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APRENDIZADO DE MAQUINAS POR “RANDOM FOREST” PARA A
MODELAGEM DA ALTURA DE ARVORES DE SERINGUEIRA

Resumo: A altura total das arvores (H) é uma variavel fundamental, porém de dificil
mensuracdo nos inventarios florestais. Geralmente, € mensurada em apenas
algumas uma amostra, enquanto para as demais arvores sao estimadas por
técnicas de regressdo. Recentemente, os algoritmos de machine learning, como
exemplo o Random Forest (RF), tem se mostrado promissores para gerar
estimativas precisas de H. Portanto, este estudo objetivou avaliar a precisao das
estimativas de H em arvores de seringueira utilizando modelos de RF e Regresséo
Linear (RL), treinados a partir de diferentes relacfes funcionais. A base de dados
foi proveniente da medicdo de 28 parcelas permanentes distribuidas em quatro
talhBes de seringueira (clones RRIM600 e RRIM937), localizadas no municipio de
Paraiso das Aguas/MS. Em cada parcela, foram mensuradas as variaveis: H, em
metros; diametro a 1,3 m do nivel do solo (D), em centimetros; e altura dominante
(Hd), em metros; em cinco a sete idades (I), compreendidas entre 4,3 e 16,5 anos
apos o plantio. O banco de dados foi subdividido de forma aleatéria em: treinamento
(80%) e validacao (20%). Os modelos de RF e RL foram treinados considerando
quatro relacdes funcionais: 1) H = f(D, Hd, I); 2) H=f(D, Hd); 3) H=1f(D, ) e; 4) H =
f (D), e posteriormente foram utilizados para gerar as estimativas de H nos dados
de validacao. Foi avaliada a precisao das estimativas. As rela¢gdes funcionais 1 e 2
proporcionam a obtencdo de estimativas precisas da altura das arvores e sao
superiores a relacdo funcional 4. Os modelos de RF, de forma geral, apresentam
desempenho superior na predicdo de H em arvores de seringueira, indicando ser

uma boa alternativa para a modelagem da relacao hipsométrica.

Palavras-chave: hipsometria, inteligéncia artificial, relacéo funcional.



RANDOM FOREST MACHINE LEARNING FOR MODELING THE HEIGHT OF
RUBBER TREES

Abstract: Total tree height (H) is a fundamental variable, but one that is difficult to
measure in forest inventories. It is usually measured in just a few samples, while the
rest of the trees are estimated using regression techniques. Recently, machine
learning algorithms, such as Random Forest (RF), have shown promise in
generating accurate estimates of H. Therefore, this study aimed to evaluate the
accuracy of H estimates in rubber trees using RF and Linear Regression (LR)
models, trained from different functional relationships. The database came from the
measurement of 28 permanent plots distributed over four rubber tree plots (clones
RRIM600 and RRIM937), located in the municipality of Paraiso das Aguas/MS. In
each plot, the following variables were measured: H, in meters; diameter at 1.3 m
from ground level (D), in centimeters; and dominant height (Hd), in meters; at five
to seven ages (l), between 4.3 and 16.5 years after planting. The database was
randomly subdivided into training (80%) and validation (20%). The RF and RL
models were trained considering four functional relationships: 1) H = f(D, Hd, I); 2)
H = f(D, Hd); 3) H = f(D, I) and; 4) H = f (D), and were then used to generate
estimates of H in the validation data. The accuracy of the estimates was assessed.
Functional relationships 1 and 2 provide accurate estimates of tree height and are
superior to functional relationship 4. The RF models generally perform better in
predicting H in rubber trees, indicating that they are a good alternative for modeling

the hypsometric relationship.

