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RESUMO

Atualmente, a sustentabilidade tem se tornado uma questdo frequente e
importante. Medidas que visam reduzir os impasses para uma producao
sustentavel estdo sendo cada vez mais adotadas, especialmente na producao
das florestas plantadas. A cultura do eucalipto é amplamente utilizada na
produgao de papel e celulose, devido ao seu grande potencial de produtividade
tornando o Brasil o segundo maior produtor do mundo. No entanto, a qualidade
das mudas desempenha um papel fundamental no crescimento e sobrevivéncia
das plantas pos-plantio. O uso de tubetes é predominante na produ¢céo de mudas
de eucalipto no setor florestal. Nesse contexto, ha uma necessidade de utilizar
recipientes renovaveis para substituir os tubetes convencionais. Além disso, a
inteligéncia artificial tem desempenhado um papel cada vez mais importante no
setor florestal, sendo aplicada em diversas areas, como medi¢do de volume,
diametro e altura das arvores, identificacdo de incéndios florestais, doencas e
analises de diversidade genética. As Redes Neurais Artificiais, em particular, sdo
altamente adaptaveis e flexiveis, permitindo a compreenséo e simulagao das
relagdes presentes nos sistemas complexos, como os ecossistemas florestais.
Este trabalho teve por objetivo comparar o desempenho de arvores de
Eucalyptus spp produzidas em tubete de polipropileno e em Bergo Germinador
Compostavel em campo, por meio do método baseado em Redes Neurais
Artificiais. As plantas foram provenientes de um sistema de produgédo em estufa
agricola e transplantadas a campo. Foram realizadas avaliagdes de altura e
diametro. Na analise estatistica, considerou-se o ajuste de modelos de
crescimento, lineares e nao lineares, incluindo os modelos Logistico, Gompertz
e Von Bertalanffy. Além disso, foram utilizadas diferentes arquiteturas e predigéo
de fendtipos pelas Redes Neurais Atrtificiais, considerando um conjunto do tipo
MLP (Perceptron Multicamada) com o treinamento supervisionado com algoritmo
backpropagation. Foram consideradas duas camadas ocultas e diferentes
quantidades de neurdnios, bem como o uso de métricas para avaliar a eficiéncia.
Também foi avaliada a biodegradabilidade dos tubetes SIS BGC®. Os resultados
indicam que o uso do tubete SIS BGC® nao afetou o desenvolvimento e pode
ser considerado uma alternativa ao tubete convencional. No entanto, a taxa de
biocompostabilidade ndo atingiu a porcentagem determinada. Em resumo, os
modelos de crescimento nao lineares apresentaram um melhor ajuste dos dados
e as Redes Neurais Artificiais foram consideradas modelos adequados para
predicao de altura e didmetro de arvores da espécie eucalipto. Além disso, a
quantidade de neurdnios nas arquiteturas testadas das redes n&o influenciou o
desempenho dos modelos.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; mensuragao florestal; Sustentabilidade;
agrotecnologia; inovagao.



ABSTRACT

Currently, sustainability has become a frequent and important issue. Measures
that aim to reduce the impasses for a sustainable production are being
increasingly adopted, especially in the production of planted forest. The culture
of eucalyptus is widely used in the production of paper and pulp, due to its great
potential for productivity, making Brazil the second largest producer in the world.
However, the quality of the seedlings plays a key role in the growth and survival
of the plants post-planting. The use of tubes is predominant in the production of
eucalyptus seedlings in the forestry sector. In this context, there is a need to use
renewable containers to replace conventional tubes. In addition, artificial
intelligence has been playing an increasingly important role in the forest sector,
being applied in several areas, such as volume, diameter, and height
measurement of trees, identification of forest fires, diseases, and analysis of
genetic diversity. Artificial Neural Networks, in particular, are highly adaptable
and flexible, allowing the understanding and simulation of the relationships
present in complex systems, such as forest ecosystems. This work aimed to
compare the performance of Eucalyptus spp trees grown in polypropylene tubes
and in Compostable Germinating Cradle in the field, using the method based on
Artificial Neural Networks. The plants came from a production system in an
agricultural greenhouse and were transplanted to the field. Evaluations of height
and diameter were performed. In the statistical analysis, we considered the
adjustment of growth models, linear and non-linear, including the Logistic,
Gompertz, and Von Bertalanffy models. In addition, different architectures and
phenotype prediction by Artificial Neural Networks were used, considering a MLP
(Multilayer Perceptron) type ensemble with supervised training with
backpropagation algorithm. Two hidden layers and different numbers of neurons
were considered, as well as the use of metrics to evaluate efficiency. The
biodegradability of SIS BGC® tubes was also evaluated. The results indicate that
the use of SIS BGC® cores did not affect development and can be considered
an alternative to conventional cores. However, the biodegradability rate did not
reach the determined percentage. In summary, the non-linear growth models
presented a better fit to the data and the Artificial Neural Networks were
considered suitable models for predicting the height and diameter of trees of the
eucalypt species. Furthermore, the number of neurons in the tested network
architectures did not influence the performance of the models.

Keywords: Atrtificial intelligence; forest measurement; sustainability;
agrotechnology; innovation.
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1 INTRODUGAO

O eucalipto € uma cultura que se espalhou rapidamente no Brasil devido sua
adaptabilidade, e se tornou a principal fonte de matéria-prima para a industria de papel
e celulose. O pais possui um grande potencial de produtividade devido ao clima
tropical e subtropical e as condi¢cdes favoraveis do solo para tal cultura. Atualmente,
uma grande area € dedicada ao cultivo de eucalipto, representando a maior parte das
arvores plantadas no pais. O setor de arvores cultivadas desempenha papel crucial
na redugdo das emissbes de Gases de Efeito Estufa, armazenando grandes
quantidades de dioxido de carbono equivalente em florestas produtivas e naturais, o

que faz com que a cultura ganhe ainda mais destaque no pais.

No setor florestal, o uso de tubetes é predominante na producao de mudas de
eucaliptos e pinus devido as vantagens que oferece, como maior volume de mudas
produzidas e eficiéncia nas operacdes. Com foco no desenvolvimento sustentavel, e
alinhado com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), as comunidades
cientificas tém se dedicado a pesquisa e desenvolvimento de novos recipientes de

fontes alternativas, incluindo recipientes biodegradaveis.

As redes neurais artificiais, também conhecidas como redes de aprendizado
profundo ou “Deep Learning”, sdo modelos e métodos que envolvem normalmente
modelos estatisticos ndo lineares. Elas sao utilizadas para modelar uma ou varias
variaveis quantitativas, categéricas ou combinacdes delas. A vista disso, em um
estudo baseado em redes neurais artificiais, € necessario ajustar, a quantidade de
neurdnios e as funcbdes de ativagao especificas, de acordo com o problema em

questao

Dessa forma, o objetivo desta pesquisa € realizar uma avaliagdo comparativa
do desempenho de mudas de Eucalyptus spp. cultivadas em tubetes de polipropileno
e em Berco Germinador Compostavel, utilizado o método baseado em redes neurais

artificiais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral
Realizar uma avaliacdo comparativa de desempenho de arvores de Eucalyptus
spp produzidas em tubete de polipropileno e em Bergco Germinador Compostavel, por

meio do método baseado em Redes Neurais Artificiais.

2.1 Objetivos Especificos

e Realizar a comparagédo dos tratamentos Bergco Germinador Compostavel (SIS
BGCP®) e tubete de polipropileno.

e Realizar a comparagao dos ajustes de modelos de crescimento.

e Realizar ajuste por meio de redes neurais artificiais, visando predigao.

e Realizar avaliacado de arquiteturas de redes neurais artificiais para predicao.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Cultivo do eucalipto e o setor florestal no Brasil

O género Eucalyptus é nativo da Australia e sua introdugao no Brasil aconteceu
por volta do século XIX, no qual difundiu-se rapidamente devido a sua adaptabilidade
com o clima favoravel do pais para essa cultura (VECHI; JUNIOR, 2018). Tendo
grande aceitag&o no pais, tornou-se principal responsavel pela matéria prima para a
industria de papel e celulose. Segundo o relatério de 2022 da Industria Brasileira de
Arvores (IBA), no ano de 2021 a produgdo de celulose cresceu 7,4%, sendo 22,5
milhdes de toneladas de celulose produzidas, garantindo ao Brasil a posicdo de
segundo maior produtor do mundo, atras apenas dos Estados Unidos. Ja a produgéo
de papel subiu 4,2% tendo 10,7 milhdes de toneladas de papel produzidas,
classificando o pais entre os dez maiores produtores de papel do mundo.

