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RESUMO
O conhecimento da altura das arvores é de fundamental importancia para a obtencdo de
estimativas de produtividade de povoamentos florestais, contudo as medicGes de altura no
campo para geracao de relagdes hipsométricas estdo sujeitas a varios erros (outliers) que podem
gerar imprecisdes nas estimativas de altura. Existem diferentes abordagens para obtencéo de
relacBes hipsomeétricas, tais técnicas como a regressdo quantilica e as redes neurais artificiais,
sdo apontadas pela literatura como menos sensiveis a ruidos na base de dados. Neste contexto,
0 presente trabalho teve como objetivo realizar simulagdes de diferentes cenarios de ajustes de
relacBes hipsométricas, utilizando outliers inseridos, em dados de altura de mogno africano
(Khaya spp.). A base de dados foi originada da coleta de altura de 480 arvores, oriundas de 38
parcelas distribuida em 11 talhGes com idades e espacamentos diferentes. Foram utilizadas as
abordagens dos Método dos Minimos Quadrados, Regressdo Quantilica, Modelagem Mista e
uma Rede Neural Artificial (RNA). Foram feitos 4 experimentos, no experimento 0s ajustes
foram realizados para a base de dados original, no experimento dois foram inseridos um outliers
somando trés metros nas altura de duas arvores de 14 parcelas aleatorizadas, no experimento
trés, para os outliers somou-se seis metros e no Gltimo experimento foram inseridos outliers
somando-se nove metros as mesmas arvores. A avaliacdo das estimativas foi realizada pela
correlagdo linear de Pearson entre os valores estimados e observados de altura (ryy’), a raiz do
erro quadrado médio (RMSE%), grafico da dispersdo dos residuos, histograma de frequéncia
dos erros percentuais e as estimativas de altura pelas diferentes abordagens foram comparadas
pelo teste de equivaléncia. Os resultados mostram que, em relagdo a modelagem de maneira
geral as técnicas de regressdo geram resultados melhores que a RNA em todos 0s experimentos.
Para os dados sem a introducdo dos outliers e até possiveis erros de seis metros na medicédo de
algumas arvores, ndo ha diferenca entre a altura média observada e estimadas pelas diferentes
abordagens. A Regressdao Quantilica foi a que gerou as menores tendenciosidades com

correlagéo 0,79 e RMSE de 1,82m, mesmo na pior situacdo de introducéo de outliers.

Palavras-chave: Mogno Africano; Regressao; Redes Neurais Artificiais.
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1- Introducéo

As florestas plantadas sdo uma excelente alternativa para suprir a demanda madeireira, além
de restaurar as areas desmatadas e serem usadas no setor comercial, apresentando, de acordo
com Maggi (2018), elevada relevancia para economia do pais.

Atualmente, muitos agricultores despertaram o interesse pelo cultivo de madeiras nobres,
vistas como uma boa alternativa para ganhos futuros. Hoje se destaca no Brasil o cultivo do
mogno africano (Khaya spp.). Dentre estas a mais cultivada no pais é a Khaya ivorensis A.
Chev., tendo como caracteristicas o rapido crescimento, fuste retilineo e resisténcia a praga
causadora da broca dos ponteiros (Hypsiphyla grandella) (OLIVEIRA, 2017).

A estimacdo de estoques de crescimento e de colheita € um importante elemento no manejo
florestal, uma vez que fornece informagdes quantitativas sobre a floresta, auxiliando na
definicdo de planos de manejo e em analises econémicas de prescri¢cbes de manejo (BINOTI,
M.L.M.S. et al.,2013). Neste sentido a relacdo hipsométrica € um aspecto importante a ser
considerado no sistema de coleta de informacg6es, pois a altura € uma variavel dificil de ser
mensurada, implicando em maior tempo para a sua mensuracao, além de ter maior margem de
erro na coleta, por ser geralmente uma medida indireta.

Existem muitos modelos para estimacéo da altura total de arvores, muitos deles podendo ser
utilizados em varias especies (VENDRUSCOLO et al., 2017). Estudos sobre modelos,
procedimentos e equipamentos para a mensuracao da altura de arvores sdo extremamente
importantes, visto que a medicdo da altura das arvores é considerada componente significativo
no custo do inventario florestal (LEITE; ANDRADE, 2004).

Atualmente, além das técnicas de modelagem por regressao, o aprendizado de maquinas esta
se destacando no meio florestal, devido a sua capacidade de gerar estimativas mais precisas que
as equacgOes obtidas com os modelos. Na mensuracgéo florestal, as Redes Neurais Artificiais
(RNA) estdo sendo estudadas e ganhando espago nesse meio, tais como: Binoti et al. (2013)
que utilizaram RNA para estimar a altura de povoamentos equianeos de Eucalyptus spp.;
Vendruscolo et al. (2017) estimaram altura de arvores de Tectona grandis L.f.; entre outros.

Valores estranhos nas bases de dados, normalmente chamados de outliers geralmente
impactam muito os parametros obtidos por regressdo, sobretudo em métodos de regressao
baseados na média. Algumas abordagens para obtencdo de estimativas mostram-se menos

sensiveis a presenca de tais valores, destacando-se a regressao quantilica e a RNA.
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Objetivou-se com este trabalho avaliar e comparar o comportamento de diferentes
abordagens de ajustes hipsométricos em dados sem e com a presenca de outliers, utilizando
diferentes métodos de regressdo e uma rede neural artificial para estimar a altura de arvores de

um povoamento de Khaya spp.
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2- Referencial tedrico

2.1- RelacGes hipsométricas

A altura de uma arvore é a distancia linear ao longo do eixo principal, partindo do solo
até o topo, ou até outro ponto de referéncia a depender do tipo de altura que se quer medir, ja
que na mensuracdo florestal ela divide-se em altura total, comercial, do fuste e da copa
(MACHADO; FIGUEIREDO FILHO, 2014).

Ela constitui uma importante caracteristica da arvore e pode ser medida ou estimada.
Sua medicdo ou estimacdo é muito importante para o calculo do volume, de incrementos em
altura e, em determinadas situacdes, pode servir como indicadora da qualidade produtiva de um
local (SILVA etal., 2012).

A medicdo da altura de todas as arvores na parcela, em um inventario florestal, é uma
atividade que requer um elevado tempo de dedicacéo, pois é dificultada pela acdo de alguns
fatores como: inclinagdo acentuada do terreno, e da operacgdo inadequada dos equipamentos
para medicao de alturas (SANQUETTA et al., 2014).

A relacdo entre diametro e altura das arvores é chamada de relagdo hipsométrica. Essa
relacdo é de fundamental importancia nos procedimentos de inventario florestal (SOARES;
PAULA NETO; SOUZA, 2011), pois permite que apenas algumas arvores tenham sua altura
medida no campo, aumentando a velocidade dos levantamentos e reduzindo seus custos.
Qualquer tipo de modelo de diametro-altura pode nem sempre ser adequado para todos os tipos
de condi¢Bes em que uma espécie de arvore em particular pode ser encontrada, porque as

condicdes do local podem afetar a relacdo diametro-altura (BAYAT et al. 2019).

