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RESUMO

VEGA, Andreina Epifania Davila, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2018. Modelagem de povoamentos de eucalipto no Nordeste da Bahia utilizando
regressao e redes neurais artificiaisOrientador: Helio Garcia Leite. Coorientador:
Carlos Pedro Boechat Soares.

O objetivo deste estudo foi avaliar a eficiéncia do emprego das redes neurais artificiais
(RNA) na prognose do crescimento de povoamentos de eucalipto localizados ao
Nordeste do Estado da Bahia, a partir de dados de Inventario Florestal Continuo (IFC)
historicos de parcelas permanentes. Para o atendimento do objetivo foi ne@essaria
construcdo de curvas de indice local, o que conseguiu delimitar trés tipos de areas
produtivas segundo sua capacidade. A aplicacdo de um modelo de densidade de variavel
(Clutter) resultou em equacgbes precisas para a estimacdo de volumes e areas basais
futuras, permitindo, mediante um modelo para estimar area basal em funcéo @o sitio,
construcdo de tabelas de producéo para trés classes de sitio (S1=35, S2=27 e S3=19),
nas idades compreendidas entre 2 até 9 anos, definindo idades técnicas de corte (ITC),
quando IMA=ICA, entre 4,8 e 5,2 anos para cada sitio. Comprovada a efetividade do
modelo de crescimento e producdo, em seguida foi avaliada a eficiéncia das RNA
configuradas para estimar volumes futuros, treinadas com dados de IFC, climaticos e
fisiograficos obtidos mediante procedimento de extracdo de informacdo das imagens
raster das areas de estudo. Essas comparac6es foram feitas por meio de estatisticas
classicas de validacdo e andlises de residuos.aS&NA treinadas, foram estimados

os volumes e IMAs para os 6 e 7 anos de idade. Este IMA constituiu a camada de saida
no treinamento de uma segunda rede, em que as variaveis de entrada foram aquelas
climaticas e fisiograficas. A rede treinada foi aplicada para espacializar a produtividade
para as quatro areas de estudo. O IMA aos 7 anos (IMA7) variou de 8,15 até 55,35 m3
'ano-1, sendo 0s maiores localizados proximos ao litérahteligéncia artificial (RNA

foi eficiente para constru¢do de mapas de produtividade. Esse tipo de mapa é util para
estudos visando definir novas areas de implantacdo, ajudando na diminuicdo de riscos

em novos investimentos das empresas para futuros projetos ou reformas.



ABSTRACT

VEGA, Andreina Epifania Davila, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, February,
2018.Modeling of eucalyptus stands in the northeast of Bahia using regression and
artificial neural networks. Advisor: Helio Garcia LeiteCo-advisor: Carlos Pedro
Boechat Soares.

The objective of this study was to evaluate the efficiency of the use of artificial neural
networks (ANN) in the prognosis @&ucalyptusstands growth located to the northeast
state of Bahia, with historical data of permanent plots from of continuous forest
inventories (CFl). To achieve the objective it was necessary the construction of local
index curves, which managed to delimit three types of productive areas according to
their capacity. The application of a variable density model (Clutter), resulted in efficient
equations for the estimation of volumes and future basal areas. Through a model for
areal basal estimation having site values, production tables for three site classes (S1 =
35, S2 = 27 and S3 = 19) were constructed, with ages between 2 to 9 years old, defining
technical cutting ages (ITC), when MAI=CAI, between 4.8 and 5.2 years for each sit
Verified the efficiency of the growth and production model, the efficiency of the ANN
were evaluated, configured for estimate future volumes from training with CFI data,
climate and physiographic data obtained by extracting information from the raster
images for the study area. These comparisons were made through classical validation
and residue analysis statistics. With the trained RNA, volume and MAI values were
estimated for 6 and 7 years of age. This MAI was the output layer of a second network,
in which climatic and physiographic were the input variables. The trained network was
applied to spatialize productivity for the four study areas. The MAI at 7 years (MAI7)
ranged from 8.15 to 55.35 m*ha 'ano?, the highest values were located near the coast.
Artificial intelligence (Al) was efficient for the construction of productivity maps. This
type of maps are useful for studies aimed at defining new areas of implantation, helping

to reduce risks in new investments of companies for future projects or reforms.



1. INTRODUCAO

O Brasil possui rica biodiversidade e imensas oportunidades de crescenento
aproveitamento no setor florestal, sendo este responsavel por 6,2% do produto interno
bruto industrial no pais, com 7,84 milhdes de hectares de reflorestamento (IBA, 2017),
sob administracdo de diferentes empresas, baseadas na producao sustentavel de recurso

madeireiros, destinados a producdo de celulose, papel, painéis de madeira, pisos

laminados, carvao vegetal e biomassa.

A administracdo e manejo das florestas equianeas para o atendimento das metas
anuais leva consigo o aporte constante das atividades de pesquisa e planejamento,
buscando eficiéncia e adaptabilidade as condi¢Bes do solo e clima para atingir a maior
produtividade possivel. A area de planejamento florestal direciona as a¢6es ao longo do
ciclo de corte, visando maximizar o retorno econémico do investimento florestal, com

garantias de sustentabilidade.

Para o planejamento florestal, ao curto, médio e longo prazo, é necessario
conhecer as carateristicas de crescimento dos povoamentos. Isto é conseguido utilizando
dados de arvores e de parcelas mensuradas ao longo dos anos, e técnicas de analise
como regressao e inteligéncia artificial (Redes Neurais Artificid®dNA e Maquinas
Vetor de Suporte MSV).

As redes neurais artificiais (RNA) sao aplicaveis para modelagem, com aplicacao
em andlise e processamento de sinais, controle de processos, robética, diagndsticos
médicos, reconhecimento de imagens, filtracdo de ruidos e processamento de linguagem
entre outros (OLABE, 2008). Seu uso, cada vez mais frequente, tem sido justificado
pela exatidao proporcionada, reducdo do esforco de amostragem e computacional e alto
grau de confiabilidade, devido a suas propriedades: adaptabilidade a mudancas no
ambiente de execucédo, aprendizagem e generalizacdo a partir dos dados de calibracao,
paralelismo e uniformidade de analesanalogia neurobiolégica (BRAGA et al., 2000;
HAYKIN, 2001; BULLINARIA, 2009).

O método mais utilizado no Brasil para estimar volumes de madeira em
povoamentos sempre fai aplicacdo de modelos de regressao, linear e nédo linear.
Porém, nos ultimos anos, a introducao da Inteligéncia Artifithgl ¢omo método de

estimacdo de variaveis, através de processos de aprendizagem que garantem maior



correlagéo, tem sido cada vez mais frequente, resultando na diminuicdo de custos e
aumento da exatiddo (VENDRUSCOLO et al., 206CANTARA, 2015; ARAUJO,

2015; GORGENS et al., 2009). Os estudos na area florestal tém indicado eficiéncia para
descrever comportamento de variaveis em comparacdo aos modelos de regressao
(SILVA et al., 2009; BINOTI et al., 2013a

O uso de RNA em plantagbes de eucalipto resulta na diminuicdo dos custos
associados a atividade florestal, principalmente no inventario florestal continuo - IFC
(BINOTI et al., 2013a). E também uma alternativa para estimar o crescimento de
gendtipos de implantacdo precoce ao projeto florestal no planejamento de longo prazo
(BINOTI, 2012)

A delimitacdo de locais mais ou menos produtivos para uma empresa florestal é

uma ferramenta que serve de auxilio na area de planejamento e manejo. A identificacao
de areas que precisem de maior ou menor atencao pela atividade operacional, consegue
diminuir esfor¢os e reorientar recursos para atingir o objetivo de maximizar a producao.
O mapeamento de produtividade florestal costuma ser interpolado a nivel de unidades
de manejo, como projetos ou regides, e outros casos a nivel de municipios, usando
informacado de estacdes climéaticas. Mesmo assim, os recursos oferecidos pela area de
sensoriamento remoto incluem conjunto de dados espaciais de variaveis climéticas e
fisiograficas, melhorando a limitante de alcance das estacdes climaticas. Jones (1969)
confirmou a correlacao significativa entre a capacidade produtiva de um local e fatores

climaticos, edéficos, fisiograficos e bidticos.