O Brasil possui um grande potencial de produtividade para o eucalipto devido
ao clima tropical e subtropical na maior parte da extensao territorial do pais e condi¢ao
de solo favoravel (JUNIOR; COLODETTE, 2013). O setor florestal apresentou 20,5%
do crescimento do PIB de 2010 a 2021, tendo maior desempenho especificamente no
ano de 2016, ressaltando sua importancia na economia brasileira (IBA, 2022). O Brasil
possui uma area de 7,53 milhdes de hectares ocupados pelo cultivo do eucalipto,
representando 75,8% da area total de arvores plantadas no pais. Ainda, de acordo
com IBA (2022), os maiores produtores s&o: Minas Gerais (2,24 milhdes de hectares),
Sao Paulo (0,98 milhdes de hectares), Parana (0,45 milhdes de hectares), Mato
Grosso do Sul (1,04 milhées de hectares), Santa Catarina (0,32 milhdes de hectares)
e Rio Grande do Sul (0,59 milhdes de hectares).

O setor florestal contribui para geragao de novos empregos, permite 0 consumo
dos produtos que sao gerados, assim como a exportagao dos mesmos, colaborando,
portanto, para o crescimento da economia nacional (VITAL 2007). Apesar de todas as
dificuldades notdrias dentro do mercado de trabalho para geragcdo de empregos,
principalmente por conta da pandemia, no ano de 2020 e 2021, aproximadamente
1,59 milhdes de brasileiros se beneficiaram da criagcdo de emprego desse setor de
forma indireta e 553 mil postos de trabalho diretos também foram beneficiados (IBA
2022).
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Atualmente, um sistema inovador vem sendo implementado dentro das
atividades agricolas. De acordo com a Rede Integragdo-Lavoura-Pecuaria-Floresta,
em estudo publicado por Polidoro et al. (2020) cerca de 17,43 milhdes de hectares
sdo areas de Integragcdo Lavoura-Pecuaria-Floresta estimados na safra
2020/2021.Trata-se do modelo de cultivo, em que esses elementos sdo combinados
de forma que todos possam crescer em harmonia, e de forma que haja uma sinergia
entre os componentes desse sistema. Tal modelo apresenta as mais diversas
vantagens, tais como: redugéo de pragas e plantas daninhas; aumento do bem-estar
animal; melhoria nos atributos fisicos, quimicos e biolégicos do solo, entre outros
(BALBINO et al., 2012). Além disso, a ILPF esta intrinsicamente relacionada com o
Plano de Agricultura de Baixa Emissao de Carbono em conjunto do Plano ABC+ com
foco em aumentar a area de plantio com esse sistema até o ano de 2030, ganhando
énfase e sendo vista com bons olhos no desenvolvimento da sustentabilidade de
diferentes produgées em uma mesma area (IBA, 2022).

Dessa forma, o setor de arvores cultivadas no Brasil, € crucial para a diminuicéo
dos impactos das emissdes de Gases de Efeito Estufa (GEE), na qual, 9,93 milhdes
de hectares que sdo destinados a florestas produtivas cerca de 1,79 bilhdo de
toneladas de dioxido de carbono equivalente sdo estocados. As florestas naturais com
cerca de 6 milhdes de hectares com finalidade de conservagao, estocam 2,67 bilhdes

de toneladas de diéxido de carbono equivalente (IBA, 2022).

3.2 Recipientes para produgao de mudas de florestais

Garantir um desenvolvimento adequado das mudas constitui um fator crucial
na produgao e faz grande diferenga para o seu posterior crescimento das plantas, uma
vez que mudas de melhor qualidade apresentam maior sobrevivéncia no plantio
(WENDLING et al., 2021). No entanto, o setor de produgao de mudas florestais ainda
requer o desenvolvimento de tecnologias e praticas para que o0 sucesso no
estabelecimento das mudas apds o plantio em campo seja mais eficiente.

A utilizacdo de tubetes para a produgcao de mudas provenientes do género
Eucalyptus e Pinus é caracterizado como predominante no setor florestal, visto a
presenga de vantagens como maior volume de mudas a serem produzidas e

adequacao nas operagoes (LISBOA et al., 2012).
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Com foco no desenvolvimento sustentavel e nas atuais realidades no mundo
todo, como exemplo os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS), no Brasil,
criado pela Organizagdo das Nag¢des Unidas (ONU, 2023), o foco das comunidades
cientificas tem se destinado ao desenvolvimento de pesquisas que atendam e visem
o desenvolvimento de novos recipientes com fontes alternativas (PAULA, 2022),
sobretudo o uso de recipientes biodegradaveis.

O uso de tubetes como os provenientes de fontes renovaveis ou
biodegradaveis inclui inumeras exigéncias na sua criagdo, principalmente em
questdes de morfologia, que geralmente sao confeccionados em diferentes tamanhos,
moldes, mas que sempre estejam de forma similar aos tubetes comuns (PEREIRA et
al., 2007; RESENDE; CHAER, 2010) e com materiais que tenham a infiltracdo de
agua.

De acordo com Aguiar et al., (1989), novos recipientes de mudas tém sido
testados com o intuito de inovar em relagcdo ao saco plastico e ao tubete de
polipropileno, entre eles, podemos citar os tubetes de plastico, bandejas de isopor,
além do Ellepot® que foi utilizado em pesquisas com eucalipto, como trabalhos de
Rodrigues et al., (2020) e Gil; Silva; Simdes (2021), na qual, evidenciam que mudas
florestais nativas produzidas em diferente recipientes sao responsaveis na
produtividade efetiva em restauracéo florestal ativa.

Dentre os recipientes existentes, o que possui maior aceitagdo no mercado € o
tubete de polipropileno, por proporcionar acondicionamento de grande numero de
mudas, facil locomocdo e automatizagcdo do processo de produgdao de mudas
(CALDEIRA et al., 2016). Entretanto, tais recipientes exigem méao de obra de retirar o
torrdo do eucalipto para posterior plantio. Além disso, as bandejas precisam ser
lavadas, esterilizadas e ainda necessitam de espaco para serem armazenadas
(WENDLING et al., 2021). Ou seja, a adogao de tubetes de plasticos induz a um
aumento no gasto com a logistica da produg¢ao de mudas.

Em contrapartida, os tubetes biodegradaveis eliminam esses problemas, uma
vez que o recipiente é plantado juntamente a muda, eliminando a necessidade de se
retirar o torrdo das mudas, a lavagem das bandejas, logistica, entre outros
(WENDLING et al., 2021). Porém, tubetes SIS BGC® ainda estdo em fase de analise
para se buscar resultados adequados.

Nos plantios comerciais de eucalipto, a utilizacdo de clones derivados de

mudas cultivadas em tubetes convencionais de polipropileno, em biofabricas de
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producao, constitui pratica comum na maioria das empresas do setor florestal. A
utilizagdo desse sistema convencional de produgao implica em um paradigma de
produgcdo no qual existe a necessidade de transporte dos tubetes do campo a
biofabrica; mao de obra para o batimento e lavagem dos tubetes; além de despesas
com armazenamento, entubetamento e desinfeccdo, por isso oferece diversas
vantagens quando comparados a sacola de plastico utilizada em menor escala
(CALDEIRA et al., 2016).

Nesse sentido, a adogdo de novas tecnologias, como o SIS BGC® ou Bergo
Germinador Compostavel surge como alternativa viavel que apresenta vantagens
como embandejamento automatico e a eliminagdo da necessidade da logistica
reversa dos tubetes, uma vez que o SIS BGC® pode ser plantado com a muda. Em
adicédo, as pesquisas voltadas para o desenvolvimento de embalagens biodegradaveis
para uso em viveiros estdo sempre no dinamismo e focadas no componente sistema
radicular, pois 0 mesmo deve apresentar-se em boas condicdes e nao sofrer com
intempéries, bem como a vantagem do plantio do tubete junto a muda, facilitando o
desempenho pos plantio (GOMES et al., 2003).