Diversas variaveis podem influenciar a relacdo hipsomeétrica, dentre elas: idade, regido
de plantio, variagdo genética, tratos silviculturais, sistema de amostragem, densidade, tamanho
da copa, posi¢do socioldgica e o regime de manejo adotado. Dessa forma, existem equacdes
que se adaptam melhor a uma determinada condicao do que outras, havendo, em alguns casos,

dificuldade em se definir que modelo deve ser utilizado (Sousa et al., 2013).

A grande dificuldade da escolha do melhor modelo para representar essas relagdes

hipsométricas se deve a ndo linearidade da relacdo entre as variaveis envolvidas e restri¢coes
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impostas aos parametros dos modelos, por razBes bioldgicas (BARTOSZECK et al., 2004;
SOARES et al., 2004).

2.2- Regressdo na Mensuracédo Florestal

Na mensuracdo florestal, a técnica mais empregada para modelar a relacao entre variaveis
é a regressdo (linear e ndo linear), por meio da qual sdo ajustadas equacOes para predizer
atributos (variaveis) de arvores, como por exemplo, peso, altura e volume e a produgdo presente
e futura por unidade de area das florestas, sejam elas equianeas ou inequianeas (FARIAS,
2018).

Os modelos hipsométricos se dividem em lineares e ndo lineares. Os modelos lineares
descrevem a variavel Y como a soma de uma quantidade deterministica (X) e uma quantidade
aleatoria (¢) de inimeros fatores que podem, conjuntamente, ter influéncia sobre Y e podem
assumir as seguintes formas: lineares simples e lineares maltiplos (CHARNET et al., 2008). Os
modelos ndo lineares sdo aqueles que possuem seus parametros agregados na forma néo aditiva

e podem ser classificados em linearizaveis e ndo linearizaveis (DRAPER; SMITH, 1981).

Nos modelos de regressdo, as estimativas dos parametros dos modelos lineares,
normalmente sdo obtidas pela solucdo do sistema de equacbes normais, considerando a
minimizagdo da soma do quadrado dos erros (Minimos Quadrados Ordinarios ou Método dos
Minimos Quadrados) (CAMPOS; LEITE, 2017).

De acordo com Koenker e Basset (1978), 0 método dos Minimos Quadrados Ordinarios
(regressdo pela média) é extremamente sensivel a valores discrepantes, tornando 0s seus
estimadores pouco precisos, sendo recomendado, nesta situacdo, o uso da Regressdo Quantilica
(RQ) (regressdo pela mediana). O método da Regressao Quantilica utiliza estimativas para 0s
quantis condicionais de interesse da variavel dependente, ao invés de uma Unica regressao para
a media (SILVA, 2003).

Outra metodologia utilizada é a aplicacdo de modelos lineares e néo lineares mistos ou
generalizados, nos quais a estimacdo dos parametros € realizada considerando a funcéo de
probabilidade mais adequada a distribuicdo da varidvel resposta, bem como a matriz completa
de variancias e covariancias (McCULLAGH; NELDER, 1989; CALEGARIO et al., 2005;
CORDEIRO; DEMETRIO, 2011).
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2.3- Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), em termos conceituais, consistem em um sistema
paralelo composto por unidades especializadas (chamadas de nodos) com a fungéo de calcular
funcGes matematicas (lineares e ndo lineares), sendo estas unidades interligadas por uma gama
de conexdes, associadas a pesos, que cumprem a funcdo de armazenar o conhecimento
adquirido através da entrada inicial de dados, assemelhando-se ao cérebro humano (SILVA et
al., 2010).

Uma RNA consiste em multiplas unidades de processamento simples, denominados
neuronios artificiais, que estdo conectados entre si e organizados em camadas, formando um
sistema computacional paralelo para executar uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2014).
Estes fornecem estimagbes precisas, tornando o alcance dos resultados relacionados a
dendrometria florestal mais célere, menos onerosa e dispendiosa economicamente, além de ser
menos laboriosa (FERREIRA et al., 2014).

O procedimento inicial € uma fase chamada de aprendizagem, que consiste em extrair
caracteristicas para representar a informacdo e armazenar o conhecimento. Depois do
aprendizado, é feita a generalizacdo, que nada mais € do que aplicar a RNA em dados nao
conhecidos (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007).

Em um processo de treinamento, essas redes tém a capacidade de aprender com
exemplos e, a partir disso, extrair informacdes importantes. Esta etapa atribui a rede a
possibilidade de fazer interpolagdes e extrapolacGes daquilo que aprenderam inicialmente,
gerando um processo iterativo de ajuste de pardmetros, dando pesos as conexdes entre as
unidades de processamento, que guardam, ao final do processo, o conhecimento que a rede
adquiriu do ambiente em que esta operando (BRAGA et al., 2000; 2014; BINOTI, 2010).

O uso das RNA para o manejo de florestas teve seu inicio no final da década de 1980
(COULSON et al., 1987); No Brasil, as RNA tém sido utilizadas por empresas florestais, com
as vantagens de simplificagdo nas rotinas de coleta e processamento de dados, diminuig&o no
numero de medicdes de alturas e consequente reducdo do custo do inventario (CAMPQOS;
LEITE, 2017).

Em alguns casos, as RNA tém apresentado desempenho superior aos modelos de

regressdo devido a diversos fatores, como: estrutura macica e paralelamente distribuida
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(camadas); habilidade de aprender e generalizar, que as tornam capazes de resolver problemas
complexos; sdo tolerantes a falhas e ruidos; podem modelar diversas variaveis e suas relacdes
ndo lineares; possibilidade de modelagem com variaveis categéricas (qualitativas), além das

numéricas (quantitativas); e analogia neurobioldgica (HAYKIN, 2001).
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3- Metodologia

3.1- Area de estudo

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de medicOes de parcelas
permanentes de um inventario florestal continuo (IFC) realizado na fazenda Retiro Novo
(Figura 1). A Fazenda possui 245,96 hectares sendo 172,97 ha de plantio de mogno africano
(Khaya spp.), localizando-se a aproximadamente 10 quildmetros do municipio de Corinto-MG.

A propriedade possui uma area de 50 hectares de Reserva Legal averbada em cartorio.
O clima da regido é caracterizado como tropical conforme a classificacdo de Képpen e Geiger.
A temperatura média anual varia entre 22°C e 28°C onde a temperatura do més mais quente
varia entre 27,5°C e 30,5°C, e do més mais frio varia entre 14,5°C e 19°C. A precipitagédo
média anual esta entre 800 a 1.200 mm. Com estiagem que pode variar de 4 a 7 meses, no
periodo mais frio no ano. A evapotranspiracdo potencial anual varia entre 1.100 a 1.200 mm,
com déficit hidrico acentuado que pode chegar a 210 mm. A altitude média da regido situa-se
entre 500 e 700 metros.

