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RESUMO 

 

O objetivo foi avaliar a estimativa volumétrica de árvores de eucalipto em diferentes arranjos 

espaciais de plantio, empregando o ajuste do modelo de Schumacher e Hall e inteligência 

artificial. O experimento foi instalado em blocos ao acaso, com três blocos. Os tratamentos 

foram constituídos pelos seguintes arranjos espaciais: T1 – 3,0 × 0,5m; T2 – 3,0 × 1,0m; T3 – 

3,0 × 1,5m; T4 – 3,0 × 2,0m e T5 – 3,0 × 3,0m. Aos 101 meses de idade, foram abatidas 198 

árvores para a cubagem rigorosa. Foram testadas as seguintes técnicas de modelagem: T1) 

Regressão não linear - modelo de Schumacher e Hall; T2) Regressão linear – modelo de 

Schumacher e Hall linearizado; T3) Random forest e; T4) Máquinas vetor de suporte (MVS). 

As técnicas T2, T3 com dupla entrada (DAP e altura) e T4 com tripla entrada (DAP, altura e 

espaçamento entre planta) foram as únicas técnicas cujos resíduos padronizados tiveram 

distribuição homocedástica. A implementação da MVS de base radial com tripla entrada exibiu 

o melhor desempenho preditivo volumétrico de árvores em diferentes arranjos espaciais. 

Conclui-se que o uso das técnicas T2, T3 e T4 com função Kernel de base radial permite a 

obtenção de estimativas precisas do volume comercial com casca de árvores eucalipto.  

 

Palavras-chave: Máquinas vetor de suporte, Modelagem, Random forest, Regressão. 

 

 

  



 

 

ABSTRACT 

 

This work aimed to evaluate volumetric estimate of eucalypt trees in different plant spacings, 

using the adjustment of Schumacher and Hall volumetric model and artificial intelligence. The 

experiment was installed in random blocks, with three blocks. Treatments consisted of the 

following plant spacings: T1 - 3.0 × 0.5 m; T2 - 3.0 × 1.0m; T3 - 3.0 × 1.5m; T4 - 3.0 × 2.0m 

and T5 - 3.0 × 3.0m. At 101 months of age, 198 trees were felled for rigorous cubing. The 

following modeling techniques were tested: T1) Non-linear regression - Schumacher and Hall 

model; T2) Linear regression - Schumacher Hall linearized model; T3) Random forest and; T4) 

Support vector machines (SVM). The techniques T2, T3 with double entry (DBH and height) 

and T4 with triple entry (DBH, height and spacing between plants) were the only techniques 

whose standardized residues had homoscedastic distribution. The implementation of the radial 

base MVS with triple entry showed the best volumetric predictive performance of trees in 

different plant spacings. It is concluded that the use of T2, T3 and T4 (with radial based Kernel 

function) techniques allows to obtain accurate estimates of the commercial volume with bark 

of eucalypt trees.  

 

Keywords: Support vector machines, Modeling, Random forest, Regression. 
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1 INTRODUÇÃO 

O volume de madeira pode ser estimado pela aplicação de modelos matemáticos 

conhecidos no meio florestal como modelos volumétricos (MIGUEL et al., 2014). Essa 

variável constitui uma das informações de maior importância para o conhecimento do 

potencial de um povoamento florestal e, por meio da sua estimativa por modelos 

matemáticos, fornece subsídios para a avaliação do estoque de madeira e a análise do 

potencial produtivo das florestas. (MACHADO et al., 2002; THOMAS et al., 2006).  

Os modelos volumétricos consistem no método de uso mais recorrente na 

estimativa de volumes individuais ou até mesmo do estoque em florestais (ANDRADE 

et al., 2019). O uso de modelos permite a representação simplificada dos atributos das 

espécies, em diferentes condições e das mudanças destes atributos, ao longo dos anos de 

desenvolvimento da floresta. Portanto a confiabilidade das informações está diretamente 

relacionada à consistência e acurácia na coleta dos dados e à escolha adequada dos 

modelos. (ALVES, J. de A., 2018). 

No que se refere às análises quantitativas, a obtenção da variável volume no meio 

florestal está associada a modelos ajustados de regressão, podendo ser linear (simples ou 

múltipla) ou não linear (LEITE; REZENDE, 2010). 

As principais diferenças entre os dois modelos estão relacionadas às suas 

formulações. No caso linear, a partir de um conjunto de observações, busca-se o modelo 

que melhor explique a relação, se existir alguma, entre as variáveis inerentes a um dado 

fenômeno. Já no caso não-linear, na maioria das vezes, as formulações de possíveis 

modelos são baseadas em considerações teóricas inerentes ao fenômeno que se tem 

interesse modelar. 