Keywords: hypsometry, artificial intelligence, functional relationship.
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1. INTRODUCAO

A Hevea brasiliensis (Willd. ex A. Juss.) Mull. Arg., também conhecida como
seringueira, € uma especie pertencente a familia Euphorbiaceae, originéria da regido
amazonica, com porte considerado elevado atingindo altura de até 30 metros
(PIZETTA et al., 2021). A seringueira é cultivada em diversas partes do globo,
principalmente no continente asiatico. O produto principal de suas florestas € o latex,
0 qual é a matéria-prima para fabricacdo da borracha natural (HAN et al., 2022). Os
sistemas de producdo desta cultura variam desde o tradicional extrativista, até com
padrées mais tecnificado visando aplicacdo de técnicas silviculturais e praticas de
manejo afim de aumentar a produtividade (CAVALCANTE FILHO et al., 2019).

O acompanhamento do crescimento da floresta de seringueira pode fornecer
informacBes para auxilio no manejo e aplicacdo de técnicas silvicuturais, visando
maximizar a produtividade da area (SILVA et al., 2022). Para isso, ha necessidade de
estabelecimento de parcelas permanentes e o inventario florestal continuo. No meio
florestal, os inventarios computam caracteristicas quali e quantitativas da floresta, afim
de caracterizacdo do povoamento (ALMEIDA et al., 2021). Algumas variaveis
apresentam maior complexidade de obtencdo com a necessidade de adocdo de
técnicas de modelagem para sua estimativa.

Uma importante variavel mensurada em inventarios florestais € a altura total,
contudo esta variavel esta relacionada a medidas de forma indireta, erros de medicao
e atraso da atividade. A altura total é indispensavel para auxiliar na estimativa de
outros caracteres de interesse, como o volume e classificacdo de indice local, bem
como para acompanhamento do crescimento e auxilio de manejo (MIRANDA et al.,
2021; SILVA et al.,, 2020; ZHOU et al.,, 2021). O estabelecimento de relacdes
hisométricas, sdo capazes de estimar altura com base em outras variaveis como o
diametro do tronco (NICOLETTI et al., 2020).

As equagOes hisométricas sdo amplamente estudadas, de forma que
estabeleca fun¢cdes que melhor predizem a variavel, aumentando a confianca dos
inventarios (LEAL; LEAL; SILVA, 2020). Essas dependem da relacdo entre variaveis
obtidas nos inventéarios e informagdes da floresta, como idade, e a potencialidade de
explicacéo da altura total por estas variaveis. A inclusdo de caracteres potenciais pode

melhorar a precisdo da estimativa, pois aumenta o nivel de informacao disponibilizada



e melhor classifica a variavel resposta, acarretando na estimativa mais confiavel (NIE;
LIU, 2023).

A definicdo das técnicas de modelagem se torna essencial para a precisdo das
estimativas obtidas, uma vez que para o melhor posicionamento de decisfes a
avaliacdo quantitativa deve ser confiavel. Os modelos de regressao linear sao
amplamente utilizados no meio florestal para a estimativa da altura (LEITE et al., 2020;
VALVERDE et al., 2022). Contudo, os dados florestais sdo complexos e devem ser
bem trabalhados afim de boas orientacdes, e a adogdo de técnicas mais elaboradas
visa auxiliar em maior confiabilidade das estimativas (LIMA et al., 2022). Portanto, o0s
modelos de inteligencia artificial ttm ganhado espaco, pois apresentam maior
capacidade de generalizacdo dos dados e relacionar os caracteres de interesse
(CANTERAL et al., 2023; DE OLIVEIRA NETO et al., 2022).

Os modelos de Random Forest apresentam caracteristica de captar o
comportamento de dados complexos, melhorando a capacidade de modelagem e
aumentando a precisdo das estimativas (ANTONIADIS; LAMBERT-LACROIX;
POGGI, 2021; COSENZA et al., 2021; GENUER; POGGI, 2020). Estes algoritmos
apresentam alta capacidade de aplicacdo na area da engenharia florestal, para
obtencéo de informac¢6es mais acuradas (NUNES MIRANDA et al., 2022). Diante do
exposto, este estudo teve como objetivo realizar a modelagem de predicao da altura
total, considerando modelos lineares e de random forest, a partir de diferentes
relacBes funcionais em plantacées de seringueira na regido de Paraiso das Aguas —
MS.