O relevo da propriedade pode ser caracterizado como plano a suave ondulado. A area
do plantio ndo apresenta restricdes a mecanizacdo em nenhuma das etapas da producdo de
florestas plantadas. As declividades da area do plantio estdo entre 0,5 e 4%. A propriedade esta

inserida dentro da Bacia Hidrogréfica do Rio das Velhas.
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Figura 1 - Mapa do plantio de mogno estudado com a distribuicdo das parcelas
inventariadas nos diferentes talhdes.
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Fonte: Da autora.

3.2- Caracterizacdo dos dados

A érea da fazenda utilizada como fonte de dados divide-se em onze talhGes, com
diferentes idades e diferentes espacamentos. O espacamento dos talhdes varia entre 4m X 5m,
4,5m X 5,5m e 6m X 4m. Os dados foram coletados em 38 parcelas permanentes circulares
distribuidas sistematicamente na area. O raio das parcelas € de 18 metros, totalizando uma érea
de 1.018 m2. As medigdes foram realizadas no ano de 2021, o centro de cada parcela foi
georreferenciado e demarcado com tubos de PVC numerados. A primeira arvore da parcela foi
denominada com referéncia ao lado direito do norte magnético marcada por um “X” a tinta,
seguindo em forma de “zigue-zague” até o ultimo individuo que foi marcado a tinta com um
“O”.

Em todas as parcelas foram mensurados: o didmetro a 1,30 m do solo de todas as &rvores
(DAP), e nas arvores das duas fileiras centrais da parcela também foram coletadas a altura total
(Ht) e altura comercial (Hc). Apos a coleta, esses dados foram tabulados para o processamento.

Na Tabela 1, esta apresentada uma sintese de informagdes das parcelas.
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Tabela 1 - Sintese das informacdes das parcelas inventariadas.

Arvores por DAP HT
Parcela parcela Média Max Min Desvio Padrdo Média Max  Min Desvio Padréo

1 11 16,09 18 11,6 2,05 1552 174 14 1,02
2 16 18,24 229 132 2,81 16,15 21,8 13 2,17
3 12 19,08 223 154 2,03 17,72 204 14,6 1,55
4 13 19,72 254 12 3,70 18,87 22,9 15 1,82
5 14 20,82 244 145 2,85 19,06 21,6 15,9 1,77
6 14 18,70 209 155 1,70 16,67 189 14 1,56
7 14 20,14 23 17 1,89 1859 20,5 155 1,51
8 13 20,68 254 148 3,24 18,74 21 15,6 1,52
9 12 20,36 254 131 3,14 19,13 216 16,8 1,64
10 11 27,76 39,1 20 5,84 2225 21,7 18,5 2,92
11 11 2057 296 95 5,85 18,75 22,9 11,8 3,07
12 10 1965 238 14,6 3,57 19,13 215 146 2,06
13 11 2245 315 168 3,94 22,40 269 17,2 3,25
14 12 22,10 26,7 176 2,80 20,58 237 18,4 1,83
15 15 1997 26,7 128 4,51 19,13 2377 13 2,83
16 15 20,29 251 114 4,98 19,33 236 14,9 2,71
17 14 1958 269 11,2 5,06 19,39 22,7 14 2,46
18 13 2327 298 17,2 3,86 2098 241 178 2,10
19 12 20,88 23,7 134 3,05 20,11 22,3 181 1,64
20 12 21,06 255 109 3,84 2095 248 139 3,02
21 13 1952 271 141 3,47 1959 26,9 155 3,33
22 13 2091 259 164 2,62 1982 223 168 1,77
23 10 26,16 331 179 5,19 2321 263 176 2,56
24 14 19,26 235 128 3,44 1956 31,3 14,9 4,08
25 12 2246 281 141 4,43 21,48 253 18,5 2,29
26 13 21,15 242 149 3,14 21,22 23,7 14,9 2,22
27 13 2294 27,7 129 4,14 21,08 26,6 11 3,79
28 13 2156 274 151 3,68 19,14 219 14,9 2,08
29 14 22,19 26,7 16 2,71 22,72 257 20 1,62
30 14 20,18 25,7 14,2 3,48 19,18 264 15,2 3,27
31 11 19,14 24 14,6 3,12 16,09 199 12,2 2,44
32 13 21,29 331 137 4,54 1949 242 16,7 2,17
33 12 2026 231 141 3,14 1851 221 15,6 1,79
34 12 22,60 27 15 3,77 21,44 251 16,5 2,84
35 11 2055 255 139 4,16 18,67 22,1 14,4 2,11
36 13 20,25 25,7 156 3,27 19,16 224 155 2,08
37 13 21,22 253 151 3,21 1942 23,7 14 2,98
38 11 17,92 228 9,2 3,93 1532 19,7 10,2 2,74

480 20,76 39,1 9,2 4,05 1941 313 10,2 2,96

Fonte: Da autora.

O trabalho contou com a coleta de altura de 480 arvores. Foi obtido entdo quatro bases
de dados. A primeira base contou com as alturas originais. Logo em seguida foi selecionada de
forma aleatéria no Microsoft Excel 14 parcelas e em cada parcela foi sorteada duas arvores
aleatdrias para se inserir os outliers. A segunda base de dados teve 3 metros inseridos nas
arvores selecionadas. A terceira e quarta base tiveram 6 metros e 9 metros inseridos

respectivamente.
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3.3- Ajuste por Regressao

O modelo utilizado nos ajustes por regressdo, foi o modelo de Curtis, que possui ampla
aplicacdo na area florestal, cuja representagdo é dada por:

LnH; = By + B1DAP™ 1 + ¢;

Em que: H; representa a altura total da arvore i; DAP é o didametro do tronco da arvore i a uma altura de 1,30 m do
solo; e B, e B, sdo os pardmetros do modelo que, por razdes bioldgicas, estdo sujeitos as restri¢des do tipo B0 >0

e B1 >0, sendo &; 0 erro associado do modelo.

Este modelo foi ajustado por diferentes abordagens de regressao. Os métodos testados
foram os mais usados na literatura, sendo eles: Regressdo pelo método dos Minimos Quadrados
(MMQ); Regressdo Quantilica (RQ); Regressdo com Modelagem Mista (MM), onde o efeito
aleatorio foi a parcela e testou-se a modelagem com este efeito aleatério no parametro bo
(MMO0), no pardametro b1 (MM1) e nos dois pardmetros conjuntamente (MM2); e por Rede
Neural Artificial (RNA).

Os ajustes foram realizados no ambiente estatistico R. O Script utilizado foi adaptado
para esse processamento, de forma que para a regresséo pelo Método dos Minimos Quadrados,
utilizou-se o codigo “Im” e os ajustes foram realizados por parcela. Para as demais abordagens
foi necessaria a ativacdo de algumas bibliotecas do R.

Para a Regressdo Quantilica, usou-se o pacote “quantreg”, o coédigo “rq” e o argumento
“tau” para especificar o quantil, que foi 0,5 (quantil da mediana) e os ajustes também foram por
parcela.