De acordo com Schneider et al. (2009), a análise de regressão tem sido usada com 

ênfase na solução de grande parte dos problemas florestais, especialmente quando se 

pretende obter estimativas de parâmetros da floresta, utilizando-se de relações 

biométricas que possibilitam obter valores estimados de forma indireta através de 

equações de regressão. Na Ciência Florestal, muitos estudos já foram conduzidos visando 

à modelagem da variável volume em se tratando de florestas plantadas com o gênero 

Eucalyptus podendo enfatizar as contribuições de (AZEVEDO et al., 2011; OLIVEIRA 

et al., 2009; SILVA et al.; 2009). 
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O emprego de modelos de regressão para estimar o volume de povoamentos 

florestais possui como vantagem ser uma técnica de baixo custo e quando aplicado 

corretamente gera estimativas bem acuradas (CAMPOS; LEITE, 2009). 

Existem vários modelos que visam expressar o volume da madeira em função do 

diâmetro e da altura, dentre eles, o modelo proposto por Schumacher e Hall (1933) é 

vastamente difundido na área florestal, devido às suas propriedades estatísticas que quase 

sempre resultam em estimativas não tendenciosas (LEITE; ANDRADE, 2002; 

CAMPOS; LEITE, 2006). De acordo com um estudo publicado por Silva et al. (2009), o 

ajuste do modelo de Schumacher e Hall (1933) pode ser usado na sua forma linear, com 

boa representabilidade e sem apresentar tendenciosidade quando aplicado na estimação 

do volume de árvores de eucalipto. Segundo Soares et al. (2011) Para facilitar o ajuste e 

corrigir problemas estatísticos relacionados a pressuposições básicas da regressão, o 

modelo de Schumacher e Hall normalmente é ajustado na sua forma linear por logaritmo 

neperiano. Araújo et al. (2016), concluíram que o modelo de Schumacher e Hall foi o que 

melhor se ajustou para a estimação do volume de eucalipto em relação a outros modelos 

comparados.  

Com o intuito de reduzir os custos e proporcionalmente aumentar a exatidão das 

estimativas (CAMPOS; LEITE, 2009; BINOTI, 2012), múltiplas ferramentas e diferentes 

formas de metodologias têm sido introduzidas na área florestal. Dentre essas ferramentas 

de inteligência computacional (IC), as técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA), 

Máquinas Vetor de Suporte (MVS) e também Random Forest, têm despertado interesse 

na área florestal (BINOTI, 2012). 

As Máquinas Vetor de Suporte - MSV (Support Vector Machine - SVM), 

desenvolvidas inicialmente por Vapnik (1995), constituem uma técnica de Aprendizado 

de Máquina baseada nos princípios da Teoria de Aprendizado Estático (TAE). Esta teoria 

estabelece as condições matemáticas essenciais que permitem a escolha de um 

classificador com boa generalização, ou seja, com bom desempenho para os conjuntos de 

treinamento e teste (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004). Máquinas Vetor de Suporte (MVS) 

são um conjunto de técnicas simples em sua base conceitual e com capacidade de 

resolução de problemas reais extremamente complexos. 

Em um estudo conduzido por Cordeiro (2015), foi obtido que as Máquinas Vetor 

de Suporte (MVS) fornecem resultados satisfatórios para estimar volumes de florestas 

plantadas de Acacia mangium após obter resultados de estimativas volumétricas de 
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Acacia mangium usando modelo de Schumacher e Hall, para comparar as técnicas redes 

neurais e Máquinas Vetor de Suporte em que foram utilizados dados de cubagens de 31 

individuos com idades entre 14 e 17 anos. 

Em uma série de artigos e relatórios técnicos, Breiman (1996, 2000, 2001, 2004) 

demonstrou que ganhos substanciais na classificação e precisão de regressão podem ser 

alcançados usando conjuntos de árvores, onde cada árvore do conjunto é cultivada de 

acordo com um parâmetro aleatório. As previsões finais são obtidas agregando sobre o 

conjunto. Como os constituintes básicos do conjunto são preditores estruturados em 

árvore, e uma vez que cada uma dessas árvores é construída usando uma injeção de 

aleatoriedade, esses procedimentos são chamados de “florestas aleatórias” (Random 

Forests). 

Random Forests surgiram como competidoras sérias para métodos de ponta, como 

o Boosting (Freund; Shapire, 1996) e Máquinas Vetor de Suporte (Taylor; Cristianini, 

2004). Eles são rápidos e fáceis de implementar, produzem previsões altamente precisas 

e pode lidar com um número muito grande de variáveis de entrada sem sobreajuste. Na 

verdade, eles são considerados uma das mais precisas técnicas de aprendizagem de uso 

geral disponíveis. A pesquisa de Genuer et al. (2008) pode fornecer o leitor com 

orientações práticas e um bom ponto de partida para a compreensão do método. 