Segundo Carneiro (1995) o fator durabilidade da embalagem biodegradavel
também & um aspecto que deve ser levado em consideragdo, pois durante sua
produgao e uso em viveiros, ndo pode ocorrer da sua desintegracdo e quando levada
a campo nao podera demorar para se decompor.

Como ressaltado por Artur Junior (2011), o uso de recipientes biodegradaveis
ainda nao constitui realidade no setor florestal brasileiro. No entanto, faz-se
necessario repensar o uso de recipientes provenientes de fontes nido renovaveis,
visando buscar um equilibrio sustentavel que proporcione ainda a reducao do impacto
ambiental direto e indireto causado pelo sistema convencional. A literatura é bastante
carente no que concerne a eficiéncia do sistema, e as implicagdes da utilizacdo do
SIS BGC® para a planta (COSTA, 2018; JUNIOR et al., 2011), assim como a respeito
da degradacdo do composito. Apenas Costa (2020) utilizou tal tecnologia para
avaliagao do desempenho de producido de mudas de aroeira.

3.3 Inteligéncia Artificial no setor florestal

A inteligéncia artificial € caracterizada como uma area da Ciéncia da

Computagao, que tem como objetivo permitir ao computador ou maquina a realizagéo
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tarefas e/ou a solugdo de problemas (NORVIN; RUSSELL, 2013). O emprego da
inteligéncia computacional tem sido aceita em diversas areas, no melhoramento de
plantas a aplicagéo de inteligéncia computacional vem sendo utilizado na selegéao de
variaveis (SILVA JUNIOR et al., 2021), No setor florestal sua utilizagdo se deu em
analises de diversidades floristica (CABACINHA; LAFETA, 2017), identificacdo de
incéndios florestais (MAEDA et al., 2009) e identificacdo de doencas (POONA,;
ISMAIL, 2013).

3.4 Redes Neurais Artificiais

De acordo com Russell et al. (1995) as ANNs — Artificial Neural Networks — ou
redes neurais artificiais podem ser interpretadas como um modelo matematico para a
representacdo das operacdes do cérebro, sendo que os elementos aritméticos da
computacao representam os neurbnios e a rede corresponde a colecdo de neurbnios
interconectados.

Os neurbnios bioldgicos (Figura 1) caracterizados como constituintes
estruturais do cérebro humano, sio divididos em corpo celular, dendritos e o axénio,
cada um possui sua funcdo em especifico, mas que dependem um do outro. Sendo
assim, os dendritos sdo responsaveis por receberem os impulsos nervosos, ou seja,
as informacgdes, que posteriormente serdo conduzidas para o corpo celular onde
essas informacbes vao ser processadas e transmitidas como novos impulsos
direcionados ao axbénio que terdo contato com outros dendritos dos proximos
neurénios (SILVA, 2019). As conexdes de neurbnios com novos neurbnios sao
conhecidas por sinapses, que possuem a capacidade de controlar a transmissao dos
impulsos que sao feitos pelos neurbnios (CRUZ; NASCIMENTO, 2018; HAYKIN,
2001).
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Figura 1 — Representacdo de um neurdnio bioldgico
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Fonte: Adaptado de Haykin (2004).

As ANNs sdo constituidas de unidades de processamento simples,
denominadas neurénio artificial, sendo este composto por: um conjunto de conexdes,
cada uma delas com um peso; um elemento somatério capaz de somar as
informagdes de entrada; e uma fungdo de ativagdo com o intuito de restringir a
amplitude da resposta, e disparar uma saida associada ao neurbnio (BRAGA;
LUDERMIR; CARVALHO, 2000). O neurbnio artificial € a unidade basica de
processamento das ANNs (HAYKIN, 2008), sendo uma estrutura projetada para
funcionar de forma analoga ao neurdnio biolégico, apresentando as mesmas
caracteristicas e possuindo a capacidade de adquirir conhecimento.

Segundo McCulloch e Pitts (1943), a classificagdo do neurénio artificial (Figura
2) é feita por sinais de entrada (Xm) calculados por pesos sinapticos simulando as
sinapses (Wkm) conectados ao corpo celular artificial, que nada mais é que um
somador () nos sinais de entrada, além de uma fungédo de ativagédo f(x) com a
finalidade de controlar as amplitudes dos neurdnios, e por fim um viés (bk) com fungéo

de aumentar ou diminuir a entrada de ativagcao (HAYKIN, 2008).
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Figura 2 — Modelo de um neurénio artificial
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Fonte: Adaptado de Haykin (2004).

O termo rede neural, de acordo com Hastie, Tibshirani e Friedman (2008), tem
sido utilizado para englobar um grande conjunto de modelos e métodos de
aprendizagem que envolvem normalmente modelos estatisticos ndo lineares. Uma
rede neural constitui-se de uma regressao em dois estagios (“two-stage regression”)
ou um modelo de classificagdo, normalmente representado em um diagrama de rede.
Essa categoria de rede pode ser utilizada para modelar uma ou multiplas variaveis
quantitativas, categoricas, ou combinag¢des destas. Ainda, os autores ressaltaram que
existe certa dificuldade do entendimento cientifico da metodologia, fazendo-a parecer
algo magico ou misterioso por parte de pesquisadores acostumados com uso de
modelos deterministicos ou estocasticos. Ozgelik et al. (2010) relataram que as ANNs
sdo normalmente referidas como uma caixa preta (“black-box”), dado ao fato de seus
coeficientes ou pesos nao serem interpretaveis, e devido as suas propriedades tais
como: a existéncia de camadas ocultas de neurbnios e a utilizagao de fungdes nao
lineares para tratamento da informagao. Os autores ressaltam ainda que embora na
pratica a ANN constitua-se de uma metodologia de modelagem matematica, nao
compreendemos ao certo como elas aprendem a solugcdo de um problema particular,
e como elas s&o capazes de extrapolar conclusdes.

A dindmica de um estudo baseado em ANN exige que, para cada problema,
tenhamos que ajustar uma arquitetura de rede com numero variavel de camadas
intermediarias ocultas, com quantidade de neurbnios e funcbes de ativacao
especificas. Redes dessa natureza sao referenciadas como redes neurais artificiais
profundas, ou por meio do termo “Deep Learning” (GOODFELLOW; BENGIO;
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COURVILLE, 2016), o qual, para fim de simplificacdo, sera referenciada no texto
simplesmente como ANN. Essas, algumas vezes sao bastante simples, mas que
dependendo do tipo de problema podem se tornar muito complexas. Sua utilizagao
pratica envolve processos de treinamento, aprendizado e validagédo; devendo-se
considerar a arquitetura planejada anteriormente (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
Uma das propriedades que torna as ANNs atraentes € a habilidade de detectar
implicitamente relagdes nao lineares dos dados sem a necessidade de especificagao
prévia de um modelo (MARTINS et al., 2016), diferindo da abordagem por regressao.
Além disso, a modelagem por meio da de ANN permite a inclusdo de variaveis de
diversas naturezas com certa facilidade. No entanto, a parte mais delicada da
modelagem é a generalizagao, o desenvolvimento de um modelo que é confiavel para
prever os valores de saida usando um novo conjunto de dados (OZCELIK et al., 2010).
Quando nao modelada de forma adequada, a rede é suscetivel ao chamado
“overfitting”, o que faz com que a ANN memorize ou decore os exemplos individuais,
em vez de "entender" e “encontrar tendéncias” no conjunto de dados.

De acordo com Haykin (2001) algumas as propriedades e capacidades que
tornam as ANNSs (Artificial Neural Networks) potencialmente uteis sdo: a nao-
linearidade, uma vez que um neurdnio artificial pode utilizar funcdes lineares ou nao-
lineares; a adaptabilidade que é a capacidade da rede de adaptar suas estruturas a
partir de modificagcdes do “meio ambiente”; 0 mapeamento de entrada-saida, processo
de adaptacado visando minimizagcdo do erro realizado com base em exemplos de
entrada e saida que sao fornecidos a ANN; informacao textual: propria estrutura e
estado da rede influenciam na aprendizagem e na capacidade de generalizagéo da
ANN; tolerancia a erro, o que confere robustez a predi¢céo; dentre outras propriedades.