Para a Modelagem Mista, usou-se o pacote “nlme” e o codigo “Ime”. Para introducdo
do efeito aleatdrio foi necessario especificar o parametro do modelo e o efeito aleatdrio aplicado
foi a parcela.

As redes neurais artificiais (RNA) treinadas foram do tipo Perceptron de mdltiplas
camadas, comumente conhecidas como MLP (Multilayer Perceptron). As arquiteturas do tipo
MLP constituem os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos. Uma rede MLP ¢
subdividida em camadas: camada de entrada, camada(s) intermediaria(s) ou escondida(s) e
camada de saida (NIED, 2007). De acordo com Machado e Fonseca Junior (2013), na
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arquitetura da RNA de mdaltiplas camadas as entradas sdo prolongadas da camada de entrada
para a camada de saida, passando por uma ou mais camadas ocultas.

O treinamento foi realizado com uso do software R, utilizando o pacote “neuralnet” e o
codigo “neuralnet”. A rede foi configurada com apenas uma camada oculta, contando com
quatro neurdnios, com a variavel de entrada DAP (quantitativa), e a variavel de saida, a altura
(quantitativa).

De acordo Vendruscolo et al. (2015) o uso de trés a quatro neurénios na camada oculta
da RNA ¢ o suficiente para aplicaces em inventario e biometria florestal, pois o excesso de
neurdnios acarreta em erros maiores, podendo ocorrer superajuste da RNA.

O algoritmo utilizado foi o Resilient Propagation (RPROP+), com func¢éo de ativacéo
sigmoidal na camada oculta e de saida. A Funcéo sigmoidal trata-se da funcdo mais comum. E
definida como uma funcéo crescente com balanceamento adequado entre o comportamento
linear e ndo linear e assume um intervalo de variacdo entre 0 e 1. Um exemplo de fungéo

sigmoide é a funcdo logistica (usada neste estudo), definida por:

1
f)=———
1 +exp(—au)

Sendo a o parametro de inclinacdo da funcdo sigmoide (quanto maior o valor de a, mais

inclinada se torna a curva).

Este algoritmo tem como vantagem a facilidade de calcular e adquirir aprendizagem
sobre determinado problema, pelo fato de seu ajuste de pesos depender mais do sinal dos
gradientes de erro, além de ser mais eficiente e recomendado para RNA do tipo Multilayer
Perceptron (RIEDMILLER & BRAUN, 1993).

Os critérios de parada do treinamento das RNA foram, o nimero total de ciclos igual a
10.000 ou o erro quadratico médio inferior a 1%, portanto o treinamento foi encerrado quando
um dos critérios foi atingido. Foram treinadas 30 redes e selecionada a com menor erro
quadratico médio.

Nessa etapa foi utilizada toda a base de dados, sem o controle da parcela. 1sso ocorreu
porque as RNA tém uma precisdo maior, uma maior capacidade de generalizacdo, quando

trabalha com uma maior massa de dados. Como pode ser verificado na Tabela 1, as parcelas
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possuem em média 12 &rvores medidas apenas e este nimero de observacBes ndo seria
suficiente para um treinamento por parcela.

Para treinamento e validacdo da rede, foi utilizado 70% dos dados para treinamento e
30% para validacdo (ARAUJO, 2015). A etapa de validagdo visa determinar a capacidade da
rede em estimar satisfatoriamente para dados desconhecidos, ou seja, se a rede é capaz de
extrapolar saidas coerentes na inser¢éo de novos dados de entrada. (GOMES,2017)

Os ajustes e treinamento da RNA, foram feitos para a base de dados original e para a
base de dados com os outliers introduzidos, com a finalidade de se observar o comportamento
nas diferentes situacGes. Como saida do processamento, uma nova base de dados com as alturas
estimadas por cada abordagem e em cada situacdo (com e sem outliers), foi gerada.

A avaliacdo das estimativas obtidas por regressdao e RNA, foi realizada por critérios
estatisticos, que foram a correlacdo linear de Pearson entre os valores estimados e observados
de altura (ryy’), a raiz do erro quadrado médio (RMSE%), grafico da dispersdao dos residuos,
histograma de frequéncia dos erros percentuais. A andlise grafica consistiu na inspecdo
estatistica da dispersdo dos erros (residuos) percentuais em relacéo aos valores observados para

o0 histograma de frequéncia dos erros percentuais, conforme Binoti (2010), sendo:

erro% = @ * 100

Em que, Y é a altura observada ¢ Y ¢ a altura estimada.

A correlagdo entre os valores observados e estimados (r) indica a forca e a direcdo da
relacdo entre as duas varidveis. Essa correlacdo visa atribuir um grau associativo entre 0s
valores estimados e 0s observados e, com o auxilio da analise de residuos, permite inferir sobre
a qualidade da estimativa. Quanto mais proxima de 1, maior a correlacdo entre as variaveis
(BINOTI, 2010). Entéo:

_cov (YD)

o [s2DsEY)

Sendo que, cov € a covariancia e s2 é a variancia.

A raiz do erro quadrado médio (RMSE) avalia a diferenga quadratica média entre os
valores observados e os valores estimados (BINOT]I, 2010). Quanto menor o RMSE, melhor a
precisdo da estimativa (MEHTATALO et al., 2006), sendo:
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100 n Y1 — Y)?
RMSE% = —— * jz“"( )
Y n

Em que n é 0 nimero total de dados ¢ Y a média do volume observado.

3.4- Teste de equivaléncia

O teste de equivaléncia foi usado para determinar se as médias para a altura observada e a
altura estimada pelas diferentes abordagens sdo suficientemente proximas para serem
consideradas equivalentes.

Em um teste padrdo de comparacdo de médias, como o teste t de Student por exemplo, a
hipotese nula (Ho) supbe que a média (M) da amostra 1 & a mesma da amostra 2 (M1=M2),
assim o 6nus da prova recai sobre provar que a media de uma amostra difere da média da outra
(M1£M2). Ja no teste de equivaléncia, a Ho € que a média da amostra 1 difere da amostra 2
(M1M2), colocando assim o dnus da prova, em provar que a média de uma amostra € a mesma
ou equivalente a da outra amostra (M1=M2).

O teste de equivaléncia é chamado de procedimento TOST (Two One Sided T-test) e consiste
em dois testes unilaterais onde séo definidos os limites de equivaléncia superior e inferior (com
p < 0,05). A avaliacdo foi realizada no ambiente estatistico R, com a utilizacdo do pacote
“TOSTER” e o codigo “TOSTtwo™.

Na determinacao dos parametros do teste € necessario definir o valor “d” do Cohen’s, que ¢

a diferenca entre duas médias expressa em desvios-padrdo, conforme a férmula:

My — M,
S

p

D

Onde: M1 e M2 sdo as médias da altura total observada e altura total estimada, e sp € 0

desvio-padréo estimado para os dois grupos de altura e € dado por:

s — (Ny—1)-S2+ (N, —1)-52
P N, + Ny — 2
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No entanto, sua interpretacao ndo é direta e os pesquisadores costumam usar diretrizes gerais,
como pequeno (0,2), médio (0,5) e grande (0,8) ao interpretar um efeito.