Mediante exposto, as seguintes hipóteses foram testadas: i) O ajuste do modelo de 

Schumacher e Hall nas formas não linear e linear possuem desempenhos preditivos 

similares entre si? ii) A técnicas de Random forest e MVS fornecem estimativas mais 

precisas que a modelagem por Schumacher e Hall? O objetivo do presente trabalho foi 

avaliar a estimativa volumétrica de árvores de eucalipto em diferentes arranjos espaciais 

de plantio, empregando o ajuste do modelo de Schumacher e Hall, random forest e 

máquinas vetor de suporte. 

 

2 MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.1 Caracterização experimental 

O experimento foi instalado no município de Itamarandiba – MG em dezembro 

de 2002, utilizando-se um híbrido de Eucalyptus grandis W. Hill ex Maiden x E. 

camaldulensis Dehnh. O clima predominante na região é do tipo Cwa, segundo o sistema 

internacional de Köppen (KÖPPEN, 1936), com invernos amenos e secos e verões 
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quentes e chuvosos. As médias anuais de temperatura e precipitação durante a rotação 

foram de 20,2º C (médias variando de 16,6ºC em julho a 22,3ºC em fevereiro) e 1.062 

mm (médias variando de 3 mm em agosto a 255 mm em dezembro), respectivamente 

(INMET, 2021). 

O local de plantio se encontra em área de Latossolo Vermelho, relevo plano e a 

1.097 m de altitude. O delineamento experimental foi em blocos ao acaso, com três 

blocos. Os tratamentos foram constituídos pelos seguintes arranjos espaciais de plantio: 

3,0 × 0,5m (1,5 m2); 3,0 × 1,0m (3,0 m2); 3,0 × 1,5m (4,5 m2); 3,0 × 2,0m (6,0 m2) e 3,0 

× 3,0m (9,0 m2), 3m foi a distância fixa entre linhas de plantio. Cada unidade experimental 

foi definida por seis linhas com 28 árvores, totalizando 168 indivíduos, dos quais 48 

foram mensurados, por ter sido adotada uma bordadura dupla. 

Aos 101 meses de idade, foram abatidas 198 árvores para a cubagem rigorosa, 

distribuídas em classes diamétricas conforme a Tabela 1. Obtiveram-se as informações 

de diâmetro com casca a 1,30 m do solo (DAP, cm) e altura total (H, m) com auxílio de 

suta e trena, respectivamente. Os cálculos de volume comercial com casca (V, m3) das 

secções de fuste se basearam na fórmula de Smalian, sendo mensurados os diâmetros nas 

seguintes posições: 0,10; 0,30; 0,70; 1,00; 1,30 e 2,00 m, e a partir deste ponto, em 

intervalos regulares de 1,0 m até a posição com diâmetro de 2 cm. 

 

Tabela 1. Distribuição de frequência das árvores abatidas aos 101 meses de idade para 

cubagem em povoamentos de eucaliptos com diferentes arranjos espaciais de plantio, em 

Itamarandiba-MG. 

Arranjos espaciais 
Centro de classe - DAP (cm) 

Total 
5,5 8,5 11,5 14,5 17,5 20,5 

3,0 × 0,5m 15 14 9 - - - 38 

3,0 × 1,0m 4 13 12 8 - - 37 

3,0 × 1,5m 3 11 10 16 5 - 45 

3,0 × 2,0m - 6 14 14 6 - 40 

3,0 × 3,0m - - 7 12 15 4 38 

Total 22 44 52 50 26 4 198 

 

Os dados foram divididos aleatoriamente em grupos de parametrização (70% das 

amostras) e de validação (30% das amostras), mutualmente exclusivos (método holdout) 

e adotando critério randômico de amostragem sem reposição. Nessa divisão, todos os 

arranjos espaciais e classes de DAP foram contempladas com árvores em ambos os 
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grupos. Os pontos que extrapolaram a tendência geral dos dados não foram eliminados 

das análises estatísticas a fim de se verificar a capacidade das técnicas em lidar com 

outliers ou ruídos. 

 

2.2 Métodos de modelagem e avaliação 

Foram testadas as seguintes técnicas de modelagem para a estimativa volumétrica 

das árvores de eucalipto: T1) Regressão não linear; T2) Regressão linear; T3) Random 

forest e; T4) Máquinas vetor de suporte. As modelagens volumétricas foram realizadas 

para todo o conjunto de dados do grupo de parametrização (generalistas), isto é, sem 

estratificação. 

Na fase exploratória dos dados, verificou-se que a inclusão da variável explicativa 

espaçamento entre plantas (m) não contribuiu estatisticamente (p > 0,05 pelo teste t) na 

modelagem via regressão (T1 e T2), sendo removida dos respectivos ajustes. As médias 

de fator de forma foram de 0,47 ± 0,0452 para o arranjo de 3,0 × 0,5m, de 0,46 ± 0,0403 

para o 3,0 × 1,0 m, de 0,47 ± 0,0362 para o 3,0 × 1,5 m, de 0,47 ± 0,0326 para o 3,0 × 2,0 

m e de 0,46 ± 0,0284 para o 3,0 × 3,0 m. 