2. MATERIAL E METODOS

2.1 AREA DE ESTUDO

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos em quatro talhdes de
seringueira, clones RRIM 600 e RIMM 937, cultivados em areas adjacentes e
condicoes edafoclimaticas semelhantes. As plantacdes encontram-se localizadas na
Fazenda Promiss&o, no municipio de Paraiso das Aguas, no estado de Mato Grosso
do Sul, em coordenadas geograficas de 19°03'08" S de latitude e 52°58'06" N de
longitude, com uma altitude média de 600 metros.



O clima da regido, conforme a classificacdo de Koppen e Geiger, € tropical do
tipo Aw, caracterizado por estacdes bem definidas, com um periodo chuvoso durante
0 verdo e seco no inverno (ALVARES et al., 2013). A area apresenta temperatura
média anual de 23,6°, e pluviosidade meédia anual de 1.549 mm. O solo do local é
classificado como Neossolo quartzarénico (SANTOS et al., 2014), com as seguintes
caracteristicas quimicas na profundidade de 0-20 cm: pH (CaCl2) = 4,7; Al (cmolc dm"
%) = 0,24; Ca (cmolc dm=) = 0,75; Mg (cmolc dm) = 0,10; P (mg dm) = 5,6; K (mg
dm) = 14; Capacidade de troca catidnica (ou CTC) (cmolc) = 2,9; Saturacédo por
bases (%) = 30,7 (OLIVEIRA et al., 2018).

2.2 BASE DE DADOS

Em cada talhdo, foram estabelecidas aleatoriamente sete parcelas
permanentes (total de 28 parcelas), compostas pela area util de 36 arvores (3 linhas
de plantio x 12 arvores em cada linha). As unidade de amostra foram remedidas em 5

ou sete ocasides, em idades que variaram de 4,3 a 16,5 anos (Tabela 1).

Tabela 1. Caracteristicas silviculturais e idades de medicao (anos apds o plantio) em

cada um dos talhdes de seringueirae m Paraiso das Aguas/MS.

x Espacamento  Area parcela N°de Primeira Ultima
Talhdo Clone . o -~ .~
de plantio (m23) medicdes medicdo medicdo
T1 RRIM600 7,0x2,5m 630 5 13,3 16,5
T2 RRIM600 7,0x2,5m 630 5 11,3 14,5
T3 RRIM600 7,0x2,7m 680,4 7 4,3 9,5
T4 RRIM937 7,0x2,7m 680,4 7 4,3 9,5

Em cada medicéo, foram mensuradas as variaveis: 1) circunferéncia na altura
de 1,3 m do nivel do solo (C), em centimetros, em todas as avores da parcela, com
auxilio de uma fita métrica; 2) a variavel C foi convertida em diametro (D), a partir da
divisdo de seu valor por 11; 3) altura das arvores (H), em metros, nas arvores
localizadas na linha central e para as arvores dominantes, utilizando um clindémetro
Haglof. Foram consideradas como arvores dominantes as sete arvores de maior C em
cada parcela-idade, e altura dominante (Hd), em metros, foi obtida a partir da média

aritimética de H destas arvores, conforme o conceito de Assman (1970).



10

2.2 ANALISE DE DADOS

Inicialmente, com objetivo de compreender as relacdes entre a variavel H e as
variaveis explicativas a serem utilizadas nos modelos de RF e RL, foi analisada a
relacdo entre pares de variaveis formadas por H, D, Hd e I, em cada um dos talhdes.
Foi gerada uma matriz grafica com boxplots, graficos de disperséo, graficos densidade
e correlacdo de Pearson entre as variaveis, com auxilio da fungao “ggpairs” do pacote
“GGally” do software R (SCHLOERKE et al., 2021).

Para realizar a modelagem, o banco de dados com o total de 2.904
observacdes foi subividido, de forma aleat6ria, em dois conjuntos: o primeiro com 80%
das observac0es foi destinado para a etapa de treinamento dos modelos de RF e RL,
e 0s 20% restantes para a etapa de validagao.