Optou-se pela utilizacdo de d=0,2 por ser um efeito pequeno, garantindo assim uma
maior rigorosidade para o teste. Valores maiores que 0,2 acarretam num efeito maior e
consequentemente tornam a analise menos rigida, portanto maiores diferencas entre as médias
podem ser néo significativas.

Durante a aplicacdo do teste também é possivel calcular o poder do teste em funcéo do
tamanho da amostra (480 arvores) e o valor de Cohen’s (d=0,2). O teste de equivaléncia
apresentou um poder de ~85%, ou seja, para o teste tem-se 85% de chance de detectar o efeito
(diferencas entre as médias do valor observado e valor estimado), caso ele acontega.

3.5- Experimentos Avaliados

Neste estudo foram considerados quatro experimentos para avaliacdo da qualidade e precisao

das estimativas como segue:

1. Experimento 1: Neste experimento, considerou-se as estimativas obtidas por cada
abordagem sem a introducéo de outliers;

2. Experimento 2: Foi introduzida na base de dados em duas arvores de 14 parcelas
aleatorizadas, outliers, somando-se a altura observada 3 metros, valor equivalente a
aproximadamente 1 desvio padréo das alturas observadas (Tabela 1).

3. Experimento 3: Foi introduzida na base de dados em duas arvores de 14 parcelas
aleatorizadas, outliers, somando-se a altura observada 6 metros, valor equivalente a
aproximadamente 2 desvios padrdo das alturas observadas.

4. Experimento 4: Foi introduzida na base de dados em duas arvores de 14 parcelas
aleatorizadas, outliers, somando-se a altura observada 9 metros, valor equivalente a

aproximadamente 3 desvios padrdo das alturas observadas.
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4- Resultados e Discussao

4.1- Experimento 1

Gréficos que auxiliam na percep¢do do comportamento dos outliers sdo os boxplots. O
Boxplot € um diagrama de caixa construido utilizando as referéncias de valores minimos e

maximos, primeiro e terceiro quartil, mediana e outliers da base dados, como mostra a figura 2.

Figura 2: Boxplot do conjunto de dados sem a presenca de outlier.
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Realizando uma analise de consisténcia na base de dados foi possivel comprovar que
apesar do gréfico indicar a presenca de dados estranhos (pequenos circulos observados em
algumas parcelas na Figura 2), eles se tratam de valores que fogem do comportamento padréo
das parcelas dos dados de altura observados, mas nao erros de medicao.

A Tabela 2, mostra os resultados das estatisticas obtidas para cada abordagem de
modelagem avaliada para os dados sem a introducéao de outliers.

Tabela 2: Estatisticas das diferentes abordagens avaliadas.

Modelos RMSE RMSE 1y
(m) %

Método do Minimos Quadrados (MMQ) 1583 8,157 0,845

Regressdo Quantilica (RQ) 1641 8455 0,833

Modelagem Mista (efeito aleatorio nos 2 parametros — MM2) 1,643 8,463 0,833
Modelagem Mista (efeito aleatério no parametro b0 - MMO) 1,686 8,687 0,823
Modelagem Mista (efeito aleatorio no b1 — MM1) 1,643 8,463 0,833

RNA 2,011 10,359 0,734
Onde: r,,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.
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Ao analisar os resultados, verifica-se que todas as abordagens de regresséo retornaram
RMSE% inferiores a 10%, correla¢es acima 0,80. O erro quadratico médio variou para essas
abordagens entre 1,583 (minimos quadrados) e 1,686 m (modelagem mista com efeito aleatdrio
no b0). A RNA gerou erro maior (2,011 m) e correlacao inferior (~0,7).

Os resultados relacionados as redes durante o treinamento e validacdo (generalizacéao),
estéo apresentados na Tabela 3.

Tabela 3: Estatisticas do treino e validacdo das RNA.

Etapas RMSE RMSE% Ty
Treino 1,945 9,948 0,765
Validacéo 2,552 13,367 0,638

Onde: r,5 = correlagéo entre altura observada e altura estimada.

Observa-se para o treinamento RMSE% inferior a 10%, contudo ao generalizar a RNA
passa a apresentar RMSE% superior a 10%. Esse erro para o treinamento e validacdo sdo de
1,945 e 2,552 m, respectivamente.

As figuras que seguem apresentam a dispersdo gréfica dos residuos e histograma de
frequéncia dos erros para cada abordagem avaliada (Figura 3) e das etapas de treino e validagéo

da RNA (Figura 4), para os dados sem outliers.

Figura 3: Dispersao grafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros.
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Onde: MMQ: Método dos Minimos Quadrados(A); RQ: Regressdo Quantilica(B); MM2:Modelo Misto com efeito
aleatorio nos dois parametros(C); MMO: Modelo Misto com efeito aleat6rio no parametro b0(D); MM1: Modelo

Misto com efeito aleatério no parametro b1(E); RNA: Redes Neurais Artificiais(F).

O método que gerou os melhores resultados foi o dos Minimos Quadrados, apresentando
RMSE% mais proximo de zero e uma correlacdo maior que os demais. Constatou-se que 0s
valores de correlacdo foram muito préximos entre as abordagens. Por outro lado, a RNA
apresenta o pior resultado, o que ndo era esperado pois alguns estudos apontam essa abordagem
como uma opgao precisa para estimativa de altura e semelhante a outras abordagens tradicionais
(BINOTI, 2010; BINOTI, 2012; LIMA, 2014; BINOTI et al., 2014).

Pode-se perceber que a dispersdo residual entre todas as abordagens foi bastante
semelhante.

Paraa RNA, ao avaliar graficamente sua dispersao residual, é possivel verificar que essa
abordagem apresenta tendenciosidade em superestimar a altura (maiores valores de erros
negativos) (Figura 3 F). Essa tendenciosidade também pode ser verificada no histograma de
frequéncias que apresentou uma assimetria a esquerda devido aos altos valores de erros
negativos observados para algumas arvores. O mesmo comportamento foi verificado para 0s
resultados de treinamento e validagdo da RNA (Figura 4).

As RNA, de acordo com a literatura, sdo mais tolerantes a ruidos, no entanto para a base
de dados em tela, verifica-se que a rede apresenta resultados inferiores ao modelo de Curtis,
ajustado por regressdo para todos os métodos.

Um detalhe relevante, considerado apenas para a geracdo das RNA, é que
diferentemente das demais abordagens, as RNA em todos os experimentos foram treinadas com

o DAP como variavel de entrada e a HT como variavel de saida. Ndo houve o controle de
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parcela como ja mencionado anteriormente. O controle da parcela atua como uma estratificagao
da base de dados, homogeneizando as variancias e consequentemente diminuindo o erro de
estimativa, mas no contexto de RNA néo faria sentido esta estratificacdo pois havia um nimero

muito pequeno de observacdes em cada parcela, insuficiente para uma divisdo adequada de
dados de treinamento e validagéo.