No presente estudo é feita uma comparacdo da modelagem e prognose feita com
Clutter (1963) e modelos de RNA. Também foi objetivo gerar mapas de produtividade
para alguns povoamentos localizados na regido nordeste da Bahia, além de comparar

essas estimativas com aquelas observadas em parcelas de inventario.



2. OBJETIVO

O objetivo geral deste estudo foi avaliafigiéncia do emprego das redes neurais
artificiais na modelagem e prognose da producédo de povoamentos de eucalipto no

nordeste da Babhia.

Entre os objetivos especificos, tem-se:

e Construir curvas de indice de local para classificacao da capacidade produtiva

da area de estudo.

e Ajustar um modelo de crescimento e producdo para geracdo de tabelas

curvas de producao segundo indice de local.

e Configurar, treinar, validar e aplicar um modelo de rede neural para projecao

do crescimento e producédo, em nivel de povoamento.

e Construir um modelo de rede neural para mapeamento da produtividade
média dos povoamentos, empregando redes neurais artificiais, utilizando

bases de dados climaticos historicos e fisiograficos existentes.



3. REVISAO DE LITERATURA

3.1 Inventario Florestal

O Inventario Florestal (IF) é conduzido pareoleta de informacdes quantitativas
e qualitativas de povoamentos florestais, utilizadas em estudos de mensuracao florestal
e manejo (CAMPOS E LEITE, 2017)m dos objetivos do IF é gerar informacdes para
uso direto ou indireto em planejamento e manejo florestal. Para decidir sobre
aproveitamento, densidade de desbaste, produtividade anual e intervencbes nos
povoamentos, € necessario contar com informacdes de inventario e mensuracéao florestal
(FERREIRA, 2008).

Os métodos de amostragem utilizados em inventarios florestais séo: aleatorio e
sistemético. O método seletivo € utilizado no caso de amostragem e arvores-amostra
para cubagem e de modelagem do crescimento. Em qualquer desses trés métodos,
algumas variacdes podem ocorrer em funcdo da periodicidade de medicao, tipo de
parcela permanente ou temporéria e estratificacdo (CAMPOS e LEITE, 2017). O IF
pode ser classificado de acordo com o objetivo do plano de manejo florestal
(FERREIRA, 2008).

Além dos objetivos e métodos de amostragem, o inventario pode ter carater
permanente ou ndo. Devido & necessidade do monitoramento continuo do crescimento

dos povoamentos, para aplicacbes em manejo florestal o mais usado € o Inventario

Florestal Continuo (IFC). Nesse tipo de inventario sdo utilizadas parcelas permanentes.

3.2 Estimacéao de altura total

A altura total de uma arvore € uma variavel importante para determinar de seu
volume e outras aplicacbes em mensuracdo florestal, como a classificacdo da
capacidade produtiva. Ela pode ser obtiva diretamente utilizando varas graduadas ou
miras extensiveis 0 que € comum nas arvores de pequeno porte, ou por método indireto,

utilizando hipsémetros ou clindmetros (SOARES et al., 2011



Conforme Campos e Leite (2017), a inclusdo da variavel altura domirédjte (
nos modelos hipsométricos resulta em maior eficiéncia na modelagem da altura total de
arvores individuais. Diferentes modelos podem ser testados para predicdo tanto das
alturas faltantes, como dos volumes das arvores.

Duas alternativas aos modelos hipsométricos, que tem sido utilizada no Brasil é o
emprego de modelos de redes neurais artificiais-RNA e maquinas de vetor de suporte
(BINOTI etal., 2013 BINOTI et al., 2013; VENDRUSCOLO et al., 2015; MARTINS
et al., 2016). As RNA tém sido mais eficientes do que os modelos de regressao, devido
a reducdo significativa do custo do inventério, sem perda de exatidao (LEITE et al.
2016).

3.3 Estimacao de volume

Uma vez obtidas ou estimadas as alturas de todas as arvores, 0 passo seguinte no
processamento de dados de inventario é a estimacgédo do volume das arvores. Para este
propésito € comum o emprego de modelos volumétricos, como aqueles propostos por
Hush (1963), Shumacher e Hall (1933), Spurr (1952) e Leite, Guimardes e Campos
(1995) (CAMPOS E LEITE, 2017; SOARES et al., 2p11

O modelo mais utilizado € Schumacher e Hall (1933) (1). Segundo Campos e
Leite (2017), o motivo da preferéncia por este modelo sdo suas propriedades estatisticas
e a exatiddo e ndo tendenciosidade nas estimativas obtidas. Esse modelo é definido

assim:
V = BoDAPP1HtFz2¢ (1)

Na obtencdo de equacfes de volume a partir das variaveis de allamp @s
dados muitas vezes sdo agrupados em estratos, definidos pelo genétipo, ou grupo de
genotipos, espagcamento, regime de corte e regido, resultando em ganho de exatiddo
(COUTO e BASTOS, 1987).

Do mesmo modo, nos ultimos anos, em alguns casos, tais equac¢des foram
substituidas por aplicacbes de RNA, onde a rede é treinada e se encarrega@zs rel
lineares e néo lineares, com significativa reducéo nos custos das atividades de cubagem,
ajuste e aplicagdo de equacgbes volumétricas (BINOTI et al., 2014; CORDEIRQ et al
2015).



3.4 indice de Local

A capacidade produtiva de um determinado local € dependente de fatores
climéaticos ou edaficos, além dos requerimentos das culturas a serem implantadas.
Segundo Jones (1969), além destes fatores, a vegetacado do local e a avaliacdo da altura
dominante da floresta em relacdo a idade podem também definir a capacidade

produtiva.

Campos & Leite (2017) assinalam que a ocorréncia de grandes alturas na maioria
das espécies € um indicador de altas capacidades produtivas, podendo-se concluir que o

crescimento dos individuos dominantes € um reflexo da qualidade do local.

As curvas de indice local sdo utilizadas classificar a capacidade produtiva do
local, relacionando altura dominante com a idade. O método da curva-guia € o mais
utilizado para construir essas curvas (DEMOLINARI et al., 2007; TONINI et al., 2006
DIAS et al., 2005). Silva et al. (2018), demostraram a aplicacdo do método da curva
guia a partir do ajuste dos modelos de Schumacher, Chapman-Richards, logistico,
Gompertz and Bailey-Clutter no linear, os quais estatisticamente mostraram resultados

satisfatorios.

3.5 Crescimento e producao

Segundo Vanclay (1994), o crescimento é o aumento de dimensdes de um ou mais
individuos em um determinado periodo de tempo, sendo dimensdes de variaveis como o
didmetro, altura, volume, massa e area basal, entre outros.

Conhecer o crescimento e producdo de um povoamento € possivel madiante
utilizacdo de modelos estabelecidos para projetar ou prognosticar dados futuros a partir
do presente. Estes modelos sdo agrupadosedelosem nivel de povoamento, de
distribuicdo de diametros e de arvores individuais (DAVIS E JOHNSON).1987

Salles et al. (2012) consideraram os modelos de densidade de variavel os mais
eficientes, dentre aqueles em nivel de povoamento, enfatizando sua flexibilidade e
possibilidade de simulacao de desbastes.

