOLUME CORTE(m?) SHu=1 - R 088 0. 1 % : i W 0.056 0.18 OCE
wmi- 0.21 | -0.4 ORZIEY 0.69 ) : . 0.29 (2>
VMIXAREA .. 5 [1X:1:] 0.96

-0.00
FUSTESXAREA . . ‘ 0“ m . . . . . . .

IMAXAREA 5 0.9 0.79 | 0.56 0.96 H

IDADEXAREA 5 -0.012 -0.15 EELRI:E 0.056 Ak -0. 0.36 -0.0.
espacamentoA 5 -0.13 0.086 BUX:] 0.1 US-VAS 0.028 -0.29 0.075 EER:3§ 1 Sk -0.029

espacamentoB i -0.59 0.8

--0.25

—-0.50

[SENElCE -0.68 0.99 -0.78 —-0.75

IMA (m*/ha/ano) - 0.088

-1.00

AREA -
ESPACAMENTO
VOL m*/ha
VMIXAREA
FUSTESXAREA -
IMAXAREA
IDADEXAREA
espacamentoA
espacamentoB - £
delta_datas
IMA (m*/ha/ano)

VOLUME CORTE(m?)

A correlacdo entre as variaveis foi usada na selecéo da variavel Volume apresentada no mapa de
calor como (VOL md/ha) para testar quanto a sua capacidade de prever a produtividade futura dos
clones visto que ela obteve indice de correcdo com o IMA (m3ha/ano) de 0,96 e é possivel aferir a
mesma ao longo do ciclo produtivo do talhdo.

O volume teve correlacdo negativa com relacdo a idade de corte, ou se, quanto maior a idade de
corte menor o volume. Sabe-se que ocorre reducdo da velocidade do aumento do volume quando
ocorre aumento de idade e que provavelmente essa € uma relagéo de segundo grau.

A Figura 7 auxilia na analise da correlacdo e na apresentacdo das distribuicdes estatisticas de

cada variavel da base.
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Figura 7 — Grafico de correlagéo.
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Importante destacar que o IMA e o volume tiveram correlagdes positivas e altas como esta
destacado com um quadrado alaranjado na Figura 7. As variaveis que tiveram maiores valores de
correlagdo com IMA, foram respectivamente Volume mdha 0,96; Volume de corte m? 0,85;
Espacamento 0,81; VMIXAREA 0,75; IMAXAREA 0,74; ID corte -0,74 e EspagamentoA 0,63. No
entanto, € importante salientar que VVolume de corte e area séo variaveis usadas para calcular volume
m3/ha. Dentro dos espacamentos presentes da Aperam BioEnergia LTDA quanto menor o
espacamento maior é a quantidade de arvores e, consequentemente, maior o volume colhido na &rea. E
quanto maior a ID corte menor o crescimento da arvore por ano. Dessa forma, a variavel volume mé/ha
representa bem a maioria das varidveis, por estar correlacionada com as demais, conforme indica a

Figura 6.
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O boxplot é uma forma gréfica e padronizada de exibir a distribuicdo de dados usando cinco

nameros importantes, sendo eles a médias, o percentil 25%, o percentil 75% e os valores de maximo e

minimo, sendo que 0s pontos acima dessas margens sdo representados como outliers.

Na Figura 8, 0 boxplot apresentado demonstra a distribui¢do dos dados da varidvel VOL md3/ha,

os outliers foram coloridos de vermelho, a mediana sendo uma linha amarela e a média foi destacada

no formato de diamante colorida de verde.

Figura 8 — Boxplot variavel VOL md/ha.

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

1.0

Ao se observar todas as variaveis na Figura 9, plotadas ao mesmo tempo nota-se que existem
outliers para as variaveis ID CORTE, ESPACAMENTO, VOL E VOLUME DE CORTE, FUSTES,

VMI e depois calculados com suas multiplicaces.
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Figura 9 — Boxplots de todas as variaveis.
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4.2 Modelos de predicao

A Tabela 3 apresenta o erro absoluto médio percentual (MAPE) fornecido pelo modelo de
regressdo linear. O MAPE variou em torno de 7 a 10% quando se empregou somente a variavel VOL
m?3/ha na entrada do modelo. Quando se usou todas as variaveis de entrada, o erro caiu para o range de

3 a4 % na predicdo do IMA, dependendo do nimero de execugoes.

Para 0 método de predigdo usando a estrutura de arvore de decisdo, 0 MAPE variou entre 10 e
12%, usando somente a varidvel VOL m3/ha. Empregando todas as caracteristicas, 0 MAPE variou
entre 3 e 8%, conforme apresentado na Tabela 4. Os resultados com a técnica de predi¢do LASSO sao
apresentados na Tabela 5. Observa-se que 0 MAPE variou entre 8 e 12%, usando somente a variavel
VOL md/ha, e entre 7 e 8 % empregando todas as variaveis de entrada. Os dados preditos na presente

trabalho foram obtidos com erros baixos do que os apresentados no trabalho de (Azevedo, 2020).