De acordo com Zhou et al. (2018), devido a sua adaptabilidade e flexibilidade,
as ANNs tém se tornado um método interessante para estudar e emular as relacoes
existentes em sistemas complexos como os ecossistemas florestais. Segundo os
autores elas tém sido capazes de lidar com estruturas de dados robustas e inter-
relacionadas, e por tal motivo, tem se tornado um método popular entre os cientistas
de dados. Elas detém ainda a propriedade de serem pouco afetadas por “outliers” e
por vieses existentes no conjunto de dados (SCRINZI; MARZULLO; GALVAGNI,
2007), as ANNs tém sido utilizadas para o ajuste de modelos e para previsdo de
tendéncias em problemas que envolvem, dentre outros, o manejo de recursos
florestais (CASTANO-SANTAMARIA et al., 2013; WANG et al., 2011).
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Diversos exemplos de uso das ANNs s&o encontrados na literatura. Ozgelik et
al. (2010) utilizaram dois tipos de modelos de ANN visando a estimagao de volume de
madeira em quatro espécies florestais. Os autores concluiram que as ANNs
apresentaram bons resultados no processo de estimacdo, sendo que uma rede
especifica apresentou resultados acurados e nao viesados, referindo-se uma
alternativa viavel para estimacao do volume de madeira, reduzindo inclusive o tempo
de avaliagcbes dendrométricas em campo. Embora apresente avangos quanto a
utilizacdo de ANN, este trabalho ndo é focado em analise genética.

Bhering et al. (2015) utilizaram ANNs para predizer volume em eucalipto. A
ANN foi modelada com uma camada de entrada, trés camadas intermediarias € uma
camada de saida. Para a entrada da ANN, os autores utilizaram estimativas de DAP.
Nas camadas intermediarias, o numero de neurdnios por camada variou entre 1 a 10
neurbnios na primeira camada, 1 a 20 na segunda camada € 1 a 8 e na terceira
camada. A camada de saida consistia de um neurdnio que refletia a estimativa de
volume de madeira. Esse valor era conhecido no treinamento, mas desconhecido na
validagdo. Foram consideradas 2100 plantas aos 3 anos de idade e 1400 plantas aos
6 anos de idade, no processo de treinamento da rede e 1400 plantas aos 3 e 6 anos
de idade na validagao. A melhor arquitetura de rede foi estabelecida por aquela com
maior precisdo média, considerando 43200 possibilidades investigadas. Para os
dados aos trés anos de idade, o melhor desempenho foi alcangado usando quatro
neurénios na primeira camada oculta e apenas trés neurdnios na segunda camada
oculta. Ambas as camadas apresentaram o melhor desempenho quando a funcéo de
ativagao tansig foi utilizada. A ANN apresentou bons resultados para o processo de
avaliacdo genética. Embora similares, tais resultados ainda se mostraram aquém
daqueles obtidos por meio do método de modelos lineares. Apds analise de dados, os
autores concluiram que as ANN sao potencialmente uteis, considerando como factivel
a sua utilizacdo na estimacado de fenodtipos de volume individual de madeira em
Eucalyptus. Embora focado em genética e melhoramento, e apresentar avangos com
relagdo ao uso de ANN para tal fim, os autores ndo discutem os métodos por meio

dos quais foram obtidas variancias genéticas e herdabilidades por meio da ANN.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1. Area de estudo

O estudo foi desenvolvido no municipio de Dracena - SP, na Faculdade de
Ciéncias Agrarias e Tecnoldgicas da UNESP (FCAT UNESP), situado na longitude
51°32" W e latitude 21°29’ S, localizado a 396 m de altitude. De acordo com a
classificagdo de Koeppen, o clima predominante da regido é do tipo Aw, e dados
climaticos médios anuais: temperatura 24°C, umidade relativa 64% e precipitacéo

pluvial de 1261 mm/ano.

4.2. Recipientes

Foi utilizado o recipiente biodegradavel denominado Ber¢o Germinador
Compostavel ou SIS BGC®, produzidos pela empresa Correia Neto (Foto 1A).

Esses recipientes apresentam estrutura semelhantes ao tubete convencional,
porém com uma conformacéo diferente, presencga de orificios em sua lateral, projetado
para ser mais leve que o tubete de polipropileno, além de ser possivel planta-lo junto
com a muda.

Utilizou-se ainda o recipiente que é o tubete convencional, sendo ele conhecido
como tubete de polipropileno (Foto 1B). Apresenta parede rigidas com capacidade
volumétrica para 55 cm?® e com a necessidade de retirada da muda no momento do

plantio.
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Foto 1 — Recipientes: (A) Recipiente biodegradavel SIS BGC; (B) tubete
convencional ou de polipropileno.

h

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

4.3. Clone
O material genético utilizado foi um clone registrado, cultivar SUZA0217,
proveniente da empresa Suzano Celulose e Papel, sendo um hibrido de Eucalyptus
grandis W. Hill ex Maiden x Eucalyptus urophylla S.T. Blake.
As mudas utilizadas neste estudo, tanto as cultivadas no SIS BGC®, quanto
as produzidas no sistema convencional, foram gentilmente cedidas pelo viveiro de

producao de mudas Multi Mudas Brasil, situada na cidade de Andradina - SP.

4.4. Delineamento experimental

4.4.1 Estufa agricola

A implantagcdo do experimento foi realizada no dia 25 de agosto de 2020 e
durante o periodo de 6 meses foi conduzido um experimento em vaso, em estufa
agricola (Foto 2A) dotado de sistema de irrigagdo, sob delineamento inteiramente
casualizado em esquema fatorial 2x4 com 4 repeti¢cbes, totalizando 64 unidades
experimentais. Foi utilizado um vaso de 18 litros, no qual foi plantada uma unica
planta. Foram considerados os fatores: condigcdo de plantio, com dois niveis, muda
cultivada em tubete convencional de polipropileno e muda cultivada em recipiente do

tipo SIS BGC® (e plantada com este) juntamente com o fator Adubagéo Fosfatada,
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com 0, 3,5, 7,0 e 10,0 mg.kg™"' de solo de superfosfato simples, de acordo com as

recomendacgdes técnicas procedidas da analise de solo.

Foto 2 — Estufa agricola: (A) Experimento em estufa agricola; (B) Analises para
indice de clorofila

Fonte: Elaborado pelo autor (2020).

As mudas cedidas pelo viveiro Multi Mudas Brasil tinham cerca de 68 dias de
idade, quando realizado o plantio. Em adi¢do, varias analises foram realizadas nas
mudas levando em consideracéo o desenvolvimento como altura, didmetro do coleto,
comprimento de raiz, massa fresca e seca da parte aérea e raiz. As mudas foram
fenotipadas para as caracteristicas: didmetro do colo da muda ( Dc), mensurada por
meio de um paquimetro digital; altura da parte aérea da planta (H), obtida por meio de
uma régua milimetrada. Em processo destrutivo, nos tempos especificados (45 e 90
dias), as mudas foram retiradas dos vasos e lavadas em agua corrente sobre peneira
a fim de separar a planta do solo. Nestas, foram avaliadas: comprimento da raiz (Cr),
massa fresca de raiz (Mfr), massa seca de raiz (Msr), massa fresca da parte aérea
(Mfpa), e massa seca de parte aérea (Mspa). Ainda, foi considerada a relagéo, a
massa seca total Mspa = Msr + Mspa = MST. Para obtengdo da massa seca, a parte
aérea e as raizes foram mantidas em estufa a 65°C, até peso constante, visando a

determinacao de sua massa. Foi mensurado ainda o incremento de biomassa da raiz
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e da parte aérea na unidade de tempo; e o conteudo de macronutrientes na parte
aérea das plantas, assim como o indice de clorofila (Foto 2B). Essa avaliagéao visou

avaliar o impacto do SIS BGC® na absorgdo de nutrientes pela planta.