Os principais modelos utilizados no nivel de povoamento sdo Schumacher (1939),
Buckman (1962) e Clutter (1963). Cruz et al. (2008) consideram os modelos de Clutter
(1963), junto com o Buckman (1962), como mais eficientes na maioria dos casos, por
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gerarem estimativas precisas e nao tendenciosas. Campos e Leite té20B&m
apontaram o modelo de Clutter (1963) como o mais utilizado no Brasil, na forma

reduzida:

LnVy = Bo + B () + BoS + Bsln(By) + ¢ 2

I I I
I I I

No caso dos modelos de distribuicdo de diametros, é estimado o numero de
arvores e producdo por hectarpor classe de diametro, permitindo a quantificacdo de
multiprodutos (CAMPOS E LEITE, 2017).

A construcdo de curvas e tabelas de producdo a partir das equacdes geradas do
ajuste do modelo, permitem a analise do crescimento e indicacdo da idade técnica de
colheita (CAMPOS E LEITE, 2017).

A categoria que corresponde aos modelos em nivel de arvore individual, esta
orientada para a avaliacdo de caracteristicadagee altura, além das caracteristicas
como mortalidade e efeito de competicdo (é contemplado o comportamento das arvores
vizinhas). Ao contrario dos modelos em nivel de povoamento e de distribuicdo de
diametros, a unidade de modelagem é a arvore e ndo a parcela. Existem dois tipos de
modelos de arvore individual, o primeiro chamado de modelo independente da
distancia, € composto de uma funcdo de crescimento em didmetro, uma funcédo para
estimar o crescimento em altura e um componente de mortalidade. No segundo tipo,
denominado de modelo dependente da distancia, sao utilizados indices de competicao
gue na maioria das vezes contemplam caracteristicas de arvores vizinhas (CAMPOS E
LEITE, 2017 MARTINS et al., 2011; CASTRO et al., 201GHASSOT et al., 2011).

A utilizagdo de modelos de arvores individuais permite o uso da variavel de mortalidade
para projetar a sobrevivéncia em populagdes futuras (FREIRE, 2002).

Além destes modelos, mais recentemente tem sido empregado modelos de
inteligéncia artificial, como redes neurais artificiais e maquinas vetor de suporte
(SILVA et al., 2009; CASTRO, 2011MAGALHAES, 2014). As redes neurais
artificiais sdo capazes de realizar prognose de producdo volumétrica em nivel de
povoamento, classe de diametro (BINOTI et al., 2013b; LEDUC, et al., 2001) e arvores



individuais (CASTRO, 2011) sendo uma técnica eficiente para modelagem, prognose e
outras aplicacdes em manejo florestal (BINOTI, 2010).

3.6 Redes Neurais Artificiais

A abordagem sobre redes neurais artificiais apresentadas neste item é encontrada
em muitas referéncias, grande parte das vezes, tendo como a fonte de informacéo

original Haykin (2001), que € uma referéncia fundamental para estudos sobre RNA.

Uma rede neural artificial (RNA) € uma simplificacdo grosseira das redes
biologicas. Seu comportamento para desenvolver modelos se baseia no processamento
de dados de entragera gerar uma saida, sendo antes submetido a um processamento
de aprendizagem similar ao sistema que possuem 0S neurdnios para processar a
informacéo do cérebro (OLABE, 2008; HAYKIN, 2001).

Uma rede neural, segundo FremanSkapura (1993), € um sistema de
processadores paralelos conectados entre si em forma de grafo dirigido. Cada elemento
de processamento (neur6nio) da rede representa um nodo. Neste caso a informacéo a ser
processada pela inteligéncia artificial tem uma alta capacidade de recepc¢éo dos dados de
entrada. O primeiro modelo de neurdnio artificial foi proposto pelo psigueatra
neurologista Warren McCulloch e pelo matemético Walter Pitts em 1943
(McCULLOCH E PITTS, 1943).

Dados de
entrada

Xn o @

Figura 1. Modelo de neurénio artificial (Fonte: PITTS, 1943).



Onde: 0 = s(red)

. red = wyr; + -+ w,r, — € & a soma ponderada.

. X é p valor da i-ésima entradagut).

. W; é o pesoweightd da conexdo entre a i-ésima entrada e o0 neurdnio.
. f é o valor limiar threshold

. 0 éasaida ¢utpud do neurdnio.

. s é a funcdo nabnear conhecida como funcéo de ativacao.

A estrutura do neurdnio artificial segundo Haykin (2001) pode ser observada na
Figura 2. Ambos autores coincidem na estrutura de entrada e saida dos valores e seus

pesos, em si, na estrutura completa.
Conforme Silva et al. (2010), o funcionamento deste neurdnio é:

. A rede recebe um sinaXin) vindo do meio externo e que representa os valores
assumidos pelas variaveis de uma aplicacdo especifica. Geralmente estes sinais de

entrada sdo normalizados buscando eficiéncia dos algoritmos de aprendizagem.

Bias
b,
/
X, O—P Funcdo de
\ ativacdo
X, O . i Saida
Entradas { _\@L gp() —

Somador

Pesos
sinapticos

Figura 2. Neurbnio artificial segundo Haykin (2001).



. As entradasXm) do neurbnio sao executadas por meio das multiplicacées dos
respectivos pesos sinapticdkn), permitindo quantificar sua relevancia em relagéo a

funcionalidade do respectivo neurénio.

. Todos os sinais de entrada que forem ponderados pelos respectivos pesos
sinpticos sdo agregados pela funcdo aditiva a fim de produzir um valor de potencial de

ativagao.

. O limiar de ativacdo € uma variavel que especifica qual sera o nivel apropriado
para que o resultado produzido pela funcéo aditiva possa gerar um valor em direcdo a

saida do neuroénio.

. Em seguida é feita a aplicacdo de uma funcéo de ativacdo apropriada, tendo

como objetivo limitar a saida do neurdnio.

. Por ultimo ocorre uma compilacdo na saida a partir da aplicacdo da funcédo de

ativacédo neuronal em relacdo a seu potencial de ativacao.

A funcéo de ativacao calcula o estado de atividade de um neurdnio, transformando
a entrada global (menos o limi@i) em um valor (estado) de ativagdo, cujo o range
normalmente vai de 0 a 1, ou de -1 a 1. Isto é assim, porque um neurdnio pode estar
totalmente inativo (0 a -1) ou ativo (1) (MATICH, 2001).

Segundo Matich (2001), a funcdo de ativacdo € uma funcdo de entrada global

(gin; ) menos o limiaf®i). As fungdes de ativagdo sdo as seguintes:

1) Funcdo linear

Hutivatips

-1 x<-1/a
f(x)=4axx —-1/a <x<1/a
1 x=1/a g,

Conx = gin; — 6; ea > 0. :

Figura 3. Fungéo linear.
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2) Funcao sigmoide:

Activ ation
| "f
1 v
X)= ————
f0) = 1w
Conx = gini - 91’ - /," x=glr\-4);

Figura 4. Funcao sigmoide

3) Funcéo tangente hiperbdlica: —

i e
I A‘
gx _ g=gx .

e 1
fGx) = 20X + o-0% x=gin-8,
Conx = gin; — 6; " /'I

Figura 5. Funcéo tange
hiperbdlica.

3.6.1 Arquitetura de uma rede neural artificial

Em geral os neurbénios agrupam-se em unidades estruturais (camadas), sendo:
1) Camada de entrada: recebe os dados e sinais do entorno.

2) Camada escondida (intermedidria ou oculta): aquela que contempla o

processamento interno da rede. Ela pode ser dividida em uma ou mais camadas.