Figura 4: Disperséo grafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros para treino
e validacao das RNA’s.
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Onde: Etapa de treino das Redes Neurais Artificiais(A); Etapa de validagdo das Redes Neurais Artificiais(B);

Todas os métodos apresentaram erros percentuais concentrados, nos intervalos de -40 a
40%.

A Figura 5 apresenta a RNA treinada neste experimento com 0s respectivos pesos
sinapticos
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Figura 5 — RNA para o experimento 1

Error: 1.427069 Steps: 235

Na figura é possivel observar que foi utilizada apenas uma camada oculta, contando com
quatro neurdnios, com a variavel de entrada DAP, e a variavel de saida HT. O comportamento
da RNA contou com 235 passos e tendo sua parada quando alcangou um erro minimo global
igual a 1,4270.

Teste de equivaléncia para o experimento 1

A Figura 6 aprsenta o resultado do teste de equivaléncia para cada abordagem avaliada
no experimento 1.

Figura 6 — Teste de equivaléncia para o experimento 1.
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Equivalence bounds -0.534 and 0.534 Equivalence bounds -0.532 and 0.532

Mean difference = 0.08 Mean difference = 0.08
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Onde: Método dos Minimos Quadrados(A); Regressdo Quantilica(B); Modelo Misto com efeito aleatério nos dois
pardmetros(C); Modelo Misto com efeito aleatdrio no pardmetro b0(D); Modelo Misto com efeito aleatorio no
pardmetro b1(E); Redes Neurais Artificiais(F).

Os testes de equivaléncia partem da premissa que os dados comparados sdo diferentes,
portanto quando seu comportamento permanece dentro dos limites de equivaléncia, significa

gue os parametros comparados sao estatisticamente similares.

Verifica-se (Figura 6) que as alturas médias estimadas para todas as abordagens foram
estatisticamente equivalentes a altura média observada, ou seja, seu efeito é semelhante a zero
(cruza a linha zero) e também ndo é relevante pois esta dentro do intervalo de equivaléncia. A
diferenca media variou entre — 0,02 (RNA) a +0,08 (Modelagem Mista). A RNA embora tenha
apresentado os piores resultados estatisticos de modelagem, foi a abordagem que apresentou a
média da altura estimada mais proxima da média da altura observada, o que pode ser efeito da

lei dos grandes nimeros.
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4.2- Experimento 2

Observando-se a figura 7 é possivel verificar o comportamento das parcelas quando
outliers foram inseridos. De maneira geral, observa-se para as parcelas com a presenca de
outliers neste experimento, um sutil aumento na sua mediana, aumento do intervalo
interquartilico, o que denota maior dispersdo, quando comparado ao boxplot para os dados sem
outliers (Figura 2). Ressalta-se que neste experimento foram somados a duas arvores de 14

parcelas aleatorizadas, um erro de 3 metros na altura total.

Figura 7: Boxplot do conjunto de dados com a presenca de outlier no experimento 2.
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A Tabela 4, mostra os resultados das estatisticas obtidas para cada abordagem de
modelagem avaliada para os dados com a introducao de outliers (3 m).

Tabela 4: Estatisticas das diferentes abordagens avaliadas no experimento 2.
Modelos RMSE RMSE%

Tyy
Métodos dos Minimos Quadrados 1,612 8,306 0,839
Regresséo Quantilica 1,661 8,556 0,828
Modelos Mistos (efeito aleatdrio nos 2 parametros) 1,653 8,517 0,832
Modelos Mistos (efeito aleatdrio no parametro b0) 1,707 8,795 0,819
Modelos Mistos (efeito aleatério no bl) 1,653 8,517 0,832
RNA 2,049 10,556 0,726

Onde: r,,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

Verifica-se que todas as abordagens de regressdo continuaram retornando RMSE%
inferiores a 10% e correlagcdes acima 0,80, exceto a RNA. O erro quadratico médio variou para

essas abordagens entre 1,612 (método dos minimos quadrados) e 1,707 m (modelagem mista
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com efeito aleatdrio no b0). A RNA gerou erro maior (2,049 m) e correlacao inferior (~0,7), no
entanto, ha uma ligeira piora nas estatisticas quando comparadas as do experimento 1 (dados
sem outliers). Isso denota 0 impacto que a presenca de valores estranhos provoca na
modelagem, independentemente da abordagem escolhida. Observa-se ainda que os métodos
menos afetados foram a regressao quantilica e a RNA.

Os resultados relacionados as redes durante o treinamento e validacéo (generalizacao),
estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Estatisticas do treino e validacdo das RNA no experimento 2.

Etapas RMSE RMSE% Ty
Treino (1) 2,599 13,288 0,723
Validacéo (1) 2,998 15,268 0,685

Onde: 1,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

Observa-se para o treinamento e validacdo, RMSE% superior a 10%, tendo a
generalizacdo um erro maior que o treinamento. Esse erro para o treinamento e validacdo sao
de 2,599 e 2,998 m, respectivamente.

As figuras que seguem apresentam a dispersdo gréfica dos residuos e histograma de

frequéncia dos erros para cada uma das abordagens (Figura 8) e para as etapas de treino e
validacdao da RNA (Figura 9).

Figura 8: Dispersao grafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros.
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Onde: MMQ: Método dos Minimos Quadrados(A); RQ: Regressdo Quantilica(B);MM2: Modelo Misto com
efeito aleatério nos dois parametros(C); MMO: Modelo Misto com efeito aleatério no parametro bO(D); MML1.:
Modelo Misto com efeito aleatdrio no parametro b1(E); RNA: Redes Neurais Artificiais(F).

Mesmo inserindo o outlier de 3 metros, a abordagem dos Minimos Quadrados continua
apresentando os melhores resultados. Verificou-se RMSE% mais proximo de zero e uma
correlagdo maior que as demais. A dispersdes residuais foram semelhantes, ficando entre -40 e
40%.

Nota-se que ao inserir 0s outliers o histograma de frequéncia dos erros mostrou
tendenciosidade (maiores erros negativos) para a maioria das abordagens, isso mostra que, com

os outliers hd uma tendéncia em superestimar as alturas, exceto na regressdo quantilica.

Figura 9: Disperséo grafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros para treino

e valida¢do das RNA’s para o experimento 2.
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Onde: Treino RNA: Etapa de treino das Redes Neurais Artificiais(A);Validagdo RNA: Etapa de validacdo das
Redes Neurais Artificiais(B);

Os erros se concentraram entre — 50% e 30% e houve uma grande diferenca
comportamental em comparacdo as frequéncias dos erros para treinamento e validacdo. De
forma geral, as RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP), evidenciam as maiores

tendenciosidades na fase de validagcdo em comparacao a fase de treinamento das redes.

Figura 10 — RNA para o experimento 2

Na Figura 10, pode-se observar a rede gerada na fase de treinamento para o experimento
2 com seus respectivos pesos sinapticos.