4.4.2. Campo

O experimento em campo foi instalado no dia 05 de fevereiro de 2021 e com
duracdo de 2,4 anos, utilizando as mudas previamente alocadas nos vasos, e
avaliadas pelo periodo de 105 dias. Para instalagdo em campo foi considerado um
delineamento de blocos casualizados desbalanceado com espagamento de 2,0 x 2,0
m. Em adigdo, considerou os tratamentos de recipientes SIS BGC® (Bergo
Germinador Compostavel) e convencional (tubete de polipropileno), em trés blocos
estabelecidos como fonte de variagao premeditada. Em cada bloco, foram alocadas
plantas com tamanhos médios semelhantes, as que foram provenientes de casa de

vegetacgao (Foto 3).

Foto 3 — Delimitagdo da area e dos blocos, com imagens do drone Phantom 4 V2.0

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As plantas foram transplantadas com 172 dias de idade (aproximadamente 06
meses). No momento do transplantio, das plantas foram retiradas dos vasos com o
auxilio de um facao para retirada dos torrdes (Foto 4A), além de receberem 200 g
cada do formulado 06-30-06 (N-P-K) (Foto 34B) e alocadas nas covas (Foto 4C).
Posteriormente, no periodo inicial chegando em até quinze dias as plantas foram
mantidas com o auxilio da irrigagdo de microgotejamento, feito no local (Foto 4D).
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Foto 4 — Transplantio das mudas: (A) Retirada dos torrées; (B) Adubagao de plantio;
(C) Plantas alocadas nos bergos; (D) Inicio da irrigagao.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Posteriormente, foram realizados tratos culturais como desrama, e o controle
das principais pragas da cultura do eucalipto, sendo as formigas cortadeiras (Atta spp.
e Acromyrmex spp.) e besouros desfolhadores, mais conhecido como besouro-
amarelo do eucalipto (Costalimaita ferruginea) (Foto 5). A campo, foram realizadas
avaliacbes de altura de planta e diametro, aos 210, 363 e 869 dias de idade da planta,

com auxilio de um clindbmetro e da fita métrica para avaliagdo do didametro (Foto 6).
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Foto 5 — Tratos culturais. Controle de formigas cortadeiras com isca (A); Desrama

(B).

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Foto 6 — Avaliagbes com o Clindbmetro: (A) Clinbmetro; (B) Medigao de altura.

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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4.5 Analise dos dados

4.5.1 ANOVA
Foi realizada analise de variancia, considerando o delineamento de blocos
casualizados desbalanceado, devido ao numero variavel de parcelas experimentais

dentro dos blocos.

4.5.2 Ajuste de modelos de crescimento

Foi considerado ainda o ajuste de curva de crescimento para os tratamentos
avaliados nos tempos apods o plantio, por meio de modelos nao lineares. Foram

avaliados os modelos de regressao linear e ndo linear apresentados na Tabela 1:

Tabela 1 — Modelos avaliados

Modelos Equacao
Linear Y = tubete + tempo
Modelo Logistico Y = a. (1 + plexp(-ctempo))y-1
Modelo Gompertz Y = a.exp(~b-exp(-c.tempo)
Von Bertalanffy Y = a.(1 — b. exp(-ctempo))3

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Em que:

Y, corresponde ao valor observado para variavel em estudo (variavel
independente — D ou H);

Tempo, corresponde a variavel dependente, tempo em dias apds transplantio;

a, b, e ¢, correspondem aos parametros do modelo sob estudo.

4.5.3 Arquitetura e predigcao de fenétipo pela Artificial Neural Network

Foram consideradas um conjunto de redes neurais artificiais do tipo MLP
(Perceptron Multicamada) utilizando treinamento supervisionado com algoritmo
backpropagation. Com respeito a topologia da rede, foram consideradas X;

covariaveis na camada de entrada, sendo i 0 numero de covariaveis do experimento.
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Foi considerado duas camadas intermediarias — quantidade obtida iterativamente —;
cada qual com neurdnios (também obtido iterativamente) totalizando 10 neurdnios; e
uma unica camada de saida com um neurdnio, sendo este o valor predito para os

individuos avaliados no experimento. Na entrada da rede, para cada covariavel, os

Xi—min (X;)
max(X;)—min (X;)’

dados serdo normalizados por meio da fungéo f(X;) =

sendo X; o valor

original da particular covariavel de entrada, e f(X;), o valor normalizado de X;. Foram
utilizados 70% dos valores fenotipicos do experimento no processo de treinamento da
ANN e os 30% restantes no processo de validagéo. A selegao da arquitetura da rede
sera realizada por meio de validagao cruzada utilizando o método k-fold com k = 10
(ten-fold), com o intuito de selecionar a rede com melhor capacidade de
generalizagdo. Foi utilizado o algoritmo de treinamento resilient backpropagation
(RIEDMILLER, 1994) e a funcdo de ativacdo padrdo do pacote camadas

intermediarias.

4.5.4 Analises das ANNs

A modelagem das ANNs foi realizada por meio de rotinas de analise no
software livre R (R CORE TEAM, 2022), utilizando os pacotes neuralnet e H20. Outros
pacotes foram testados, mas esses dois apresentaram resultados satisfatorios e
auxiliaram na obtencgao dos resultados do trabalho; especialmente o pacote neuralnet.
O R constitui uma linguagem livre e um ambiente para estatistica computacional, que
dispde de uma comunidade ativa constituida por pesquisadores das mais diversas
areas da ciéncia e que desenvolvem e disponibilizam pacotes (por meio de

bibliotecas) para as mais diversas aplicagdes.

4.5.5 Avaliagao comparativa dos métodos

A avaliagéo da eficacia da ANN sera realizada por meio de métricas de ajuste
dos valores preditos e observados, a citar: Mean Squared Error — MSE — ou erro
quadratico médio, Root Mean Squared Error — RMSE - raiz do erro quadratico médio,
Mean Absolute Error — MAE — ou erro absoluto médio, coeficiente de determinagao —
R?. Essas métricas sdo dadas por (Tabela 2):
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Tabela 2 — Métricas de ajuste dos valores preditos e observados

Métricas Equacgao

Mean Squared Error MSE = 32 (Y, — ?.)2-
n&1=100 i) »

Root Mean Squared Error ~
q RMSE = \/%z;gl(Yi -%)%

Mean Absolute Error MAE =21 LI AR A
=
Coeficiente de determinagao R2 = 20i=h),
X-9)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

em que Y; corresponde ao valor observado no experimento, e Y; o valor predito
pela ANN. O fator de concordéancia € uma medida adimensional que varia entre O e 1,
de forma que maiores valores correspondem a maior consisténcia de ajuste. Como os
resultados de outras métricas previstas anteriormente, proporcionaram resultados
redundantes e condizentes, apenas essas trés métricas, mais a herdabilidade da
caracteristica foi utilizada na apresentacédo dos resultados deste trabalho.
Ressalta-se que como a modelagem das ANN sao realizadas por meio método
iterativo, os resultados apresentados constituem média de 100 repeti¢cdes. A cada
processo de modelagem, a ANN, assim como os parametros estimados de
herdabilidade e de erro s&o salvos. Os graficos de predicdo apresentados,

correspondem aos de uma rede salva com estimativas mais proximas da rede média.

4.5.6 Avaliagao comparativa entre arquiteturas

Com o intuito de buscar arquiteturas mais simples capazes de solucionar o
problema da construcdo de curvas de crescimento, foram testadas arquiteturas, a
partir a partir do numero de entradas e de saidas estudadas de forma empirica.

Dessa forma, foram avaliadas as arquiteturas apresentadas (Tabela 3).
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Tabela 3 — Arquitetura das Redes Neurais Artificiais, variaveis na camada de entrada,
oculta e saida

Disposicdo dos

Variavel de Variavel de
ANN neuronios nas N° de neurdnios por camada
entrada saida
camadas ocultas
Entrada Oculta Saida
01 Tubetes; Dias 2-2 2 4 1 DCouH
02 Tubetes; Dias 2-3 2 5 1 DCouH
03 Tubetes; Dias 2-8 2 10 1 DCouH
04 Tubetes; Dias 3-2 2 5 1 DCouH
05 Tubetes; Dias 3-7 2 10 1 DCouH
06 Tubetes; Dias 10-10 2 20 1 DCouH

ANN = Redes Neurais Artificiais; Tubetes= convencional e SIS BGC®; DC= Diametro do Coleto. H=

Altura da planta. Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Anova

As avaliagbes de didametro e altura foram realizadas no experimento no
decorrer do tempo. A ultima avaliagdo ocorreu aos 869 dias apos o transplantio.
Referente a esta ultima avaliacdo, na Tabela 4, esta apresentada a analise descritiva
dos dados para as duas caracteristicas avaliadas e na Tabela 5, os resultados da
ANOVA.