O numero de niveis ocultos pode estar entre zero e um numero elevado. Os
neurbnios das capas ocultas podem estar interconectados de distintas maneiras, o que
determina, junto com seu namero, as distintas tipologias de redes neurais (MATICH
2001).

3) Camada de saida: entrega o resultado do processamento aplicado aos dados de

entrada.

11



Camada de Camada Camada de
Entrada Qculta Saida

Figura 6. Modelo de arquitetura representativa de RNA.

3.6.2 Aprendizagem

Para o funcionamento de uma RNA é necessario um treinamento, que pode ser
supervisionado ou ndo supervisionado. Nesta etapa de aprendizagem os dados que serac
processados sdo recebidos e estudados pela rede neural atendendo o propdsito de um

conjunto de dados de treinamento.

Matich (2001) indica que aprendizagem é o processo pelo qual uma rede neural
modifica seus pesos em resposta a uma informacao de criacao e destruicdo de conexdes
entre 0s neurdnios quando seu peso passa a ser zero. No momento em que a variagao
dos pesos é inexistente, ou que se atinge um nivel de erro, ou nimero de ciclos,
predefinidos, o processo de aprendizagem € encerrado. O autor identifica dois método

de aprendizagem

1) Supervisionado

Como indicado, neste método € executedn a supervisdo de um agente externo
gue determina a resposta que deveria gerar a rede, fazendo com que a mesma configure

seus pesos em funcado da saida a emitir.

A aprendizagem supervisionada pode ocorrer de duas fooffidisre ou on line
A aprendizagenoff line se caracteriza em que os pesos séo atualizados depois que todos
os padrdes de treinamento tenham sido apresentados. Na aprendindg@ns pesos
sao atualizados depois da apresentacdo de cada padréo de treinamento e a selegéo entr

eles dependera da aplicacéo e distribuicéo estatistica dos dados (BINOTI, 2010).
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2) N&o supervisionado

Como seu nome indica, ndo requer nenhuma supervisdo externa para a geracao de
resultados, porquanto estes podem ser corretos ou incorretos, a rede toma os dados de
entrada e faz as estimativas e comparagdes para criar padroes de comportamento e gerar

as saidas.

Este tipo de aprendizagem € possivel para processamentos onde tem dados
suficientes de entrada que sdo redundantes, do contrario, se torna complicado criar

padrdes de comportamento nos dados (BINOTI, 2010).
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4. MATERIAI SE METODOS

4.1 Area de estudo

O estudo foi conduzido utilizando dados de povoamentos de eucalipto localizados
na regido Nordeste do estado da Bahia, Brasil. Compreendendo quatro (04) areas
nomeadas Al, A2, A3 e A4, localizadas nos municipios de Alagoinhas, Entre Rios,

Esplanada e Inhambupe (Figura 7).

A altitude da é&rea de estudo varia desde 2 até 389 metros sobre o nivel do mar.
Segundo o IBGE (Mapa de Clima do Brasil, 19@& pertence na zona de Clima
Tropical Nordeste Oriental, em que a humidade diminui gradualmente conforme vai se
afastando do litoral. E carateristica a variacdo da época de seca na zona litoral, onde
poderia ter anos sem seca, e outros com 4 ou 5 meses secos nas areas plantadas mai

afastadas do Oceano Atlantico.

O IBGE descreve dois biomas para a area de abrangéncia do estudo, Mata
Atlantica e Caatinga, sendo o primeiro caraterizado por relevos com cadeias de
montanhas, platds, vales e planicies préprias da faixa continental leste brasileira, além
da vegetacdo, formada por florestas ombrofilas e est@i@aegundo tipo de bioma é
considerado do tipo semiarido, contendo vegetacdo predominante xerofila, com espécies
de cactaceas e bromélias adequadas ao clima seco. O Instituto Brasileiro de Florestas
(IBF) aponta que aproximadamente 80% dos ecossistemas deste bioma ja foram
modificados pela introducao de cultivos e atividades agropecuarias.

Segundo o mapa de solos do IBGE e EMBRAPA, os solos da area de estudo
pertencem ao grande grupo PV (Argissolos). Junior et al (2002) indica que o tipo

Argissolo Amaré ocupa aproximadamente 66% das areas plantadas na localidade.
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Figura 7. Mapa de localizagdo dos municipios onde se encontram as areas de estudo.
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Conforme o Instituto Nacional de Meteorologia (INMET, 2010) que fornece o
histérico de dados climaticos no municipio de Alagoinhas (1962-2017), o qual é o Unico
com estacao climatica instalada pelo instituto na area de estudo, apresenta uma meédia
pluviométrica anual de 104mm. A temperatura média anual € de 24,33 °C, com
variacdes ao longo do ano, podendo atingir maxima de 30,28 °C e minima de 19,47 °C.

Na Figura 8 € visualizado o comportamento destas duas varidveis em médias mensais.
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Figura 8. Médias mensais para precipitacdo (mm) e temperatura (°C) (1962-2017), na
regido de Alagoinhas. Fonte: INMET (2010).

4.2 Dados

4.2.1 Dados dendrométricos

Os dados utilizados para o presente trabalho foram oriundos de uma rede de
parcelas permanentes de inventario florestal continuo. As parcelas distribuidas no local
estdo localizadas em quatro areas diferenciadas, sendo Al, A2, A3 e A4, que por sua
vez, estdo localizadas na regido nordeste do estado da Bahia, correspondendo aos

municipios Alagoinhas, Inhambupe, Esplanada e Entre Rios, respetivamente.

Para o desenvolvimento do trabalho foi escolhida a base de dados historicos dos
inventarios florestais anuais de povoamentos de eucalipto localizados nas quatro (04)

areas, contendo informacgdes de parcelas permanentes (Figura 9).
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Figura 9. Localizacéo dos pontos de amostragem na érea de estudo.

As informacfes contidas de idadg, didmetro quadraticog), area basalAB),
altura total Ht), altura dominanteHd), e volume total com casc&/t€ segundo
equacdes volumétricas, proporcionaram o desenvolvimento do trabalho. Os valores

inferiores e superiores das varidveis mencionadas podem ser visualizados na Tabela 1.
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Tabela 1. Valores minimos, médios e maximos das variaveis contidas no IFC para trés
intervalos de idades (anos).

. . <4 anos >4 anos e < 6 anos > 6 anos
Area  Variavel . - . . - - - - .

Min. Méx. Méd. Min. Méx. Méd. Min. M&x. Méd.

g (cm) 69 125 16,9 10,1 144 19,0 13,3 152 17,1

B (m?ha-?) 38 12,7 225 7,4 16,1 26,4 13,8 18,3 234

1 Ht(m) 78 175 26,0 11,3 216 316 17,4 233 274
Hd (m) 88 18,7 27,6 13,0 235 34,2 19,0 255 29,2
Vtce (m’hal) 14,5 104,7 2154 40,5 161,0 299,7 108,9 199,6 292,7

g (cm) 53 11,1 149 85 12,8 16,7 109 13,6 18,2

B (m?ha-?) 05 97 175 3,7 12,7 236 8,6 14,6 269

2 Ht(m) 6,0 145 23,7 10,3 18,3 27,6 14,7 19,7 264
Hd (m) 6,4 155 254 11,1 194 29,3 154 21,1 29,0
Vtce (m*hat) 1,7 68,9 170,3 19,0 108,3 272,1 58,3 134,5 272,1

g (cm) 66 138 17,6 11,6 16,0 19,9 146 17,2 20,0

B (m?hat) 34 15,1 25,0 11,1 19,8 29,9 157 23,0 30,3

3 Ht(m) 82 19,3 27,8 139 245 331 21,7 27,3 354
Hd (m) 9,2 20,9 29,0 149 265 36,9 22,0 29,8 38,0
Vtee (m*hal) 14,2 138,6 271,6 70,3 224,8 432,9 173,1 288,2 466,6