Para o treinamento dos modelos de RF e RL foram utilizadas diferentes
relacdes funcionais, que configuram quatro combinacdes de variaveis explicativas nos
modelos para a predicdo de H. As relacdes funcionais utilizadas foram: 1) H = f(D, Hd,
1); 2) H=1(D, Hd); 3) H=1(D, I) e; 4) H =1 (D); em que H = altura total (m); D = diametro
a altura de 1,3 m do nivel do solo (cm); Hd = altura dominante (m); | = idade (anos).

O treinamento dos modelos de RF foi realizado com auxilio do pacote
"randomForest" do software R (LIAW e WIENER, 2002). Todos os modelos de RF
treinados foram do tipo “regression”, com “number of trees = 1000” e “number of
variables tried at each split = 1”. Para realizar o treinamento dos modelos de RL foi
realizada a transformacao logaritmica das variaveis a serem utilizadas no modelo e
foram ajustados modelos de regressao linear do tipo Ln(H) = Bo+ B1* Ln(X1) + ... + Bn
* Ln(Xn) + €, em que: Ln: Logaritmo neperiano; Bo a Bn = coeficientes dos modelos; H
= altura total (m); X1 a Xn = variaveis explicativas que compde as rela¢des funcionais
avaliadas e; € = erro aleatoério. O ajuste dos modelos de RL foi realizado com auxilio
da fungao “Im”, disponivel no software R (R CORE TEAM, 2023).

Os modelos de RF e RL treinados foram utilizados para gerar as estimativas de
H nos dados de validagcdo. Com base nos vetores formados pelos dados de H
observados e estimados, foram obtidas métricas que permitem inferir sobre a
capacidade preditiva e precisao das estimativas geradas por cada um dos modelos,
permitindo indicar os modelos de melhor desempenho. As métricas utilizadas foram:
coeficiente de correlacdo de Pearson (r); raiz quadrada do erro médio (rmse); erro

médio absoluto (mae); e bias. Os valores de rmse, mae e bias foram obtidos com
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auxilio do pacote “Metrics” do software R (HAMNER e FRASCO, 2018) e foram
convertidos em porcentagem a partir da divisdo dos valores obtidos pela média
observada de H e multiplicacdo por 100. Também foi realizada a andlise gréfica dos
erros (H observada — H estimada) em porcentagem, através de graficos de disperséo
e boxplots, com auxilio do pacote “ggplot2” do software R (WICKHAM, 2016).

De forma complementar, com o0 objetivo de avaliar a estabilidade nas
estimativas de H geradas pelos modelos de RF e RL a patrtir das diferentes relacdes
funcionais, o banco de dados utilizado no treinamento (T), com 2303 observacodes, foi
subdividido de forma aleatéria em 5 subconjuntos com 464/465 observacdes cada (S1
a Ss). Estes foram utilizados para realizar um novo ajuste dos modelos de RF e RL,
com as diferentes relagdes funcionais, perfazendo um total de cinco repeticdes. Na
sequéncia, os modelos obtidos foram utilizados para estimar os valores de H nos
dados de validacao e calcular as métricas: r, rmse, mae e bias. Os valores dessas
métricas obtidos para cada uma das cinco repeticdes foram submetidos a ANOVA (a
= 0,05), considerando o esquema fatorial 2 x 4 (modelos x relagdes funcionais), com
o delineamento inteiramente casualizados, com cinco repeticdes. Em caso de

diferencas significativas, as médias foram comparadas pelo teste de Tukey (a = 0,05).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A altura das arvores (H) de seringueira apresentou correlacdo linear positiva e
significativa com as variaveis diametro (D), altura dominante (Hd) e idade () (Figura
1). A correlagédo entre as variaveis foi influenciada pelos talhdes e os maiores valores
de correlacdo de H com as demais variaveis foram registrados nos talhées mais jovens
(T3 e T4). As maiores correlacdes com H também foram diferentes entre os talhdes:
T1: Hd; T2: D; T3 e T4: D e Hd. Por outro lado, se considerado o banco de dados
como um todo, composto por talhbes com diferentes idades de plantio, as maiores

correlagdes foram observadas na seguinte ordem: Hd > | > D.
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Figura 1. Correlagdo entre as variaveis dendrométricas em plantacfes de seringueira.