Tabela 4 — Analise descritiva das variaveis Didametro -D e a Altura- H

Tubetes Variaveis Minimo Média Mediana Maximo Desvio Padrao CV%

SIS BGC® D 98,68 161,03 154,38 219,63 30,49 18,93

H 11,2 15,8 15,9 18 1,52 9,62

. D 117,8 160,7 156 206,9 22,43 13,96
Convencional

H 13,5 16,31 15,9 22 2,04 12,51

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).



36

Tabela 4 — Analise de variancia para as caracteristicas D — Diametro — e H — Altura
de Planta — avaliadas aos 869 dias apds o transplantio.

D H
FV GL Qm Pr(>F) Qm Pr(>F)
Tubete 1 18 0,961 4,340 0,2374
Bloco 2 122,5 0,847 8,298 0,0736
Residuo 63 738,6 3,050

FV= Fonte de variagédo; GL= Grau de Liberdade; QM= Quadro Médio; Pr(>F)= Valor de P associado a

estatistica F. Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Constata-se que os valores de Pr (>F) ndo apresentaram significancia para
nenhuma das duas caracteristicas. De acordo com MOREIRA et al. (2020), tal
evidéncia implica que os tratamentos avaliados ndo se mostraram importantes para
explicar o uso de modelo linear no variavel desfecho (Altura ou didmetro). Isso pois
segundo ele, Pr > 0,050 significa que as variaveis independentes ndao possuem
influéncia na variavel depende.

Nesse sentido, nota-se que ao analisar as arvores de eucalipto a campo com
869 dias, com aproximadamente 2,4 anos de idade, a fonte de variagao tubete, nao
influenciou o desenvolvimento das plantas em altura e em didmetro do coleto, visto
gue nao apresentou resultados significativos estaticamente. Isso indica que as planta
com o tubete SIS BGC® foram capazes de extrair os nutrientes do solo e suprir suas
necessidades independentemente da presenca do tubete.

Dessa forma, esses resultados corroboram com o comportamento descrito por
Costa (2020) em estudos realizados com a espécie de aroeira (Schinus
terebinthifolius) no qual ndo foram evidenciadas diferencas estatisticas entre as duas
tecnologias de tubetes utilizadas. Em seu estudo, também foram avaliadas as
caracteristicas D e H; no entanto, tais resultados foram encontrados em mudas em
viveiro de producgdo. De qualquer forma, nossos resultados sao concordantes, visto
que as plantas que foram avaliadas a campo s&o provenientes também de um sistema
de produgao em viveiro/estufa agricola.

Inicialmente, a principal diferenca entre os tubetes de polipropileno e os
tubetes de Bergo Germinador Compostavel (SIS BGC®) estd principalmente
relacionado com o manejo no momento do plantio da muda no campo, na qual, o

tubete produzido em sistema convencional necessita da remocdao da muda do
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recipiente para que em seguida ser plantada no campo. Quando comparado com as
sacolas de plasticos os tubetes sao preferidos pela facilidade de manuseio,
principalmente no que se diz respeito as operagdes em viveiro e campo (CALDEIRA
et al., 2016).

Caso nao sejam tomados os devidos cuidados, tal manejo pode ocasionar
injurias mecanicas na planta como o choque pods-plantio e consequentemente
dificultar o arranque inicial da muda. Tal sistema requer grandes custos de produgéo
e manejo, bem como o uso de matérias primas de fontes ndo renovaveis. Esse
sistema implica no transporte dos tubetes do campo a biofabrica, apds o plantio; além
de todo processo de lavagem e desinfeccdo para posterior reutilizagdo. Conforme
Wedling e Dutra (2010), o sistema de tubetes biodegradaveis apresenta como
vantagem a n&o necessidade do processo de limpeza, remogdo das mudas dos
tubetes para plantio, e nem a necessidade de retornar ao viveiro.

Em contraste com o tubete de polipropileno, o SIS BGC®, pode ser
considerado um substituto do tubete convencional, potencialmente capaz de substituir
a logistica reversa, visto que a muda pode ser plantada em conjunto com o tubete no
campo. Em situacdo de campo, nossos resultados demonstraram que o desempenho
das arvores de eucalipto foram os mesmos independente do recipiente utilizado (Foto

7). Nas avaliagées, as arvores da bordadura foram desconsideradas da avaliagao.
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Foto 7 — Desempenho do povoamento de eucalipto com os tubetes de polipropileno
e SISBGC®

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Visando investigar o comportamento de crescimento das plantas, foram

procedidas a construgdo dos modelos de crescimento.

5.2 Modelagem de altura e diametro utilizando regressao

Dentre os modelos de ajuste de curva de crescimento, foram avaliados
modelos de regressao linear e nao linear. Visualmente, constata-se que modelo linear
ajustado ndo se mostrou adequado para explicar as nuances do comportamento das
arvores, no decorrer do tempo. Isto também é refletido pelas métricas obtidas para
este modelo, se comparado com as dos modelos nao lineares. Estes ultimos, por sua
vez, apresentaram comportamentos semelhantes, o que é refletido pelas métricas de
comparacgao.

O resultado do coeficiente de determinagdo (R?) dos modelos estudados esta
apresentado na Tabela 4. Para essa métrica, quanto mais proximo o valor do R?
estiver de 1, melhor a associagao entre os valores observados e preditos, os valores
de R? se caracterizaram com alta correlagao, visto que isso evidencia que o modelo
que foi ajustado demostra bem a variabilidade das caracteristicas avaliadas e
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prevendo corretamente (MENDONCA et al., 2021). Dessa forma, o R? variou entre

0,95 e 0,97, indicando que os modelos ajustados se mostraram bastante apropriados.

Figura 3 — Analise de regressao linear: (A) caracteristica diametro e (B) altura.
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Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

Tabela 5 — Coeficiente de determinagéo (R?) dos modelos avaliados.

Modelos Altura Diametro
Coeficiente de determinagéo (R?)
Linear 0,9439 0.9367
Logistico 0,9765 0,9565
Von Bertalanffy 0,9777 0,9578
Gompertz 0,9776 0,9581

Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

De acordo com Lawrence e Davis (2005), dentro do setor florestal o

povoamento de arvores, a distribuicdo diamétrica e arvores individuais sdo as trés

classes utilizadas para associar o ajuste dos modelos de crescimento e produgédo. No

entanto, indiferente do uso de tais classes, o emprego de modelos lineares e nao-

lineares se adequam para tal finalidade (CASTRO et al., 2013).

Ainda, o uso de modelos nao lineares é bem difundido no setor florestal tal fato

pode ser evidenciado em trabalhos realizados como o de Rios (1997), Assis (1998) e

Thiersch (1999). Como apresentado na Tabela 4, todos os ajustes se apresentaram

de forma satisfatoria, no entanto, quando se analisa as medidas de acuracia, em

destaque o modelo néo linear de Gompertz, os valores se apresentaram ligeiramente
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maiores quando comparados aos outros dois tipos de modelos analisados, 0 mesmo
foi evidenciado no trabalho realizado por Vendruscolo et al. (2015), que avaliou a
modelagem por regresséo de trés modelos sendo o Logistico, Gompertz e Richards,
além de modelos lineares, tendo com maior destaque o modelo de Gompertz na
estimativa de arvores de Tectona grandis L.f. Ainda segundo esse autor os modelos

nao lineares foram superiores aos lineares.

Grafico 1 — Modelo nao linear logistico
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Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

Grafico 2 — Modelo néo linear de Von Bertalanffy
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Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).
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Grafico 3 — Modelo nao linear de Gompertz
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Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

5.3 Redes Neurais Artificiais (ANNs)

Com o intuito de investigar diferengas entre o comportamento de crescimento
das arvores produzidas com os dois tipos de tubetes, foi investigado a aplicabilidade
da técnica de Redes Neurais Atrtificiais no ajuste de tais modelos.