A análise de regressão não linear foi realizada pelo método iterativo de 

Levenberg-Marquardt, pacote R “minpack.lm” (ELZHOV et al., 2016). O modelo 

volumétrico adotado foi proposto por Schumacher e Hall (1933), em sua forma não linear, 

sendo: 

𝑉 = 𝛽0 𝐷𝐴𝑃𝛽1  𝐻𝛽2  𝜀 

Em que: 𝛽0, 𝛽1 e 𝛽2 são parâmetros do modelo e 𝜀 é o erro aleatório. 

A estimativa dos parâmetros da técnica de regressão linear foi obtida pelo Método 

dos Mínimos Quadrados Ordinários, empregando aproximação linear do modelo de 

Schumacher e Hall, por transformação logarítmica: 

𝐿𝑛(𝑉) = 𝛽0 + 𝛽1 𝐿𝑛(𝐷𝐴𝑃) + 𝛽2 𝐿𝑛(𝐻) + 𝐿𝑛(𝜀) 

As técnicas de modelagem por inteligência artificial fundamentadas no 

aprendizado supervisionado (T3 e T4) foram aplicadas em duas abordagens, uma para a 

estimativa volumétrica em função de DAP e altura e outra, com a inclusão, também, do 

espaçamento entre plantas (m) como variável explicativa. Realizou-se 100 

parametrizações para a modelagem via random forest pelo pacote R “randomForest” 

(LIAW; WIENER, 2002) e o seu default (500 árvores). Dessas parametrizações, 
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selecionou-se uma com base nos desvios dos valores estimados e observados para as 

análises subsequentes. 

A construção das máquinas de vetor por sua vez, se baseou no processo de 

aprendizado estatístico descrito em detalhes por Vapnik (1995) e Meyer et al. (2017). As 

MVS foram implementadas usando o pacote R “e1071” (MEYER et al., 2017) com 

parâmetro de custo igual a 1, gama de 0,33 e épsilon de 0,1. Para a parametrização das 

MVS, foram analisados quatro tipos de funções Kernel (linear, base radial, sigmoidal e 

polinomial).  As funções Kernel são algoritmos que melhoram o poder computacional das 

máquinas de vetor, permitindo representar fenômenos de maior complexidade (LAFETÁ, 

2020). Somente um tipo de função Kernel foi selecionada para compor as inspeções 

gráficas. 

As seleções do método de modelagem e da função Kernel para compor as MVS 

para a estimativa volumétrica se basearam na Média dos Desvios Absolutos (MDA), Raiz 

Quadrada do Erro Médio (RQEM) e coeficiente de correlação de Pearson (r). A 

estimativas volumétricas da fase de validação foram comparadas com os correspondentes 

volumes observados utilizando-se o teste F de Graybill (GRAYBILL, 1976). Todas essas 

estatísticas foram calculadas por arranjo espacial e para todo o conjunto de dados. As 

análises gráficas consistiram na inspeção estatística da dispersão dos resíduos 

padronizados. 

Para diagnóstico de efeito estatístico, empregou-se 1 e 5% de significância em 

todas as análises. Estas foram efetuadas com auxílio do software R versão 3.5.2 (R CORE 

TEAM, 2018). 

 

3 RESULTADOS 

 

Na fase de parametrização, as correlações do volume com DAP (r = 0,9696) e 

altura (0,9033) foram fortes e significativas (p ≤ 0,01). Mesma tendência foi obtida na 

fase de validação, com correlações de 0,9756 e 0,9091 para o DAP e altura, 

respectivamente. 

As informações sobre os coeficientes e a qualidade de ajuste do modelo de 

Schumacher e Hall (T1 e T2) para a estimativa volumétrica de árvores de eucalipto em 

diferentes arranjos espaciais se encontra na Tabela 2. Todos os coeficientes foram 
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significativos pelo teste t (p ≤ 0,01). As duas técnicas de modelagem via regressão 

exibiram pouca variação entre si em relação às estatísticas MDA, RQEM e correlação. 

 

Tabela 2. Coeficientes e qualidade de ajuste do modelo de Schumacher e Hall para a 

estimativa volumétrica de árvores em diferentes arranjos espaciais de plantio 

Arranjos 

espaciais 

---- Parametrização ---- ------- Validação ------- 

MDA RQEM r MDA RQEM r 

Schumacher e Hall (𝛽0 = 0,000011; 𝛽1 = 1,591518 e ;𝛽2 = 1,697711) 