Dentre as seis configuracOes testadas, 0 método da regressao linear usando todas as variaveis foi
capaz de fornecer a melhor estima de predi¢do dos IMAs, com um MAPE médio de 3,93 % (Tabela
3).

Valente (2021) e Teixeira (2023) também encontraram resultados semelhantes, com menores

erros para regressdo com multiplas variaveis ao comparar a regressao linear.

Tabela 3 — Erro médio absoluto para regressdo linear (%).

Ndmero de L -
execucoes 1 2 3 4 5 Meédia
Variavel volume 7,32 10,61 7,28 10,13 10,02 9,08
Todas as variaveis 3,59 3,60 2,75 4,79 495 3,93
Tabela 4 — Erro médio absoluto para &rvore de decisdo (%).
Numero de 1 2 3 4 5 Média
execugoes
Variavel volume 10,95 12,54 10,36 12,05 12,42 11,66
Todas as variaveis 3,30 3,91 347 5,42 8,33 4,89
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Tabela 5 — Erro médio absoluto para LASSO (%).

Numero de
execucoes
Variavel volume
Todas as variaveis

1

9,08
7,82

2

12,52
11,21

3

8,55
8,07

4

11,12
10,13

5

11,46
10,95

Média
10,73
9,31

Para verificar a adequabilidade pratica dos dados preditos, foi feita uma simulacdo considerando

uma area total de plantio de aproximadamente 6.000 ha e as porcentagens de areas disponiveis para

plantio por clone e por regional (UPERS). Dessa forma foi possivel comparar o resultado de IMA do

ano de 2021, feito pela predicdo e ajuda do softmax com o valor manual indicado pelo especialista em

recomendacao clonal por regido da empresa.

Tabela 6 — Informages sobre as % de clones disponiveis para plantio.

Clone Area % Densidade IMA IMA Carv  Novos clones Clone
oo 127235 175 490 36 12 fo
foai 175649 241 588 41 15 o
Ty 12214 171 582 37 14 o
e 12221 9,9 550 42 16 iy
'30%(63 167,46 23 549 37 13 i

9151?1 58467 80 490 3 11 i

100,77 14 508 39 12 14 ey
toas 14228 20 634 60 20 20 Lo
e 1357 02 553 44 16 02 s
g 5L09 07 515 33 12 07 ey

A coluna (%) da Tabela 6 indica os valores de acordo com o progndstico de clones disponiveis e

possiveis de serem produzidos pelo viveiro no proximo ano. Usando essa informagdo, a funcdo

softmax retornou as melhores (%) de cada clone por UPER.

Anualmente, o especialista em melhoramento genético faz a recomendacédo clonal por talhdo,

com o objetivo de obter a maior produtividade possivel mantendo as porcentagens clonais produzidas

pelo viveiro e o plantio em mosaico clonal. O mosaico clonal trata-se de uma forma de plantar que

impede que sejam formados grandes blocos contendo apenas um clone. Dessa forma o plantio fica

menos susceptivel a pragas e a doengas. Na Tabela 7 é apresentada a recomendacdo feita no ano de
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2021 com a informacéo de area recomendada por clone em cada UPER. J& na Tabela 8 é apresentada a

recomendacdo clonal feita pela fungdo softmax, com os dados preditos pelo modelo de regressdo

linear usando todas as variaveis de entrada, de acordo com o banco de dados de colheita de 2019-

2023.
Tabela 7 — Recomendacéo clonal feita pelo profissional.
Clone Chacara Cruz Grande Lagoa Palmeiras Pontal Sé&o Bento Total geral

AEC 0043 19 86 28 35 61 46 276
AEC 0144 39 43 34 40 36 39 230
AEC 1528 286 44 439 321 201 260 1550
AEC 2034 242 227 392 132 209 1202
AEC 2233 335 221 265 145 175 118 1259
AEC 2475 57 91 241 333 113 50 885
AEC 3151 7 7
AEC 3166 7 7
AEC 3481 4 4
AEC 3704 96 44 47 40 227
AEC 3709 5 5
AEC 4287 8 8
MIX Clonal 50 50

N°§Z§§§p§§'§§;’” 37 44 22 60 101 12 276
Total geral 1167 529 1259 1384 872 774 5985

Tabela 8 — Recomendag&o clonal feita pelo softmax.