Faz-se de suma importancia utilizar o numero ideal de neurénios na camada
oculta, visando otimizar ainda mais o modelo das redes, evitando problemas tal como
oveffitting e underfitting (CUNHA NETO et al., 2019). Segundo Silva Junior (2021), no
que se diz respeito a quantidade de neurdnio presentes nas camadas ocultas ou
intermediarias ainda n&o existe um consenso. No entanto, o que € considerado dentro
da area das ciéncias agrarias um melhor numero de neurdnios para a resolugédo de
problemas, geralmente, se é definido de forma empirica, isto significa, que se define
alguma arquitetura com a quantidade de neurdnio fixa em cada camada, e por meio
iteracgdes, estuda-se a variagdo nas respostas, de forma crescente, com o intuito de
buscar uma melhor solugéo (CRUZ; NASCIMENTO, 2018).

Com base nisso, foram testadas dessa forma arquiteturas com quatro
neurénios (Figura 4) e cinco neurbnios. Adicionalmente, foram avaliadas também
arquiteturas com 10 neurénios (Figura 5) e 20 neurénios (Figura 6), considerando que
alguns softwares estatisticos apresentam limitagdes de ajuste quando a quantidade
de neurdnios € pequena. Todas as redes ajustadas tiveram duas camadas ocultas,
com a mesma quantidade de neurdnios na camada de entrada (02 neurdnios) e na
camada de saida (01 neurdnio), variando apenas a quantidade de neurdnios nas

camadas ocultas.
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Figura 4 — Exemplo de arquitetura de ANN com 2 neurdnios em cada camada oculta.
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Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

Figura 5 — Exemplo de arquitetura de ANN com 3 neurbnios na primeira camada

oculta e 7 neurbnios na segunda camada oculta.

Tubete

Dias

Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

Figura 6 — Exemplo de arquitetura de ANN com 10 neurdnios em cada camada oculta.

Tubete

Fonte: Dados da pesquisa do autor (2023).

Durante a realizacdo das analises dos dados obtidos neste estudo, foi
observado que as arquiteturas apresentaram resultados estatisticamente iguais, ou
seja, ndo houve diferengas significativas entre as arquiteturas em termos dos

resultados obtidos.
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Com base nos resultados apresentados na tabela 5, na qual, apresenta as
métricas avaliadas para cada arquitetura de rede e para a caracteristica altura, sendo
R?, RMSE, MSE, MAE, todas as arquiteturas (2-2; 2-3; 2-8; 3-7) s&o igualmente
eficazes em termos de desempenho. Isso implica que a escolha de uma arquitetura
especifica dentre as avaliadas nao tera um impacto significativo nos resultados finais.
Em adicao, isso pode ser explicado devido ao fato dos valores das métricas serem

ligeiramente diferentes, assim como o coeficiente de variagao.

Tabela 6 — Métricas avaliadas para cada arquitetura de rede para a caracteristica
altura.

Métricas Arquiteturas
2-2 2-3 2-8
R? 0,9655 + 0,0018 10,9653 = 0,0018 0,9649 + 0,0011
RMSE 3,6438 + 0,0016 3,6436 + 0,0016 3,6437 + 0,0015
MSE 13,2773 + 0,0119 13,2758 + 0,0117 13,2766 + 0,0108
MAE 1,7530 + 0,0007 1,7528 + 0,0007 1,7527 + 0,0006
3-2 3-7 10-10
R? 0,9660 + 0,0017 10,9649 + 0,0012 0,9653 + 0,0009
RMSE 3,6439 + 0,0016 3,6439 + 0,0016 3,6436 + 0,0017
MSE 13,2780 + 0,0118 13,2778 + 0,0116 13,2757 + 0,0121
MAE 1,7531 + 0,0006 1,7527 + 0,0006 1,7528 + 0,0006

R2= Coeficiente de determinacdo; RMSE= Raiz do erro quadratico médio; MSE= Erro quadratico
médio; MAE= Erro absoluto médio. Fonte: Dados de pesquisa do autor (2023).

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é uma métrica que avalia a média
das diferencas quadraticas entre os valores observados e estimados. Quanto menor
o valor do RMSE, maior € a precisdo das estimativas, sendo considerada melhor
quanto mais préxima de zero. Essa métrica é utilizada para avaliar a qualidade das
previsdes realizadas pelo modelo (Mehtatalo et al., 2006). Para a caracteristica altura,
os valores do RMSE, variaram entre 3,6436 a 3,6439. Esses resultados denotam
baixa variacdo entre as previsdes das arquiteturas analisadas. A variagdo ocorrida
implica em uma diferengca métrica de 0,0003.

O mesmo acontece com a métrica MAE, que caracteriza modelos nao
negativos. Nesse sentido, quanto menor o valor dessa métrica, melhor & o
desempenho do modelo (FACELI et al., 2011). Ao comparar o RMSE e o MAE, a
diferenca entre essas duas métricas se deve ao fato que o RMSE atribui um peso

maior em desvios maiores, enquanto o MAE apresenta pesos iguais para os desvios
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existentes (STENGHELE et al., 2020). Em relagao a métrica MSE, os valores variaram
entre 13,2780 a 13,2757, obtendo uma variagao de 0,0023.

Em estudos elaborados por (RODRIGUES, 2019), com uso de arquiteturas de
redes neurais predicdo de didmetro e volume de clones de eucalipto, 0 mesmo utilizou
dessas métricas em seu estudo, assim como incluindo o RMSE e o MAE, apresentou
valores satisfatorios na condi¢cao de avaliagao do experimento, assim como o R? que
apresentou variagédo entre 0,95%. Segundo o autor tais resultados se mostraram
satisfatérios para a estimacao de volumes de clones de eucalipto.

Assim como demonstrado na Figura 7, a disposicédo das iteragbes das
diferentes arquiteturas de redes projetadas, confirma o que esta evidenciado na
Tabela 6. Isto é, as redes ndo apresentaram diferenga entre si. Os resultados obtidos
sao provenientes de 100 itera¢des avaliadas, para cada uma das seis de arquiteturas
testadas.

Além disso, foi observado apenas pequenas diferencas nos resultados das
avaliagdes. Demonstrando que todas as arquiteturas tiveram um desempenho muito

semelhante, independentemente da quantidade de neurbnios em cada uma.
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Figura 7 — Métricas: (A) Coeficiente de determinacéao; (B) RMSE; (C) MSE; (D) MAE.
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Um estudo realizado por Vendruscolo et al., (2015) utilizaram uma analise de
regressao € ANNs para prever a altura de arvores de eucalipto. As redes impdem um
grande potencial para sua utilizagdo, apresentando vantagens em relagédo a
modelagem de regressao devido a capacidade de incluir variaveis categodricas durante
o treinamento das redes. A eficacia das redes neurais também foi evidenciada na
previsao de clones de eucalipto por Binoti et al., (2015) em seu estudo. Eles utilizaram
redes do tipo Perceptron Multiplas Camadas (MLP), as quais também foram
empregadas nessa pesquisa. De acordo com os autores as ANNs apresentaram
resultados avangados no uso de técnicas para analise de povoamento de arvores de
eucalipto, principalmente em questdes de mensuracéo florestal.

Os resultados obtidos estdo em consonancia com o estudo feito por Gordens
et al., (2009), que demonstrou a viabilidade das redes neurais, especialmente devido
a capacidade da inteligéncia artificial de analisar diferentes variaveis de locais e
também de duas espécies distintas, Eucalyptus spp. e Tectona grandis. Os modelos
preditivos gerados pelas redes neurais artificiais do tipo MLP apresentaram &timo
desempenho para a determinagao de altura do eucalipto nas condi¢des do estudo de
Bueno et al., (2020).