3,0 × 0,5m 0,0035 0,0043 0,9936** 0,0028 0,0039 0,9985** 

3,0 × 1,0m 0,0057 0,0077 0,9921** 0,0047 0,0058 0,9907** 

3,0 × 1,5m 0,0054 0,0067 0,9973** 0,0057 0,0072 0,9963** 

3,0 × 2,0m 0,0101 0,0149 0,9825** 0,0056 0,0068 0,9968** 

3,0 × 3,0m 0,0097 0,0120 0,9894** 0,0121 0,0153 0,9839** 

Geral 0,0069 0,0098 0,9947** 0,0062 0,0088 0,9963** 

Schumacher e Hall linearizado (𝛽0 = -10,278962; 𝛽1 = 1,867520 e ;𝛽2 = 1,120418) 

3,0 × 0,5m 0,0033 0,0042 0,9934** 0,0022 0,0037 0,9985** 

3,0 × 1,0m 0,0056 0,0086 0,9905** 0,0034 0,0050 0,9923** 

3,0 × 1,5m 0,0045 0,0061 0,9980** 0,0052 0,0072 0,9960** 

3,0 × 2,0m 0,0103 0,0158 0,9806** 0,0063 0,0079 0,9967** 

3,0 × 3,0m 0,0092 0,0129 0,9875** 0,0140 0,0187 0,9764** 

Geral 0,0066 0,0104 0,9942** 0,0062 0,0100 0,9950** 
**significativo a 1% de probabilidade pelo teste t. MDA = média dos desvios absolutos; 

RQEM = Raiz Quadrada do Erro Médio e; r = coeficiente de correlação de Pearson. 

 

Dentre as técnicas de modelagem via inteligência artificial, a random forest e 

MVS de base radial tiveram os melhores desempenhos na estimativa volumétrica dos 

fustes em diferentes arranjos espaciais. Para ambas as técnicas, observou-se similaridade 

entre as estatísticas de qualidade preditiva das opções de incluir ou não o espaçamento 

entre plantas como variável explicativa (Tabelas 3 e 4).  

 

Tabela 3. Estatísticas de qualidade preditiva das aproximações por inteligência artificial 

(máquinas de vetores de suporte – MSV e random forest) para a estimativa do volume de 

árvores de eucalipto a partir das variáveis DAP e altura 

Arranjo 

Espacial 

---- Parametrização ---- ------- Validação ------- 

MDA RQEM r MDA RQEM r 
 ------------------------ Random Forest ------------------------ 

3,0 × 0,5m 0,0039 0,0053 0,9911** 0,0084 0,0113 0,9979** 

3,0 × 1,0m 0,0066 0,0093 0,9884** 0,0059 0,0076 0,9860** 

3,0 × 1,5m 0,0056 0,0072 0,9969** 0,0085 0,0107 0,9912** 
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3,0 × 2,0m 0,0105 0,0171 0,9777** 0,0065 0,0078 0,9951** 

3,0 × 3,0m  0,0134 0,0166 0,9789** 0,0215 0,0264 0,9655** 

Geral 0,0079 0,0120 0,9921** 0,0102 0,0146 0,9903** 
 -------------------- MVS – Kernel Linear -------------------- 

3,0 × 0,5m 0,0156 0,0201 0,9718** 0,0172 0,0207 0,9634** 

3,0 × 1,0m 0,0146 0,0228 0,9455** 0,0117 0,0173 0,9366** 

3,0 × 1,5m 0,0106 0,0130 0,9913** 0,0147 0,0201 0,9736** 

3,0 × 2,0m 0,0165 0,0225 0,9606** 0,0098 0,0120 0,9925** 

3,0 × 3,0m  0,0191 0,0243 0,9700** 0,0274 0,0305 0,9332** 

Geral 0,0151 0,0206 0,9766** 0,0162 0,0210 0,9787** 
 -------------------- MVS – Kernel Radial -------------------- 

3,0 × 0,5m 0,0060 0,0068 0,9921** 0,0072 0,0080 0,9970** 

3,0 × 1,0m 0,0065 0,0079 0,9941** 0,0054 0,0072 0,9871** 

3,0 × 1,5m 0,0050 0,0062 0,9979** 0,0064 0,0081 0,9952** 

3,0 × 2,0m 0,0103 0,0148 0,9823** 0,0046 0,0064 0,9967** 

3,0 × 3,0m  0,0092 0,0122 0,9888** 0,0118 0,0131 0,9893** 

Geral 0,0073 0,0101 0,9947** 0,0071 0,0089 0,9965** 
 ------------------ MVS – Kernel Sigmoidal ------------------ 

3,0 × 0,5m 0,7819 0,9720 -0,7607** 0,7578 0,9548 -0,5492ns 

3,0 × 1,0m 0,4056 0,5014 0,2612ns 0,4350 0,4985 -0,1596ns 

3,0 × 1,5m 0,4099 0,4939 -0,1450ns 0,4710 0,6902 -0,0669ns 

3,0 × 2,0m 0,3705 0,4233 0,2669ns 0,3014 0,3576 -0,1424ns 

3,0 × 3,0m  0,5329 0,6478 -0,7683** 0,5849 0,6936 -0,9166** 

Geral 0,4946 0,6306 -0,2964** 0,5100 0,6701 -0,4319** 
 ----------------- MVS – Kernel Polinomial ----------------- 