q (cm) 71 12,9 16,8 11,2 148 193 131 17,1 211

B (m?ha1) 43 135 250 85 17,7 335 144 24,3 37,0

4 Ht(m) 92 18,2 29,1 14,1 22,2 33,8 18,2 26,4 38,2
Hd (m) 10,0 19,8 30,2 156 24,6 37,3 20,2 29,6 41,0

Vtce (m*ha?) 19,9 116,8 267,4 71,9 185,4 536,3 119,7 298,2 624,4

4.2.2 Dados climaticos e fisiograficos

Estes dados foram obtidos pelo site WorldClim, na sua versédo 2.0, o qual contém
dados matriciais a nivel mundial das seguintes varidveis bioclimaticas em média por

més: temperatura minimaQ), temperatura maxime&), temperatura médigg),

radiacéo solar (kJ/mﬁa'l), velocidade do vento (m!) e pressdo do vapor de agua
(kPa). As médias mensais correspondem ao periodo entre os anos 1970 A 2000.
resolucdo espacial selecionada para descarga foi de 2,5 mindian)((FICK &
HIJMANS, 2017). Com as informac6es climéticas definidas, foram calculadas médias
por célula dosastersmensais para a obtencéo de valores anuais, isto Estenpara

cada variavel.
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Dourado (2013), mediante avaliacdo de registros de dados climaticos obtidos de
estacbes meteoroldgicas no territorio do estado da Bahia, agrupou 32 estacdes na area
da costa litorinea com a carateristica de ter baixo risco de seca e maior indice
pluviométrico, e 21 estacfes da regido setentrional caraterizada pelas menores
ocorréncias de chuvas. A area de estudo sO6 conta com uma estacdo meteoroldgica
localizada na Area 1 (Alagoinhas) pertencente ao INMET, isto motivou a busca de
outras fontes de dados com maior precisdo e assim evitar a interpolacdo entrs estacoe

localizadas em municipios mais afastados.

A disponibilidade de registros atuais de precipitacdo permitiu a selecdo de
informacdes para o periodo desde o ano 1981 até 2012, disponibilizado pelo Climate
Hazards Group, o qual oferece a base de dados CHIRPS na sua versdao 2.0, com

imagengastersanuais, de precisdo espacial de 0,05 graus. (FUNK et al., 2015)

Em relacdo as variaveis fisiograficas, os modelos digitais de elevac¢do (MDE) para
cada estado do Brasil estdo disponibilizados pelo Laboratério de Geoprocessamento da
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), com precisdo espacial de 90
metros (WEBER et al., 2004). O MDE correspondente ao estado da Bahia oferece a
variavel de altitude, e a partir dela se consegue gerar um novo produto com valores de
declividade percentual do terreno através das ferramentas do software #ec&d8
10.3.

Todas as imagens foram convertidas do sistema de referéncia espacial original
para o sistema de referéncia SIRGAS 2000, sendo o sistema adotado no Brasil segundo
o Decreto Presidencial N° 5334/2005 e resolugcdo N° 1/2005 do Presidente do IBGE
(BRASIL, 2005).

Para fins da investigacao, foram extraidas, segundo o limite da area de estudo, as
imagens por cada variavel mencionada, obtendo valores médios segundo o periodo em
que foram coletadas e para todos 0s municipios correspondentes as areas Al, A2, A3 e
A4 (Figura 10).

A disponibilidade destas informagdes espaciais perngdm uso de ferramentas
do software ArcGis, a extracao de informacdes por cada parcela registrada no IFC, isto

é, por cada coordenada se tem 7 variaveis climaticas e 2 fisiograficas.
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Figura 10. Imagens no formataster. a) precipitacdo (mm); b) temperatura minima
(°C); c) temperatura média (°C); d) temperatura maxima (°C); e) velocidade
do vento (ms 1); f) pressdo do vapor de agua (kP@) radiacdo solar

(kJm'z.dia'l); h) altitude (m); i) declividade (%).
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Continuacao da Figura 10
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Imagens no formataster. a) precipitacdo (mm); b) temperatura minima

(°C); c) temperatura média (°C); d) temperatura maxima (°C); e) velocidade
do vento (ms 1); f) pressdo do vapor de agua (kPa); g) radiacdo solar

(kJ.m2.dia™"); h) altitude (m); i) declividade (%).

4.3 Construcéo de Curvas de indice de Local

Antecedendo ao ajustamento dos modelos de crescira@ntolucdo, foi gerada

uma classificagdo da capacidade produtiva das areas de estudo. O método da curva-guia
foi aplicado considerando uma idade-a&dili) de 84 meses (7 anos) para a construcéo

de curvas de indice local anamérficas, com o mabiettd = B, + I~ + € (3).
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Apoés o ajuste do modelo )(3obteve-se a expressao que permitiu construir as

curvas de indice local:

1

LnHd = LnS + B, [(3) - ()] (4)

I

Os povoamentos florestais tendem a ter variacbes na sua taxa de crescimento,
forma e produgéo. E comumeadlise detalhada destas caracteristicas, com a finalidade
de identificar padroes de comportamento, e assim, gerar as devidas estratificacoes.
Neste trabalho ndo foram feitas estratificacbes, motivado a simplificacdo da
metodologia para atender ao objetivo final deste estudo, além de que o feixe Unico de
curvas é indicado para avaliar a capacidade produtiva representando a amplitude real
dos dados. As curvas do tipo anamérficas geradas, foram classificadas em trés estratos
(I, I e ). Os indices geradosS| foram utilizados como entrada para o ajuste de

modelos de crescimento e producédo, além da construcéo de tabelas de producéo.

4.4 Modelagem do crescimento e da producéo

Para a modelagem do crescimento e da producéo foi utilizado o modelo de Clutter

(1963), o qual possui a seguinte relacéao funcional:
LnV2 = ﬂo + ﬂllz_l + ,32.51 + ﬁ3.LnB2 + & (5)
LnBy = InBy (L, ) +ap(1 - L, ) +a; (1 - L1, NS +¢ (6)

As estimativas dos parametros do modelo foram obtidas pelo método de minimos
quadrados em dois estagios, usando o software EVIEWS, que disponibiliza o método
para ajuste de equagdes simultaneas (5 e 6).

Os resultados foram avaliados empregando as seguintes estatisticas:

- Coeficiente de determinagao (R? %):

| B9y
RZ(/O)_ll_W .100 (7
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- Raiz quadrada do erro quadratico médio (RQBM%

n - — V)2
RQEM (%):130 ffwl(Y;L 10) ®)

em que:

Y e Y = valor observado e estimado

Y = média dos valores observados
n = namero de observacgdes

-Em complemento, foi realizada a analise gréfica de histogramas de residuos.

4.4.1 Construcao de tabela e curvas de producao

Foram construidas tabelas de producéo para identificar a idade técnica de colheita,
contendo valores correspondentes a area Bsalqlume ), incremento médiarual

(IMA) e incremento corrente anulCA), para idades desde 2 até 9 anos.

No inicio, foi necessario estimar a area basal para a idade inicial de dois anos (24
meses). Para isto testar@mes seguintes modelos:

Bys =Bo+B1S+e €))
By = Bo+ 1S + B2S* + € (10)
By = exp (Bo+ 1S ) + ¢ (11)

em queB,, é a area basal inicial, aos 24 me@gsf;, B, 0S parametros dos modelos e
S que assume valores dos 3 centros de classe de sitio, segundo a area basal a ser

calculada, @xpé exponencial.