Error: 2.100475 Steps: 69

O comportamento da RNA contou com 69 passos e tendo sua parada quando alcangou
um erro minimo global igual a 2,1004.
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Teste de equivaléncia para o experimento 2

A Figrua 11 apresenta o resultado do teste de equivaléncia para cada abordagem

avaliada no experimento 2.

Figura 11 — Teste de equivaléncia

Equivalence bounds -0.544 and 0.544
Mean difference = 0.1
TOST: 90% Cl [-0.389;0.189] significant
NHST: 95% CI [-0.445,0.245] non-significant
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Onde: Método dos Minimos Quadrados(A); Regressdo Quantilica(B); Modelo Misto com efeito aleatorio nos dois

pardmetros(C); Modelo Misto com efeito aleat6rio no pardmetro b0(D); Modelo Misto com efeito aleatdrio no

parametro b1(E); Redes Neurais Artificiais(F).
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Ao se inserir os outliers (3 m) as alturas médias estimadas pelas abordagens se
mostraram estatisticamente equivalentes & média da altura observada, ou seja, seu efeito é

semelhante a zero (cruza a linha zero) e também nao é relevante pois esta dentro do intervalo de
equivaléncia.

A regressao quantilica apresentou a menor diferenca (-0,07 m) e a RNA a maior (-0,19
m). Este resultado denota que a regressdo quantilica na presenca de outliers parece ser menos

afetada quando comparada as demais abordagens avaliadas.

4.3- Experimento 3

Observando-se a Figura 12 é possivel verificar o comportamento das parcelas quando
outliers foram inseridos. Observa-se para as parcelas com a presenca de outliers neste
experimento, um aumento na sua mediana, aumento do intervalo interquartilico, o que denota
maior dispersé@o, quando comparado ao boxplot para os dados sem outliers (Figura 2). Ressalta-
se que neste experimento foram somados a duas arvores de 14 parcelas aleatorizadas, um erro
de 6 metros na altura total.

Figura 12: Boxplot do conjunto de dados com a presenca de outlier no experimento 3.

s ﬂéégaéé Bé BBEDHEHH BHB 3 Dgﬂﬁ

TTTTTT T I T I T T T T T TTITTITTTT T T 1111
1 4 710 14 18 22 26 30 34 38

dadosRHSPARCELA

A Tabela 6, mostra os resultados das estatisticas obtidas para cada abordagem de
modelagem avaliada para os dados neste experimento.
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Tabela 6: Estatisticas das diferentes abordagens avaliadas no experimento 3.

Modelos RMSE RMSE% 1y

Método dos Minimos Quadrados 1,697 8,745 0,823
Regressdo Quantilica 1,707 8,794 0,818
Modelos Mistos (efeito aleatdrio nos 2 parametros) 1,710 8,813 0,823
Modelos Mistos (efeito aleatorio no pardmetro b0) 1,758 9,058 0,810
Modelos Mistos (efeito aleatdrio no bl) 1,710 8,813 0,822
RNA 2,185 11,258 0,706

Onde: r,,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

As correlagbes diminuiram, isso se deve ao fato de os valores estranhos terem
aumentado de magnitude afetando a média das alturas o que consequentemente impactou as
estatisticas de modelagem.

A abordagem de melhor resultado foi a dos Minimos Quadrados com RMSE de 1,697
metros e uma correlacédo de 0,823.

A RNA gerou erro maior (2,185 m) e correlacéo inferior (~0,7). Comportamento similar
aos outros experimentos.

Os resultados relacionados as redes durante o treinamento e validacéo (generalizacao),

estdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7: Estatisticas do treino e validacido das RNA no experimento 3.

Etapas RMSE RMSE% Tyy
Treino 2,5204 12,7427 0,6650
Validagéo 2,4673 12,5136 0,6399

Onde: r,,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

Observa-se para o treinamento e validacdo, RMSE% superior a 10%, tendo a
generalizagdo um erro maior que o treinamento. Esse erro para o treinamento e validagédo séo
de 2,5204 e 2,4673 m, respectivamente.

As Figuras 13 e 14 apresentam a dispersdo grafica dos residuos e histograma de
frequéncia dos erros para cada uma das abordagens e para as etapas de treino e validagdo da

RNA, respectivamente.
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Figura 13: Disperséo gréafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros.
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Onde: MMQ: Método dos Minimos Quadrados(A); RQ: Regressao Quantilica(B);MM2: Modelo Misto com efeito
aleatorio nos dois parametros(C); MMO: Modelo Misto com efeito aleatdrio no parametro b0(D); MM1: Modelo
Misto com efeito aleat6rio no parametro b1(E); RNA: Redes Neurais Artificiais(F).

O método que gerou os melhores resultados foi o dos Minimos Quadrados, apresentando
RMSE% mais proximo de zero e uma correlagdo maior que 0s demais.

Figura 14: Dispersdo gréfica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros para
treino e validagio no experimento 3.
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Onde: Treino RNA: Etapa de treino das Redes Neurais Artificiais(A);Validagdo RNA: Etapa de validacdo das
Redes Neurais Avrtificiais(B);

A validac3o apresenta esse comportamento por utilizar apenas 30% da base de dados. E
possivel observar na etapa de treino 0 comportamento da camada de entrada para a camada de
saida, passando por uma camada oculta (Figura 15).

Figura 15 — RNA treinada para o experimento 3

Na Figura 15, pode-se observar a rede gerada na fase de treinamento para o experimento
3 com seus respectivos pesos sinapticos.

Error: 1.641597 Steps: 89

O comportamento da RNA contou com 89 passos, tendo sua parada quando alcangou
um erro igual a 1,6415.
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Teste de equivaléncia para o expeimento 3

Em relag&o ao teste de equivaléncia entre os métodos, foi confrontada a média de cada
abordagem com a média da altura observada.

Figura 16 — Teste de equivaléncia
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Onde: Métodos dos Minimos Quadrados(A); Regressdo Quantilica(B); Modelo Misto com efeito aleatério nos
dois parametros(C); Modelo Misto com efeito aleat6rio no pardmetro b0O(D); Modelo Misto com efeito aleatério
no pardmetro b1(E); Redes Neurais Artificiais(F).
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Com o outllier todas as médias das alturas estimadas por todas as abordagens se
mostraram estatisticamente similares a altura observada, exceto a RNA, onde se pode observar
a figura fora do limear aceito como estatisticamente igual. 1sso pode ter ocorrido devido a ndo

estratificacdo dos dados para as redes neurais, 0 que acabou acarretando em um maior erro.

4.4- Experimento 4

Observando a figura 17 é possivel verificar o comportamento das parcelas quando os
outliers foram inseridos. Observa-se para este experimento, um aumento no numero de circulos
vazios no boxplot, o que denota maior nimero de outliers, quando comparado ao boxplot para
os dados sem outliers (Figura 2). Ressalta-se que neste experimento foram somados a duas

arvores de 14 parcelas aleatorizadas, um erro de 9 metros na altura total.