H = altura total (m); D = didmetro a 1,30 m de altura (cm); Hd = altura dominante (m);

| = idade (anos). T1 a T4 = talhdes.

A forte correlacao das variaveis independentes (Hd, D e I) com a dependente

(H), indica que estas podem contribuir para explicar a variacdo H, com a obtencéo de

modelos que proporcionam estimativas precisas dessa variavel (SILVA et al., 2017).

O D é a variavel mais comumente utilizada nas relagdes hipsométricas, sendo muitas

vezes a Unica variavel incluida no modelo (BINOTI et al., 2018; CASAS et al., 2022;

SOARES et al., 2021).
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A inclusdo das variaveis Hd e | nos modelos contribuiu para a melhoria da
precisdo nas estimativas de H (Tabelas 2 e 3). Esses resultados podem explicados
pelas altas correlagbes de Hd e | com H (Figura 1), indicando que a incluséo dessas
varidveis melhora a capacidade preditiva dos modelos.

Tabela 2. Métricas de precisdo obtidas na validacdo dos modelos de Random Forest
(F) para a projecdo da altura total (H — em metros) de arvores de seringueira em
Paraiso das Aguas/MS.

Métricas de precisédo

Modelo -
r rmse (%) bias (%) mae (%)
RF1 0,9698 6,53 0,22 4,93
RF2 0,9685 6,64 0,18 5,07
RF3 0,9478 8,52 0,35 6,53
RF4 0,8154 15,64 1,35 11,36

Em que: RF1: H=1{(D, Hd, I); RF2: H = f(D, Hd); RF3: H=1(D, I); RF4: H=f (D); H =
altura total (m); D = didmetro a altura de 1,3 m do nivel do solo (cm); Hd = altura
dominante (m); | = idade (anos); r = coeficiente de correlacéo de Pearson (r); rmse =

raiz quadrada do erro médio; mae = erro médio absoluto; bias = bias ou viés.

Tabela 3. Métricas de preciséo obtidas na validacdo dos modelos de regresséo linear
(RL) para a projecao da altura total (H — em metros) de &rvores seringueira em Paraiso
das Aguas/MS.

Model Coeficientes Métricas de pr_eciséo
o Bo Bs B2 Bs " rmse bias mae
(%) %) (%)
RL1 -0,4617 0,3842 0,8350 -0,0914 0,9574 7,77 0,82 577
RL2 -0,3268 0,3686 0,7210 - 0,9576 7,75 0,82 5,80
RL3 0,3897 0,4353 0,4362 - 0,9270 10,08 1,08 7,82
RL4  -0,0284 0,9418 - - 0,8251 15,23 1,96 11,23

Em que: RL1: Ln(H) = Bo+ B1*Ln(D) + B2* Ln(Hd) + Bs* Ln(l) + €; RL2: Ln(H) = Bo + P21
*Ln(D) + B2* Ln(Hd) + €; RL3: Ln(H) = Bo+ B1* Ln(D) + Bz * Ln(l) + €; RL4: Ln(H) = Bo
+ B1* Ln(D) + €; Ln = Logaritmo neperiano; Bo, B1, B2, B3 = coeficientes dos modelos;
H = altura total (m); D = didmetro a altura do peito (cm); Hd = altura dominante (m); |

= ldade (anos); € = Erro residual; r = coeficiente de correlagéo de Pearson (r); rmse =
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raiz quadrada do erro médio; mae = erro médio absoluto; bias = Bias ou viés.