Definindo a area basal iniciaB{,), as areas basais nas idades futuras e volumes,
foram estimados segundo o sistema de equacgdes geradas no ajuste dos modélos 5 e 6.
partir da tabela de producéo, constre@B curvas de producdo volumétrica em fungao
da idade, cada uma representando as médias das trés capacidades produtivas do local.
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4.5 Modelagem com redes neurais artificiais
4.5.1 Treinamento e validacéo da rede 1

Para o processamento dos dados com uso de redes neurais, foi utilizado o software
NeuroForest 4.0no qual a RNA recebeu dados continuos de entrada y saida. Os dados
de entrada com origem no IFC, e as informacfes climaticas e fisiograficas extraidas
anteriormente, organizarase-em nivel de parcela. E importante ressaltar que as

informacgdes de entrada possuem todos os registros utilizados na modelagem de Clutter.

Seguindo a metodologia para organizacdo dos dados de entrada proposto por
Alcantara (2015), os dados de IFC foram: iddjleaftura dominanteHd), altura total
(Ht), area basalAB) e volume V). Os dados climéaticos-fisiograficos incluiram:
temperatura minimal(min), temperatura maximar(nay, temperatura médial néd,
radiacdo solar, velocidade do vento, pressdo do vapor de agua, precipitacdo, altitude e
declividade, estes dados por parcela, foram organizados por idades, conseguindo criar
registros com pares de dados: IFCIEC 2; IFC 1- IFC 3; IFC 1- IFC 4; ...; IFC 2-
IFC 3; IFC 2— IFC 4, e assim por diante, sendo 1,2,3 e 4 a sequéncia de ocorréncia dos
IFC.

A organizacéo dos dados nesta modelagem com redes difere do método utilizado
na aplicacdo do modelo de Clutter, no qual os intervalos de idade inicial e idade futura
sdo iguais a 1 ano. Neste método de organizacdo a rede recebe intervalos de projecao
variaveis, ao invés de treinar com intervalos de um ano, vai conseguir modelar

intervalos de dois, trés, quatro e até cinco anos, dependendo das medi¢des feitas no IFC.

Na base de dados final as variaveis de entrada para treinamento da rede vao ser
idade atual e futurdy( I,), altura dominante inicialH{d, ), altura total inicial Ht,), area
basal inicial B,), volume inicial ¥;) e as 9 variaveis climaticas e fisiograficas.

camada de saida da rede é constituida pelo voldmed idadd, (Figura 1).

Os registros na base de dados de entrada com suas respetivas variaveis (IFC e
climaticas— fisiograficas), resultam numa camada de entrada de oito neuronios (um

neurdnio para cada variavel utilizada).
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Figura 11. Representacdo esquematica da rede para estimar volume futuro.

Para obter o nimero de neurbnios ideais na camada oculta, foram testados
diferentes valores até que as estadisticas se estabilizaram, concluindo que o a melhor

guantidade de neurdnios na camada oculta era 8.

No momento de identificar o melhor tipo de arquitetura da rede para a resolugéo
do problema, foi escolhida do tipgdulti Layer Percepton(MLP). O algoritmo de
treinamento utilizado foRedlient Propagation (RPROD). Para o treinamento sla
redes utilizouse 70% dos dados, sendo os 30% restantes utilizados na validacéo.
funcdo de ativacdo foi a sigmoide. Esta parametrizacdo foi definida com base em
estudos prévios em mensuracdo florestal e manejo com emprego de RNA para
modelagem da produtividade.

Buscando a aleatoriedade dos dados pertencentes aos 30% da validacado, e devido
a importancia desta na escolha da melhor rede para estimagédo da saida, foram treinados
20 grupos de 5 redes cada, com os mesmos dados de validagéo por grupo, com critérios
de parada completando 3.000 ciclos ou atingindo um erro médio de 0,0001. Selecionou-
se a melhor rede por grupo, resultando num conjunto de 20 redes, para eleger uma delas

e continuar com a etapa de aplicacao.
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O critério de selecdo das melhores redes baseou-se na andlise estatistica das
edimativas, segundo a correlagédo de Pearson entre volumes observados e estimados por
parcela (12), erro quadratico médi®), bias(14), média das diferencas absolutss),

erro relativo percentual (16) e histogramas de frequéncia dos residuos.

cov(¥;, 1)

/SZ(YL-).SZ(?J
o 100 [ZRL, (Y — )2
RQEM (%) = — / - (13)

(12)

1~ |(Y; - 1)
Bi — _Z i l
ias s —Yi ’ (14)
=1
1 n
MDA = =" |F—] (15)
n i=1
_100(7 - V)
ER% = ———— (16)

em que

Y e ¥ = volumes observados e estimados
Y = média dos volumes observados

cov = covariancia

S2 = variancia da amostra

n = numero de observacdes

4.5.2 Aplicacédo darede 1

Nesta etapa, a aplicacéo foi feita em duas ocasides, com variagdes na organizagao

dos dados, na busca da obtencédo de duas saidas para volumes estimados aos 6 e 7 anos

Para cada uma das parcelas avaliadas é identificada a ultima medicéo feita antes
dos 6 anos, esses registros vao corresponder a nova idade atual de entrada, e idade

futura para todas as parcelas igual a 6, isto com a finalidade de aplicar a rede
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selecionada e estimar o volume futuro nessa idade. Assim, é possivel obter valores de

IMA aos 6 anos para cada parcela.

O procedimento foi repetido para estimar o volume na idade de 7 anos,
selecionando como idade inicial aquelas com mensuracfes menores que 7 anos e idade

futura 7. Feito isto, € possivel obter o IMA nessa idade.

Esta rede resultante vai sei nomeada daqui para frente como rede 1.

4.6 Mapeamento da produtividade média

4.6.1 Treinamento e validacdo das redes 2 e 3

A producéo dos mapas de produtividade iniciou com o treinamento de duas redes
capazes de estimar IMA nas idades de corte 6 (rede 2yexld 3) respetivamente,
tendo como dados de entrada variaveis continuas climaticas e fisiogréaficas, todas elas
utilizadas na configuracdo da rede 1 a nivel de parcela. A camada de saida €

representada por um neurdnio, sendo IMA 6 ou IMA 7 segundo seja 0 caso.

Na etapa de treinamento de ambas redes (2 e 3) utilizraonfiguracdes
iguais, mantendo o tipo de rede MLP, algoritmo de treinanfRestient Propagatiore
utilizando 70% dos dados para treinamento e 30% para validacdo. A funcéo de ativacao
foi do tipo sigmoide e os critérios de parada da esd8.000 ciclos ou até atingir o erro
médio de 0,0001. A selecdo da quantidade de neurbnios na camada oculta foi feita
segundo o atendimento da maxima correlagdo e minimo erro da estimativa, elegendo 8

neurdnios nesta camada (Figura. 12

Foram treinadas 50 redes em cada caso e selecionada a melhor para ser salva com
seus respetivos pesos, segundo 0os métodos estatisticos utilizados para comparacao entre
dados observados e estimados na validacao das redes.

As redes treinadas tiveram a capacidade de receber conjuntos das 9 carateristicas
climaticas-fisiograficas em qualquer coordenada dentro dos limites das areas onde
foram extraidas as imagens construidas ao inicio da metodologia (Figura 10) e assi

estimaroIMA 6 e 7.
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Figura 12. Representacdo esquematica da rede para estimar volume IMA aos 6 e 7 anos
de idade.

4.6.2 Aplicagdo dasredes 2 e 3

As redes 2 e 3 foram aplicadas para gerar mapas de produtividade. Para isto foram
necessarios valores para as nove variaveis climaticas e fisiograficas com que foram
treinadas as redes, em toda a area de estudo, desta maneira a rede conseguiu estimar o

IMAs com base nessas informacoes.