3,0 × 0,5m 0,0377 0,0478 0,8394** 0,0386 0,0506 0,7180* 

3,0 × 1,0m 0,0353 0,0427 0,7120** 0,0414 0,0467 0,6381* 

3,0 × 1,5m 0,0429 0,0487 0,8637** 0,0569 0,0624 0,7395** 

3,0 × 2,0m 0,0445 0,0547 0,7502** 0,0524 0,0598 0,7388** 

3,0 × 3,0m 0,0594 0,0755 0,8358** 0,0948 0,1309 0,7924** 

Geral 0,0440 0,0549 0,8286** 0,0568 0,0766 0,7805** 
ns, *, **não significativo e significativo a 5 e 1% de probabilidade pelo teste t, respectivamente. 

MDA = média dos desvios absolutos; RQEM = Raiz Quadrada do Erro Médio e; r = coeficiente 

de correlação de Pearson. 

 

Tabela 4. Estatísticas de qualidade preditiva das aproximações por inteligência artificial 

(máquinas de vetores de suporte – MSV e random forest) para a estimativa do volume de 

árvores de eucalipto a partir das variáveis DAP, altura e espaçamento entre plantas 

Arranjo 

Espacial 

---- Parametrização ---- ------- Validação ------- 

MDA RQEM r MDA RQEM r 
 ------------------------ Random Forest ------------------------ 

3,0 × 0,5m 0,0066 0,0087 0,9859** 0,0084 0,0113 0,9979** 
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3,0 × 1,0m 0,0081 0,0100 0,9886** 0,0059 0,0076 0,9860** 

3,0 × 1,5m 0,0074 0,0102 0,9947** 0,0085 0,0107 0,9912** 

3,0 × 2,0m 0,0117 0,0177 0,9763** 0,0065 0,0078 0,9951** 

3,0 × 3,0m 0,0165 0,0201 0,9753** 0,0215 0,0264 0,9655** 

Geral 0,0100 0,0141 0,9898** 0,0102 0,0146 0,9903** 
 -------------------- MVS – Kernel Linear -------------------- 

3,0 × 0,5m 0,0156 0,0207 0,9720** 0,0171 0,0209 0,9642** 

3,0 × 1,0m 0,0138 0,0218 0,9469** 0,0111 0,0163 0,9406** 

3,0 × 1,5m 0,0106 0,0132 0,9913** 0,0149 0,0199 0,9731** 

3,0 × 2,0m 0,0170 0,0226 0,9617** 0,0098 0,0124 0,9930** 

3,0 × 3,0m 0,0191 0,0243 0,9711** 0,0274 0,0298 0,9351** 

Geral 0,0150 0,0206 0,9766** 0,0161 0,0207 0,9793** 
 -------------------- MVS – Kernel Radial -------------------- 

3,0 × 0,5m 0,0045 0,0058 0,9907** 0,0044 0,0056 0,9972** 

3,0 × 1,0m 0,0055 0,0070 0,9934** 0,0064 0,0081 0,9888** 

3,0 × 1,5m 0,0059 0,0079 0,9965** 0,0097 0,0138 0,9860** 

3,0 × 2,0m 0,0111 0,0154 0,9805** 0,0049 0,0063 0,9969** 

3,0 × 3,0m 0,0096 0,0125 0,9886** 0,0108 0,0127 0,9898** 

Geral 0,0073 0,0104 0,9942** 0,0072 0,0099 0,9952** 
 ------------------ MVS – Kernel Sigmoidal ------------------ 

3,0 × 0,5m 0,6837 0,8798 -0,9139** 0,7637 0,9170 -0,8987** 

3,0 × 1,0m 0,2687 0,3393 0,1878ns 0,2894 0,3447 -0,3518ns 

3,0 × 1,5m 0,2686 0,2977 0,6400** 0,4061 0,4564 0,4166ns 

3,0 × 2,0m 0,2429 0,2812 0,4923** 0,3091 0,3369 0,4637ns 

3,0 × 3,0m 0,6072 0,7327 -0,9830** 0,7115 0,8049 -0,9864** 

Geral 0,4057 0,5528 -0,2974** 0,4959 0,6212 -0,4300** 
 ----------------- MVS – Kernel Polinomial ----------------- 

3,0 × 0,5m 0,0119 0,0211 0,9257** 0,0181 0,0242 0,9355** 

3,0 × 1,0m 0,0233 0,0304 0,9344** 0,0371 0,0423 0,8414** 

3,0 × 1,5m 0,0364 0,0417 0,8970** 0,0704 0,1028 0,6912* 

3,0 × 2,0m 0,0465 0,0601 0,8227** 0,0568 0,0663 0,9261** 

3,0 × 3,0m 0,0197 0,0275 0,9509** 0,0373 0,0551 0,8928** 

Geral 0,0283 0,0393 0,9147** 0,0439 0,0639 0,8290** 
ns, *, **não significativo e significativo a 5 e 1% de probabilidade pelo teste t, 

respectivamente. MDA = média dos desvios absolutos; RQEM = Raiz Quadrada do Erro 

Médio e; r = coeficiente de correlação de Pearson. 