De maneira geral, os modelos de RF e RL treinados com mais de uma variavel
explicativa proporcionaram melhor desempenho nas estimativas de H (r>0,90;
RMSE<10%; MAE<10%; BIAS<1%), enquanto os modelos que utilizaram a relagéo
funcional H = f (D) proporcionaram menor precisao nas estimativas. Essas estatisticas
sdo capazes de mensurar a precisdo dos modelos, e sdo amplamente utilizadas na
literatura voltada a area de ciéncia florestal (BATISTA et al., 2022; DE AZEVEDO et
al., 2020; SANTANA et al., 2023). Assim, os resultados do presente estudo ressaltam
a importancia de incluir variaveis para melhorar a capacidade preditiva dos modelos,
contribuindo para melhorar a precisdo nos inventarios florestais. A inclusdo dessas
varidveis impacta em melhor classificacdo da variavel dependente, acarretando em
estimativas mais precisas (ACOSTA et al.,, 2020; COSTA FILHO et al.,, 2019;
SCHMITT; ANDRADE, 2019).

Quando comparadas as métricas de precisao obtidas pelos modelos de RF e
RL (Tabelas 2 e 3), RF proporcionou maior precisdo nas estimativas de quando
utilizadas as relac6es funcionais H = f(D, Hd, I); H = f(D, Hd) e H = f(D, 1), enquanto
modelo RL foi ligeiramente superior para a relagdo H = f (D). Os modelos de regressao
linear tradicionais apresentam uma boa aceitacdo para as relacdes hipsométricas
(MARTINS et al., 2020; SANTOS et al., 2019). Contudo, de acordo com Carvalho et
al. (2019) os modelos de RF sdo capazes de sintetizar melhor os dados e com maior
capacidade de predicdo. As funcdes de inteligéncia artificial tém ganhado espaco na
modelagem florestal, pois apresentam boa capacidade de relacionar os caracteres
dependentes e independentes (BORGES et al., 2022; SOARES et al., 2013; VIEIRA
et al., 2022).

Os modelos testados proporcionaram estimativas precisas de H, sem a
presenca padrbes de tendéncias nas estimativas, com a maior distribuicdo dos erros
em torno de zero para os valores observados de H no banco de dados como um todo
(Figura 3). Por outro lado, quando os erros foram avaliados separadamente para os
talhbes (Figura 4), verifica-se que alguns modelos proporcionaram estimativas
ligeiramente tendenciosas, com aumento da distancia da média e mediana dos erros
em relacéo ao erro zero. De forma geral, o melhor desempenho das estimativas foi

obtido para as relac¢des funcionais H = f(D, Hd, 1) e H = f(D, Hd), enquanto os modelos
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de RF proporcionaram estimativas mais precisas dos que os RL.
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Figura 2. Distribuicao dos erros (%) na estimativa da altura de arvores de seringueira
a partir de modelos de Random Forest (RF) e Regressao Linear (RL). Os nimeros de
1 a 4 que acompanham os prefixos RF e RL indicam as rela¢des funcionais utilizadas
no treinamento dos modelos: 1: H = (D, Hd, I); 2: H=1(D, Hd); 3: H=1(D, I); 4: H =f
(D).
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Figura 3. Distribuicdo dos erros (%) na estimativa da altura de arvores em talhdes de
seringueira (T1 a T4) a partir de modelos de Random Forest (RF) e Regressao Linear
(RL). Os numeros de 1 a 4 que acompanham os prefixos RF e RL indicam as relagbes
funcionais utilizadas no treinamento dos modelos: 1: H = f(D, Hd, 1); 2: H = (D, Hd); 3:
H=1f(D, I); 4: H=f (D).

Conforme mencionado por Monteiro et al. (2021), a andlise gréfica dos residuos
€ primordial para captar o comportamento dos dados estimados em relacdo aos
observados, via erro relativo. A baixa dispersao dos residuos relacionados aos valores
das métricas de precisdo em dados de validacdo alcancadas no presente trabalho,
podem ser considerados satisfatorios para predicdo, pois na area de ciéncia florestal
valores como RMSE<10 e r>0,90 indica boa precisédo dos modelos (FIANDINO et al.,
2020; HAMIDI et al., 2021; REZAALI et al., 2021).