Como as imagensraster possuem valores que variam longitudinal e
latitudinalmente dentro da area, foi aplicada a ferramenta de extracdo de dados e
atribuicdo deles numa feicdo do tipo ponto, disponibilizada pelo soffwafgs O
resultado conseguiu abrangéncia total, tendo pontos distribuidos com uma distancia
entre eles igual a 2,454 km (Figura).18 espacializacédo da produtividade nesta figura
ignora a existéncia de areas urbanas, rios, estradas e demais areas onde nao ha

possibilidade de plantio.
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Figura 13. Representacao gréafica do resultado da extracdo de dados por célula dos
rasters

A nova base de dados produzida para a area de estudo reuniu 737 registros,
representados pelos pontos, aos quais foram atribuidos valores dastedatilizado
neste trabalho. Este produto foi a nova entrada para aplicacdo das redes 2 e 3, a qual
estimou valores de produtividade para 6 e 7 anos. Esses valores foram logo vinculados
ao respectivo ponto, conseguindo transformar cada um deles de novo em uma célula,

resultando no final, duas novas imageasterspara produtividade.

Para uma melhor compreensdo dos passos executados na metodologia, é
apresentada de maneira esquematica a sequéncia com que foram aplicados (Figura 14).
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Construgéo de curvas de indice de local

Os dados fornecidos mostraram variacadldele 15 a 37 metros na idade indice
(I;) de 84 meses. Mediante 0 método da curva-gu@m a aplicacdo do ajuste do
modelo 3, foi obtida a equagdo necessaria para estidanuma idade qualquer
LnHd = 3,4844 — 22,17761"* (17). O ajuste resultou num coeficiente de

determinacao (R?) igual a 0,53 e erro padrao residual 0,18m.

Aplicando a equacao 17 e considerando a idade ingidgual a 84 meses, foram
geradas 12 curvas, cada uma representando valores deSkities(e 16 até 38 m,
abrangendo idades entre 12 e 108 meses, as quais foram logo agrupadas em trés grupos
denominados Site I, Site Il e Site Ill, representando capacidades produtivas do local

(Figura 15). Na Tabela 2 sao apresentados os limites para cada classe de sitio.

45,00
40,00 .
- Site |
35,00
30,00 1 L Site Il

- Site lll

0,00 : : : : : : : : : |
0,00 12,00 24,00 36,00 48,00 6000 72,00 84,00 96,00 10872000
Idade (meses)

Figura 15. Curvas de indice local para povoamento de eucalipto no Nordeste da Bahia.

A delimitagdo dos intervalos e consequentemente os centros de classe de cada
sitio é uma variavel de importancia, pois a capacidade produtiva do local influi
diretamente no desenvolvimento do povoamento. Evidéncia disto € o modelo de Clutter,

que utilizaScomo uma das variaveis de entrada no sistema de equacgdes.
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Tabela 2. Classificacédo de sitio para povoamento de eucalipto no Nordeste da Bahia.

Amplitude da Centro de

Sttio Produtividade
classe (metros) Classe
I Alta 31-36 35
Il Média 23-31 27
Il Baixa 16 - 23 19

Numaaralise mais detalhada dos resultados de capacidade produtiva do local, &
possivel observar a frequéncia dos indices atingidos pela maioria das arvores
mensuradas. Nota-se que a maior quantidade de individuos poderia atingir em média de
20 a 35 metros de altura na idade de colheita de 7 anos. Aqueles individuos que podem

atingir um maximo de 40 metros de altura sdo representados huma menor proporgao.

5.2 Modelagem do crescimento e da producgao

Apo6s o ajuste do sistema de equacfes do modelo 5 para estimacao de area basal

(B,) e volume futurol(;), resultou no seguinte sistema de equacdes:

LnV, = 1,4870 — 19,2624, " + 0,0231S + 1,1859LnB, (18)
LnB, = LnB,I;1,” " +1,9161(1 — I,1,”") + 0,0468. (1 — I,I,”1)S (19)

O coeficiente de correlacdo (R?) obtido para estimacag, dei 0,97 e paraB,
equivaleu 0,94. O erro padrdo da estimativa parasultou em 11,2Zontra 1,07 para
B,.

Na Figura 16 se observam as andlises gréaficas dos volumes estimados em relacéo
aos observados, dispersdo dos residuos percemtuzdstograma de residuos para o
modelo volumétrico aplicado com a equacdo 18. Todos os parametros das equacdes
foram estatisticamente significativos (p-valor < 0,01), além da tendéncia em formar um
angulo de 45° no gréfico de correlacdo dos valores estimados em funcdo dos

observados. Mesmo assim € apresentada uma tendéncia a superestimacdo em menor

grau para volumes maiores do que 40Bam3

Com relacdo a distribuicdo dos residuos para estimacdo do volume futuro,

observase subestimacdo em menor grau para baixos valores de volume, mas conforme
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incrementam tende a normalizacdo, podendo-se visualizar no histograma de frequéncia
dos residuos percentuais.
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Figura 16. Gréaficos de correlacdo, dispersédo e histograma de residuos para valores de
volume observados e estimados pelo modelo de Clutter.
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5.2.1 Tabela e curvas de producéo

Com a determinacao dos centros de classe dos sitios, foi possivel a construcédo de

uma tabela de produgédo, a qual oferece volunme®a('), incremento médice

incremento corrente por cada ano, iniciado aos 2 anos.

Agrupando os dados pela amplitude das classes de sitio definidas (Tabela 2),
testaram-se 0s modelos propostos para estimar a area basal inicial aos 24 meses, sendc
escolhido o modelo 11 conforme a maior correlacdo em comparagcéo aos modelos 9 e
10. A aplicacdo do modelo nos trés grupos de dados resultou em trés equacoes (20, 21,
22) que estima a area basal na idade inicial segundo a qualidade do local. As equacfes
resultantedoram aplicadas para os trés centros de classe definidos (Sitio 1=35, Sitio
[1=27, Sitio 111=19).

By, = exp [2,5904 — 3,1169571 ] para S > 31 (20)
B,, = exp [3,5597 — 33,0269571 ] paraS>23e < 31 (21)
By, = exp [4,0169 — 42,8938571 ] para S < 23 (22)

Com asequacOes anteriores foram estimadas as areas basais aos 24 meses, e com
a equacao 18 os volumes em funcaoRlos

Na Figura 17 foram plotados os valores de volume por parcela segundo a classe
de sitio que pertence, além das curvas de producdo originadas pela aplicacdo das
equacgles anteriores para a idade inicial e modelo de Clutter para idades futuras. Uma
alternativa ao emprego das equacfes 20,21 e 22, € analisar as distintas variacées na are
basal e indice de gt em idades préximas a 24 meses para definir valores iniciais de
B,,. Por tanto, as equacdes sdo mais indicadas quando nédo se tem nenhuma informacao

deHd e Snuma idade inicial qualquer.
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Figura 17. Curvas de producéo por sitio e volumes observados. a) Classe I; b) Classe II;

c) Classe lll. Eixo das abcissas emha® e eixo das ordenadas
representando idade em més.
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A influéncia do sitio maplicacdo do modelo de Clutter, reflete no comportamento

da taxa de crescimento das curvas de producéo criadas, isto é, quanto maior a classe de
sitio, maior a taxa de crescimento, sendo a responsavel pela distancia entre elas
evidéncia disto na Figura 17, em que a tendéncia dos dados plotados e as curvas
originadas pelas tabelas de producédo apresentam distintas disposicées no grafico. As
curvas de producdo sao uma boa representacdo das médias da dispersao dos volumes. A
assertividade da representacéo confirma a precisdo das estimativas geradas pelo modelo
de Clutter.