Figura 17: Boxplot do conjunto de dados com a presenca de outlier no experimento 3.
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E possivel avaliar que a medida que os valores de outlier foram aumentando mais os
circulos se afastaram em relacéo as caudas da caixa, o que indica que os valores dos outliers

presentes estdo maiores que nos outros experimentos.

A Tabela 8, mostra os resultados das estatisticas obtidas para cada abordagem de
modelagem avaliada para os dados do experimento 4.
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Tabela 8: Estatisticas das diferentes abordagens avaliadas no experimento 4.

Modelos RMSE RMSE% 1y
Método dos Minimos Quadrados 1,8217 9,3849  0,7995
Regressdo Quantilica 1,7478 9,0043 0,8088

Modelos Mistos (efeito aleatdrio nos 2 parametros) 1,7669 9,1027 0,8132

Modelos Mistos (efeito aleatério no parametro b0) 1,8102 9,3258 0,8023

Modelos Mistos (efeito aleatdrio no bl) 1,7669 9,1027 0,8132

RNA 2,3596 12,1548 0,6776
Onde: r,,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

Neste experimento 0 método dos minimos quadrados que se destacou nos experimentos
anteriores, apresentou o pior resultado dentre as diferentes técnicas de regressao.

A regressdo quantilica se mostrou o melhor método com a presenca de valores estranhos
de maior magnitude, com RMSE de 1,7478m e uma correlacédo de 0,8088.

Nas etapas de validacdo é possivel notar o desempenho das redes nas fases de

processamento, que mostram uma forte piora na modelagem neste experimento.

Tabela 9: Estatisticas do treino e validacdo das RNA no experimento 4.

Etapas RMSE RMSE% Ty
Treino 2,7988 14,1237 0,6100
Validacéo 2,9035 14,4078 0,5326

Onde: 1,5 = correlagdo entre altura observada e altura estimada.

As figuras que seguem apresentam a dispersdo grafica dos residuos e histograma de
frequéncia dos erros para cada uma das abordagens (Figura 18) e para as etapas de treino e
validacdo da RNA (Figura 19).
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Figura 18: Disperséo gréafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros.
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Onde: MMQ: Método dos Minimos Quadrados(A); RQ: Regressao Quantilica(B); MM2:Modelo Misto com efeito
aleatdrio nos dois pardmetros(C); MMO: Modelo Misto com efeito aleatério no pardmetro b0(D); MM1: Modelo
Misto com efeito aleatorio no parametro b1(E); RNA: Redes Neurais Artificiais(F).

A Regressdo Quantilica apresentou a melhor dispersdo. Com a insercdo dos outliers

deste experimento, os modelos apresentaram tendéncia em superestimar as alturas, porém a RQ
conseguiu manter boas estatisticas.
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Figura 19: Dispersdo gréafica dos residuos e histograma de frequéncia dos erros para

treino e validacao das RNA’s com a presenca de outliers.

Erro% TREINO RNA3 Frro% TREING RNA

120,00

60,00

100,00

40 50 000 IIII
20,00
0,00 ___-.I I----

-41 -35 -30 -24 -18 -13 -7 -2 4 9 15 21 26 32 37
Erro%

30,00

Fraquéneia (%)

Eiro% VALIDACAO RNA
120,00

100,00

80,00

Frequéneia (%4)

60,00

Erro%
o

40,00

40

- III
. _—mE |
-60 :

35 30 25 20 14 -9 4 1 6 12 17 22 27 33 38
DAP
Ero%

Onde: Treino RNA: Etapa de treino das Redes Neurais Artificiais(A);Validagdo RNA: Etapa de validacdo das
Redes Neurais Artificiais(B);

Houve uma grande diferenga comportamental em comparacéo as frequéncias dos erros
para treinamento e validacdo. De forma geral, as RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP),
apresentaram maiores tendenciosidades na fase de treinamento em comparacdo a fase de
validacgdo das redes. Isto pode ser observado pelo carater dos histogramas.

E possivel observar na etapa de treino o comportamento da camada de entrada para a
camada de saida, passando por uma camada oculta a rede gerada na fase de treinamento para o
experimento 4 com seus respectivos pesos sinapticos (Figura 20).
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Figura 20 — RNA treinda para o experimento 4
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O treinamento da RNA contou com 164 passos e tendo sua parada quando alcan¢ou um

erro minimo global igual a 2,342. E possivel também observar os valores dos pesos sinapticos,

que variam de acordo o comportamento das redes.

Teste de equivaléncia para o experimento 4

Em relacdo ao teste de equivaléncia entre os métodos se foi confrontado o resultado de

cada ajuste com a altura observada.
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06 -04 -02 00 02 04 06

Mean Difference

Equivalence bounds -0.517 and 0.517
Mean difference = -0.33
TOST: 90% CI [-0.605;-0.055] non-significant
NHST: 95% CI [-0.658;-0.002] significant

1 | I | 1 I =
06 -04 02 00 02 04 06

Mean Difference
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E

Equivalence bounds -0.522 and 0.522
Mean difference = -0.34
TOST: 90% CI [-0.617;-0.063] non-significant
NHST: 95% CI [-0.67;-0.01] significant

T T T T T ‘
06 -04 -02 00 02 04 06

Mean Difference

Equivalence bounds -0.521 and 0.521
Mean difference = -0.49
TOST: 90% CI [-0.767;-0.213] non-significant
NHST: 95% ClI [-0.82;-0.16] significant

—p—

T T T
-0.5 0.0 05

Mean Difference

Onde: Método dos Minimos Quadrados(A); Regressdo Quantilica(B); Modelo Misto com efeito aleatorio nos dois
pardmetros(C); Modelo Misto com efeito aleatdrio no pardmetro b0(D); Modelo Misto com efeito aleatério no
parametro b1(E); Redes Neurais Artificiais(F).

Todos as abordagens apresentaram médias para as alturas estimadas ndo equivalentes a

altura média observada, exceto a regressdo quantilica, que mesmo no Experimento 3, com

outliers inseridos de grande magnitude, manteve suas estatisticas de modelagem praticamente

inalterada. 1sso se deve ao fato de a abordagem trabalhar com as medianas, ndo com as médias,

como nas outras abordagens por regressao.

apresentar variagcdes que ndo foram captadas pela rede configurada.

A RNA ndo apresentou bom desemprenho, isso pode ter ocorrido devido a base de dados
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5- Concluséao
Os resultados deste estudo permitem que as seguintes conclusdes sejam formuladas:

A abordagem de ajuste por Regressdo Quantilica foi a que gerou as menores
tendenciosidades, nos menores e maiores valores de outliers, portanto essa abordagem se

mostra precisa e menos sensivel a presenca de ruidos na base de dados.

Todos as abordagens possuem capacidade de generalizacdo equivalentes sem a presenca
de outliers, o que mostra também precisdo para estimativas de altura nesta condicdo. Na
presenca de erros em até dois desvios padrdo dos valores observados de altura as abordagens
de regressao centradas para a média (método dos minimos quadrados e modelagem mista)

também sdo precisas.
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