 

Por meio do teste F de Graybill, confirmou-se ausência de diferenças 

significativas (p < 0,01) entre as estimativas e observações volumétricas na fase de 

validação para as técnicas de modelagem T2, T3 com duas variáveis explicativas e T4 

com três variáveis explicativas. Essas três técnicas de modelagem foram as únicas cujos 

resíduos padronizados foram distribuídos homocedasticamente (Figura 1). No entanto, a 



19 
 

 

 

modelagem via regressão apresentou maior dispersão de resíduos do que a aquela via 

inteligência artificial. 

 

Schumacher e Halla Schumacher e Hall Linearizadoa 

  
Random Foresta Random Forestb 

  
Máquinas vetor de suportea 

Kernel Radial 

Máquinas vetor de suporteb 

Kernel Radial 

  
Figura 1. Gráficos de resíduos padronizados gerados a partir do ajuste do modelo de 

Schumacher e Hall (não linear e linearizado), random forest e máquinas de vetores de 

suporte com função Kernel de base radial. Grupos de parametrização e validação em preto 

e vermelho, respectivamente. aVolume estimado a partir de DAP e altura. bVolume 

estimado a partir de DAP, altura e espaçamento entre plantas.  

 

Pela análise gráfica, a inclusão da variável explicativa espaçamento entre plantas 

contribuiu para a melhoria de qualidade preditiva via máquinas de vetor, concentrando 
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mais resíduos próximo ao eixo das abscissas e reduzindo a tendência de superestimava 

volumétrica nos menores diâmetros. 

 

4 DISCUSSÃO 

 

A análise simultânea de diferentes arranjos espaciais de plantio aumentou a 

amplitude de variação biométrica e contribuiu para a melhoria da qualidade preditiva das 

técnicas de modelagem, justificando o uso do método holdout de validação. No grupo de 

parametrização, os fustes de menor e maior DAP apresentaram 4,0 cm (altura de 10,2 m) 

e 19,2 cm (altura de 30,0 m) nos arranjos de 3,0 × 0,5 e 3,0 × 0,3m, respectivamente. Na 

validação, as variações de DAP foram de 4,1 (altura de 10,2 m) a 19,4 cm (altura de 28,6 

m) nos arranjos 3,0 × 1,5 e 3,0 × 0,3m, nessa ordem. 

A escolha do procedimento metodológico para a modelagem determina a precisão 

das estimativas volumétricas. As estatísticas de qualidade das fases de parametrização e 

validação foram similares entre si em todas as técnicas de modelagem (Tabelas 2, 3 e 4), 

indício de que não houve sobreparametrização dos dados (overfitting). Pela análise dessas 

estatísticas, não foi possível identificar com clareza a melhor técnica de modelagem. A 

análise gráfica da dispersão dos resíduos padronizados foi al para a discriminação do 

desempenho preditivo entre as técnicas testadas (Figura 1). 

Os resíduos da equação de Schumacher e Hall (não linear) exibiu forte 

curvilinearidade, com perda em precisão caracterizada pela subestimativa de volume nos 

fustes de menor DAP. Por outro lado, a transformação logarítmica aplicada às variáveis 

do modelo foi útil para contornar a heterocedasticidade, assim como relatado por Campos 

et al. (1985) e Silva et al. (2009). Em virtude da ampla diversidade de arranjos espaciais, 

a qualidade do ajuste do modelo linearizado foi considerada satisfatória, fornecendo 

estimativas volumétricas precisas nas fases de parametrização e de validação (Tabela 2). 

A qualidade preditiva do volume foi confirmada visualmente na Figura 1, não sendo 

identificados vieses. 

Encontrou-se maior dispersão residual nos fustes de menor DAP nos gráficos de 

resíduos em todas as técnicas de modelagem (Figura 1). Estes fustes contidos nas menores 

classes de diâmetro apresentaram maiores variabilidades volumétricas; coeficiente de 

variação de 37,35%, 23,11%, 19,74%, 14,95%, 12,03% e 6,10% para os centros de classe 

de 5,5, ... e 11,5cm (amplitude de 3cm), respectivamente. É provável que tal fato seja 
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consequencia da intensa competição que árvores menores são sujeitas, mais limitadas à 

disponibilidade de radiação luminosa, nutrientes e água (RESENDE et al., 2016). 

Assumindo como outliers aqueles resíduos padronizados além do intervalo de −3 a 3, 

identificou-se que somente as MVS de base radial com três variáveis explicativas 

forneceram estimativas sem discrepâncias. 