Portanto, comparando as curvas de crescimento ajustadas para tubete
Convencional e SIS BGC?® utilizando o método da ANN, pode-se observar que tanto
para a caracteristica altura quanto para didametro, as plantas se desenvolveram de
forma muito semelhante e praticamente equiparada. Isso pode ser visualizado na
Figura 8, onde a linha vermelha representa o tubete SIS BGC® e a linha preta
representa o tubete convencional. Esses resultados evidenciam que a influéncia dos
recipientes ndo interfere significativamente no desenvolvimento das plantas avaliadas

em campo, no periodo de tempo avaliado.
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Figura 8 — Comparacédo entre curvas de crescimento ajustadas para tubete
Convencional e SIS BGC pelo método da ANN, para as caracteristicas: (A) didmetro;
(B) altura
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Fonte: elaborado pelo autor (2023).

5.4 Desafios no uso das Redes Neurais Artificiais

Diante dos resultados apresentados, nota-se a importancia do conhecimento
a respeito da utilizagdo de métodos visando a modelagem de dados. Os resultados
proporcionados pelas ANNs foram consistentes. Isso indica que o método de predicéo
por meio das ANNs deve, de fato, estar funcionando, uma vez que os resultados nao
se tratam de meros artefatos matematicos ou estatisticos.

Algo que ainda merece ser mencionado diz respeito da pratica associada ao
uso de metodologias de inteligéncia artificial como a utilizada neste trabalho. Fomos
capazes de notar que, mesmo fazendo uso de rotinas computacionais otimizadas para
analise, os tempos computacionais podem constituir um impeditivo para utilizagao da
tecnologia em larga escala, como pratica de trabalho.

Um segundo ponto que também deve ser mencionado, diz respeito a
complexidade do ajuste de um modelo da natureza como os avaliados neste trabalho.
Infelizmente, a ferramenta ainda nao € de facil utilizacdo para qualquer operador. O
uso da ferramenta ainda implica na necessidade de conhecimentos basicos que
envolvem programagao em alguma linguagem como o R ou o Python, ou um software
como o Matlab ou o Octave. Se por um lado, isto constitui um limitante, por outro lado,
abre oportunidade de atuagcdo em um nicho de mercado no qual ainda ha falta de
profissionais capacitados.
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5.5 Biocompostabilidade do tubete SIS BGC®

O gerenciamento de residuos vem ganhando énfase no mundo,
principalmente com o interesse da sociedade humana na diminui¢do da geracao de
residuos. De acordo com a Norma Brasileira NBR 15448-2 da ABNT, as embalagens
plasticas degradaveis e/ou de fontes renovaveis, sdo aquelas que se desintegram em
pedacos de 2 milimetros em um prazo maximo de 90 dias através da atividade de
microrganismo aerobios. Portanto, a partir dessa norma que € definido o que séo
embalagens biodegradaveis ou compostaveis.

A empresa desenvolvedora da tecnologia no ano de 2001, o tubete SIS BGC®,
solicitou um ensaio para determinagdo da biodegradabilidade de materiais plasticos,
o qual realizado no Instituto SENAI de Inovagdo em Engenharia de Polimeros
localizado na cidade de Sao Leopoldo — RS.

O parecer emitido pelo instituto foi de que a amostra utilizada na conformacéao
do tubete apresentou percentual de biodegradabilidade de 54,61% apds o periodo de
189 dias de ensaio. No entanto, a amostra deve apresentar um percentual de
biodegradabilidade de, no minimo, 80% de seus constituintes organicos, apos o
termino de 180 dias de ensaio, para que este seja considerado um material
biodegradavel, de acordo com a norma ABNT NBR 15448-2: 2008. A conclusao,
portanto, foi de que a amostra analisada nao atingiu aos requisitos minimos de
biodegradabilidade, em condigdes aerdbias controladas de compostagem.

Tal fato, também pdde ser evidenciado a campo. Na foto 8, nota-se a presenca
do material utilizado na conformacao do tubete preso ao colo da planta de eucalipto
apos 749 dias de plantio a campo. Em contrapartida, mesmo que a presenca do tubete
nao tenha dificultado o desenvolvimento do eucalipto, a disposi¢gdo desse material no
solo ndo atende os requisitos de um material considerado biocompostavel. Bem como,
€ possivel evidenciar alguns pilares da tecnologia, como resisténcia mecanica, inércia,
na qual, a presenca da tecnologia ndo afetou o desenvolvimento da planta e a
fragmentacao, pois o material se fragmentou e por tal motivo ndo impediu o avango

do ciclo da cultura.
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Foto 8 — Resquicios do material: (A) Tubete SIS BGC® junto ao colo da planta de
eucalipto; (B) Resquicios do tubete SIS BGC® apos 749 dias de plantio a campo; (C)
Material danificado pelo desenvolvimento da planta; Fragmentos do material (D).

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Em contrapartida, a empresa ciente de tais resultados apresentados pelo
Instituto SENAI de Inovagao em Engenharia de Polimeros, realizou o aperfeicoamento
da tecnologia a fim de solucionar os problemas e desafios que foram impostos, com
foco na prote¢cao do meio ambiente e no baixo consumo de carbono. Dessa forma, a
tecnologia que antes era chamada de SIS BGC® recebe a titulagdo de Tecnologia
TecSeth e o tubete de BG Seth® ou Bergo Germinador Seth® (BGSETH, [s.d.]). Como
apresentado na Foto 9, a conformacao oferecida mostra o corte de orificios por todo

o tubete.
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Foto 9 — Bergo Germinador Seth®: (A) Produgdo de mudas com a tecnologia; (B)
Conformagéo do BG Seth®

Fonte: Fotografias gentilmente cedidas pela Correia Neto (2023).

A nova tecnologia, segundo o desenvolvedor, esta fundamentada em cima de
quatro pilares, atendendo a exigéncia do tripé da sustentabilidade, sendo eles:
resisténcia mecanica, com foco na capacidade de adequar-se aos processos
operacionais sofridos desde o viveiro ao campo sem que tenha a presenca de danos
em sua estrutura; a inércia, ndo atrapalhando o desenvolvimento da planta; a
fragmentacgao, projetada apenas no campo, apés o plantio da muda, oferecendo maior
desenvoltura da muda a campo e por fim a biodegradagdo, sendo um material
biodegradavel (mais de 80% de biodegradabilidade) apds 180 dias de descarte no
solo respeitando as normas (BGSETH, [s.d.]).

De fato, o setor de producdo de mudas florestais apresenta uma nova
demanda no quesito de recipientes, que mais adiante, ocorrera a intensificagdo no
foco das pesquisas cientificas voltada para a produ¢do de mudas da espécie florestal
em tubetes de fontes renovaveis, assim como o uso de subprodutos de areas urbanas
e residuos agropecuarios como substrato na produgéo de tais mudas (WEDLING et.

al, 2021). Os autores ressaltam ainda, que diversos estudos foram realizados nas
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ultimas quatro décadas para gerar novas perspectivas sobre a produgao de mudas de
eucaliptos, sendo por exemplo novas visdes sobre as técnicas e sistemas de

producado, e o emprego de recipientes suspensos e/ou biodegradaveis em viveiros de
producao.
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6. CONCLUSAO

A presente pesquisa buscou avaliar o desempenho de arvores de Eucalyptus
spp. produzidas em Bergo Germinador Compostavel (SIS BGC®) e tubete de
polipropileno por meio dos métodos baseados em redes neurais artificiais. Os
resultados indicam que o uso do tubete SIS BGC® nio afetou significativamente o
desenvolvimento do eucalipto. Entretanto, em relacdo a biocompostabilidade,
observou-se que esse tipo de tubete utilizado nesta pesquisa, necessitou de
aprimoramento, devido a baixa porcentagem da biocompostabilidade observada a
campo. Além disso, novas pesquisas sao necessarias para explorar o potencial dessa
tecnologia aprimorada.

A comparagao entre os ajustes de modelo de crescimento, lineares e nao
lineares, permitiu concluir que, os modelos n&o lineares utilizados no presente
apresentaram um melhor ajuste aos dados analisados.

A aplicacao de redes neurais funcionou de forma bem sucedida para a predicéo
dos dados de altura e de didmetro, indicando que as ANNs sao modelos adequados
para serem empregados na mensuragao florestal.

Além disso, constatou-se que o uso de diferentes arquiteturas de redes neurais
artificias para a predicdo nao teve influéncia significativa nos resultados, uma vez que

todas apresentaram desempenho equivalente.
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