A tendenciosidade de modelos € um fator limitante a preciséo, pois fungdes
tendenciosas podem super ou subestimar variaveis, impactando negativamente na
plenitude dos dados (MARTINS et al., 2017). Quando os erros relativos estdo mais

dispersos a reta zero, a capacidade de estimativa dos modelos treinados é viesada,
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impactando na exatiddo das variaveis preditas (DAl et al., 2021). O estudo de relacbes
e modelos de predicdo aplicados a florestas, impactam positivamente na
disponibilizacéo de fungdes com 6timo ajuste para aplicagdo em campo.

Em acordo com o observado nos resultados anteriores, a ANOVA indicou que
a precisdo das estimativas de H foi significativamente influenciada pelos modelos e
pelas relacdes funcionais avaliadas. Para os valores de r, rmse e mae houve interacao
entre 0s modelos e as relagbes funcionais (p < 0,05). De forma geral, quando
comparado os modelos, RF apresentou melhor desempenho quando utilizada as
relacdes funcionais de H = f(D, Hd, I), H =f(D, Hd) e H = f(D, 1), enquanto o modelo
de RL foi superior para H = f(D). Quando comparadas as rela¢des funcionais, tanto
RF quanto RL proporcionaram as melhores estimativas para H = f(D, Hd, 1) e H =1(D,
Hd) (Figura 4). Para a métrica bias ndo houve interacdo significativa entre os modelos
e relacdes funcionais. A analise dos fatores isolados indica os maiores valores dessa

métrica para os modelos de RL e para a relacao funcional H = f(D).
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Figura 4. Métricas de precisdo para a estimativas da altura total (H) de arvores de
seringueira a partir de modelos de Random Forest (RF) e Regresséo Linear (RL). Os
nameros de 1 a 4 que acompanham os prefixos RF e RL indicam as relacdes
funcionais utilizadas no treinamento dos modelos: 1: H = f(D, Hd, I); 2: H = f(D, Hd); 3:
H = f(D, I); 4: H = f (D). r = coeficiente de correlacdo de Pearson (r); rmse = raiz
quadrada do erro médio; mae = erro médio absoluto; bias = bias ou viés. Letras
maiusculas comparam os modelos RF e RL para uma mesma relacdo funcional e

letras minUsculas comparam as rela¢g@es funcionais em cada modelo.
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Os modelos treinados neste trabalho, de forma geral apresentaram boas
estatisticas de precisdo e a inclusdo de variaveis explicativas nos modelos contribuiu
para aumentar a capacidade preditiva. Quanto ao tipo de modelo, RF proporcionou
desempenho superior na predicdo de altura total de seringueira, indicando ser uma
boa alternativa para a modelagem da relacdo hipsométrica. Quanto as relacbes
funcionais, a utilizacdo de outras variaveis explicativas em conjunto com o diametro,
contribuiu com a melhoria da capacidade preditiva dos modelos. Apesar do
desempenho semelhante das relacdes funcionais H = f(D, Hd, 1) e H = (D, Hd), a
relacdo H = f(D, Hd) apresenta vantagens do ponto de vista pratico, uma vez que
necessita de uma varidvel a menos, contribuindo para a maior facilidade na obtencéo
dos dados, além de tornar os modelos menos complexos.

Em inventérios florestais a altura total de plantas € uma variavel com maior
complexidade de mensuracéao, relacionada a maiores erros. Com isso, a necessidade
de estudos que captam caracteristica de modelos capazes de estimar com maior
capacidade de predicdo essa variavel, auxiliam na precisdo dos inventarios florestais.
As relacdes hipsométricas € de grande importancia para os projetos de quantificacédo
da produtividade, desta forma as funcdes devem ser melhores escolhidas e testadas
no conjunto de dados para maior sucesso (DANTAS et al., 2020; DA SILVA et al.,
2021).

4. CONCLUSOES

Os modelos de Random Forest, de forma geral, apresentam desempenho
superior na predicao de altura total de arvores de seringueira, indicando ser uma boa
alternativa para a modelagem da relacdo hipsométrica.

As relagdes funcionais H = f(D, Hd, 1) e H = f(D, Hd) proporcionam a obtencéo
de estimativas precisas da altura das arvores e sédo superiores a relacao funcional
H = (D).
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