O desempenho preditivo das duas técnicas de inteligência artificial foi examinado 

em relação à estimativa volumétrica de árvores de eucalipto. O uso de duas variáveis 

explicativas para a modelagem via random forest não forneceu estimativas enviesadas 

para os diferentes arranjos espaciais, também, comprovado pelo teste F de Graybill. 

Todavia, seu desempenho preditivo foi prejudicado pela inclusão de uma terceira variável 

explicativa (espaçamento entre plantas), com superestimativas de volume em fustes de 

menor DAP e subestimativas naqueles de maiores dimensões. É importante salientar que 

estimativas enviesadas não são desejáveis para a quantificação de recursos florestais 

(CAMPOS; LEITE, 2017), principalmente, para fustes de maiores dimensões que 

possuem ampla representatividade no volume total. 

Apesar da inclusão do espaçamento entre plantas como variável explicativa não 

ter contribuído estatisticamente para o ajuste do modelo de Schumacher e Hall (durante 

a fase exploratória dos dados) e da modelagem via random forest, o emprego de uma 

tripla entrada foi essencial para a precisão das máquinas de vetor. O emprego da função 

Kernel de base radial aumentou o desempenho dessas máquinas, tendo melhorias 

consideráveis em precisão quando comparada, especialmente, com as funções sigmoidal 

e polinomial (Tabelas 3 e 4). Essa melhoria preditiva com uso da função Kernel de base 

radial tem sido relatado em diversos trabalhos que envolvem a modelagem biométrica 

vegetal via máquinas de vetor (TRINDADE et al., 2019; LAFETÁ et al., 2020).  

A implementação das MVS de base radial com três variáveis explicativas mostrou 

o melhor desempenho preditivo volumétrico de árvores de eucalipto em diferentes 

arranjos espaciais de plantio. Esse fato possui grande relevância prática e operacional, 

uma vez que informações mais precisas favorecem o planejamento da colheita, regulação, 

logística e assertividade da tomada de decisão por gestores florestais. Além disso, a 

implementação das máquinas de vetor em ambiente R é relativamente simples e de fácil 

execução, assim como, a técnica de regressão. Uma das principais diferenças entre as 

máquinas de vetor e random forest se referiu às gerações de soluções a partir de uma 
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mesma base de dados; as MVS de base radial convergiram para uma única solução ótima, 

sendo obtidas múltiplas soluções para a random forest. 

Enquanto a implementação da técnica de random forest consistiu na geração e 

análise prévia de 100 parametrizações, foram obtidas apenas quatro máquinas de vetor, 

uma para cada função Kernel. A eficiência computacional e flexibilidade para a 

representação de diversos fenômenos naturais são aspectos que favorecem a aplicação de 

máquinas vetor (SILVA et al., 2017). Outro aspecto relevante é que o uso desta técnica 

de modelagem tem por objetivo principal a alta capacidade de generalização, buscando a 

minimização do erro de parametrização e de sua complexidade (CORDEIRO et al., 2015). 

O sucesso da gestão florestal depende do detalhamento e da qualidade das 

informações disponíveis. Os métodos de modelagem demonstraram capacidade em 

representar informações biológicas, sendo promissoras para reduzir o esforço amostral 

em levantamentos volumétricos em inventários florestais e aumentar a precisão de 

estimativas. Os resultados obtidos fornecem subsídios importantes para o 

desenvolvimento de futuras pesquisas relacionadas à aplicação da inteligência artificial 

na modelagem biométrica. É conveniente ressaltar que técnicas de inteligência artificial, 

normalmente, não são sensíveis à colinearidade, normalidade ou linearidade (GÖRGENS 

et al., 2015). Portanto, não possuem as pressuposições clássicas da estatística paramétrica. 

O interesse do setor florestal no uso de inteligência computacional, como as 

técnicas de random forest e MVS, aliada a aplicabilidade da modelagem volumétrica 

contribuem para a quantificação do estoque de crescimento em talhões comerciais 

(MONTAÑO et al., 2017). Esse potencial pode ser mais explorado em circunstâncias em 

que há restrições no uso de técnicas convencionais, como regressão. Enfatiza-se, ainda, 

que limitações no uso da inteligência artificial têm sido solucionadas devido a avanços 

tecnológicos da informática, facilitando parametrizações e a escolha da melhor alternativa 

de modelagem. 

 

5 CONCLUSÕES 

 

O uso das técnicas de máquinas vetor de suporte com função Kernel de base radial, 

random forest e o ajuste do modelo de Schumacher e Hall linearizado permite a obtenção 

de estimativas precisas do volume comercial com casca de árvores eucalipto em 
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diferentes arranjos espaciais de plantio. Alcançou-se maior precisão da estimativa 

volumétrica com a implementação das máquinas de vetor. 
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