Clone Chéacara Cruz Grande Lagoa Palmeiras Pontal S&o Bento Total geral
AEC 0043 24 24 24 24 24 24 142
AEC 0056 20 23 28 28 42 26 167
AEC 0144 71 85 68 125 136 101 585
AEC 1528 266 167 252 180 267 140 1272
AEC 2034 266 251 260 291 462 227 1756
AEC 2233 167 189 178 281 222 206 1242
AEC 2475 82 134 88 105 138 175 722
AEC 3166 2 2 2 2 2 2 14
AEC 3704 17 17 17 17 17 17 101
AEC 3709 9 9 9 9 9 9 51
Total geral 923 901 924 1060 1318 927 6053

Na Tabela 9, as produtividades dos clones Aperam BioEnergia LTDA sdo apresentadas de

acordo com os dados do banco de dados da colheita para as diferentes UPERs. Sendo que, para 0s

materiais genéticos que ndo constavam o valor da produtividade, foi atribuida a produtividade 30

m3/ha/ano. Esses dados foram usados para permitir uma comparacdo entre a assertividade das
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recomendacgdes manual, feita pelo especialista e a realizada pela fungdo softmax, baseada no valor
predito pelo modelo de regresséo linear.

Tabela 9 — IMA por UPER de acordo com o banco de dados de colheita 2019 - 2023.

UPER AEC  AEC AEC AEC AEC AEC AEC AEC . Total

0043 0056 0144 1528 2034 2129 2233 2475 geral
UPER Chécara 31 34 29 33 35 42 30 30
UPER Cruz 35 29 37 31 34 31 32 40 30 33

Grande

UPER Lagoa 21 26 30 27 30 30 29 32 30 28
UPER Palmeiras 24 26 23 27 25 25 32 30 25
UPER Pontal 35 31 35 28 31 27 33 37 30 30
UPER S3o Bento 32 26 26 31 31 29 28 38 30 30
Total geral 32 28 30 28 31 27 29 37 30 29

O IMA médio ponderado pela area obtido atraves da recomendacéo do profissional deu 30,3
m?3/ha/ano ja o obtido pelo softmax deu 30,7 m3/ha/ano. S6 é possivel verificar qual foi o mais correto,
guando essa floresta for colhida em sete anos, mas optar pela versdo que prevé maior produtividade
em funcdo da regido é importante pela interacdo genotipo ambiente. As recomendagdes foram
equivalentes em ganhos financeiros para a empresa. Porém o gasto de tempo para o especialista fazer a
recomendacdo é muito maior, quando comparado com o tempo para processar 0s dados. Pois varios
graficos sdo construidos e uma Tabela que permita olhar a proporcionalizagdo ao posso que os clones

sdo alocados. Levando em média trés dias de trabalho para fazer o que o sistema fez em segundos.

Khosa (2023) fizeram um estudo sobre comunicacdo e também usaram a predicédo e aplicaram o
softmax para distribuicdo das informagdo, o uso dessa metodologia foi melhor que os resultados

obtidos anteriormente.

Ambas as recomendacdes tiveram em comum a divisdo da maxima quantidade de area possivel

por clone novo. Para que, em futuras recomendagdes, saiba-se em qual local ele é mais produtivo.
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5. Conclusao

No presente trabalho, uma base de dados de colheita florestal foi analisada quanto a
possibilidade de ser usada para prever produtividades futuras a partir de trés diferentes metodologias:
regressdo linear, LASSO e arvore de decisdo, para que a recomendacdo clonal fosse feita de forma a
gerar mais valor para a empresa. Os objetivos foram alcancados ao obtermos valores de
produtividades medias previstas pelo sistema similares aos valores obtidos pelo especialista em
melhoramento florestal respectivamente, 30,3 e 30,7 m3/ha/ano, em menor tempo do que o tempo
levado pelo especialista de melhoramento genético para executar a tarefa.

O trabalho trouxe a analise de seis modelos preditivos, considerando uma base de dados real
que envolve 16 varidveis e 1903 amostras correspondentes ao periodo de cinco anos. Dentre as
configuragdes testadas, os resultados mostram que o melhor modelo preditivo foi obtido usando a
técnica de regressdo linear e todas as 15 varidveis do banco de dados para prever a viavel IMA
m3ha/ano. A funcdo softmax também foi capaz de proporcionalizar as areas produtivas por clone de
forma a fornecer um resultado de IMA m3/ha/ano muito préximo ao resultado obtido pelo especialista

em melhoramento genético em menor tempo, gerando um ganho de trés dias de trabalho.

E importante enfatizar que a inclusio de dados, de clones novos, plantados em cada regional
permitira predigbes mais assertivas, pois a recomendacdo deve ser baseada nos diferentes fenotipos
possiveis. No dia a dia, a metodologia pode ser usada para fazer a primeira distribuicdo. Ou ser usada
em discussdes para ganho de produtividade conseguindo fazer a distribuicdo em menor tempo.
Proximos trabalhos podem ser feitos com metodologias de predicdo e de maximizacdo de producéo,

fazer anélises de predicdo ndo lineares com os dados.
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