Na analise da tabela de producdo gerada (Tabel@ehtificou-se uma idade
técnica de colheita (ITC) aos 5,2 anos para a locais com capacidade produtiva mais
baixa, no caso dos locais com capacidade média, 4,8 anos, e para locais de maior
qualidade consegue, 5 anos. E importante destacar que a sele¢do da idade 6tima de
colheita ndo considera s6 o ritmo de crescimento do plantio, também o critério
econdmico, para tomada de decisdes, posto que 0s custos operacionais relacionados no

incremento da idade poderiam ser compensados com a producao atingida.

Tabela 3. Tabela de producéo por indice de sitio para povoamentos de eucalipto no
nordeste da Bahia.

Sitio =19 Sitio = 27 Sitio =35

Idade
(amo) AB

Volume IMA ICA AB  Volume IMA ICA AB Volume IMA ICA

(m*hat) (m%hal) (m’ha'ano?!) (m*hal) (m*hal) (m%hal) (mPha'anc!) (m’ha?l) (m*hal) (mMchal) (mha'ano?) (mPha?)

2 5,81
3 8,23
4 9,80
5 10,88
6 11,66
7 12,26
8 12,72
9 13,10

24,79 12,39 10,35 59,14 29,57 12,20 86,53 43,27

48,96 16,32 24,18 13,70 107,82 35,94 48,68 17,32 171,37 57,12 84,83

68,82 17,20 19,85 15,76 145,58 36,40 37,76 20,64 241,16 60,29 69,79

84,41 16,88 15,59 17,15 174,32 34,86 28,74 22,93 296,02 59,20 54,87

96,72 16,12 12,31 18,14 196,56 32,76 22,25 24,60 339,37 56,56 43,35
106,60 15,23 9,88 18,88 214,17 30,60 17,61 25,86 374,17 53,45 34,80
114,67 14,33 8,07 19,46 22841 28,55 14,23 26,85 402,59 50,32 28,42
121,36 13,48 6,69 19,92 240,13 26,68 11,72 27,64 426,18 47,35 23,59
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Na classe de local I, ao invés de uma menor ITC, em relacdo a classe Il, observou-
se uma ITC ligeiramente maior. Isto € dependente da combina¢goedyy utilizada.
Cabe lembrar que este aparente inconsisténcia pode ocorrer na préatica, em locais onde o
fator climatico favorece a manutencdo de uma aceleracdo do crescimento positiva por

mais tempo.

5.3 Modelagem por redes

A selecéo das melhesredes no processo de validacao foi a partir da comparacgao
de estatisticas de correlacdo, RQEM, Bias absoluto e MDA, mesmo nao mostraram
grande variagao entre elas.

A correlacdo entre os valores observados e estimados pelas 20 redes preé-
selecionadas variou entre 0,959 e 0,964, o RQEM entre €129319. O Bias

compreendeu valores entre 0,01 e 0,84, além do MDA, entred 248Z6.

A rede final selecionada (rede 1), mostrou uma leve subestimacgé&o para valores de

volume, a qual incrementa depois dos 40Bamh3mesmo assim apresentou a mais alta
correlacédo dentre o grupo das 20 redes testadas de 0,96. O histograma de frequéncia dos
residuos confirma que, mesmo tendo subestimacédo, a frequéncia em que acontece é de
menor grau, tendendo a normalidade (Figura 18). O RQEM% foi 12,51.

A exatiddo das estimativas obtidas pela RNA1 foi aparentemente menor que
aguela obtida com o modelo de Clutter (Figuras 16 e 18). Porém, a diferenca entre os
dois cenarios é em relacdo a organizacdo dos dados de entrada para a RNA e para o
ajuste do modelo. No caso do modelo, os intervalos de idade para projecao séo de cerca
de um ano (I11-12; 12-13; 134;...), enquanto para a RNA esses intervalos séo variaveis.

Na pratica € necessario projetar para distintos intervalos. Portanto a comparacao entre
Clutter e RNA deve ser feita com base em estimativas geradas no arquivo que contém
intervalos de projecéo variaveis (Figura 18).
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Figura 18. A esquerda: volumes observados versus volumes estimados pela RNA
selecionada, dispersao dos residuos percentuais e histograma de frequéncia
por classe de residuo. A direita: volumes observados versus volumes
estimados pelo modelo de Clutter, dispersdo dos residuos percentuais e
histograma de frequéncia por classe de residuo.

A exatidao pode aumentar ou diminuir conforme o intervalo entre a idade inicial e
futura, prova disto € um aumento na correlacédo e diminuicdo das estatisticas associadas
aos residuos das estimativas de produgdo. Mesmo que as redes sejam treinadas para
reconhecer intervalos de tempo desde 2 até 6 ou 7 anos para gerar volumes, a

porcentagem de assertividade poderia variar. E mais precisa a proje¢éo de volume aos 7
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anos se a medicao inicial utilizada foi aos 6 anos do que aquele inicial aos 2 anos. Na
Tabela 4e 5 sdo observadas as variagdes nas estatisticas com distintos intervalos de
projecdopara volumes aos 6 e 7 anos. Isto pode ser observado nas Fige2® &n

gue sao plotadas as projecbes de 2, 3, 4 e 5 para 6 anos de idade e 2, 3, 4, 5 e 6 para

anos.

Tabela 4. Comparacédo estatistica de projecdes volumétricas com RNA aos 6 anos para
idades iniciais de projecéo aos 2, 3, 4 e 5 anos.

dade Inicial RQEM Coeficiente de  Correlagdo  BIAS

p\a/:)alluerﬁgrgar maha™ Variacdo de Pearson absoluto MDA
2 25,20 16,49 0,88 10,45 20,51
3 26,05 14,12 0,95 0,85 18,32
4 18,41 9,76 0,97 2,25 13,15
5 18,98 9,71 0,97 0,14 12,84

Tabela 5. Comparacao estatistica de projecdes volumétacaRNA aos 7 anos, para
idades iniciais aos 2, 3, 4, 5 e 6 anos.

dade Inicial RQEM Coeficiente de  Correlacdo  BIAS

p\a/:)alluens]grgar maha™ Variacao de Pearson absoluto MDA
2 28,72 15,49 0,83 12,97 21,99
3 17,39 11,10 0,97 5,83 12,95
4 15,67 9,56 0,99 3,66 10,12
5 24,19 11,75 0,98 4,06 16,15
6 11,68 7,10 0,99 1,67 8,73

50 - - 1,00

40 - - 0,98

- 0,96

30 - - 0,94

20 - - 0,92

- 0,90

101 - 0,88

0 . . . . 0,86

1 2 3 4 5 6

Idade inicial para projecdo (anos)

......... RQEM =---= CV =---MDA

Figura 19. Estatisticas das proje¢des para 6 anos com idades iniciais de 2, 3, 4 e 5 anos.
RQEM (raiz quadrada do erro médio), CV (coeficiente de variacdo), MDA
(média dos desvios absolutos) e r (correlagdo de Pearson).
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Ainda na maioria das situacdes as estatisticas melhoram quanto menor seja o
intervalo de projecdo, algumas inconsisténcias poderiam acontecer. E o caso na
projecdo para 7 and§igura 20), onde o decréscimo nas estatisticas relacionadas aos
residuos nao é continuo, como percebido na Figura 19, respeito a projecdo aos 6 anos. A
mudanc¢a no padrdo de comportamento € devido a alguma particularidade nos registros
que tinham medi¢cdo aos 5 e 6 anos de idade em certos locais. Porém, a tendéncia € a
aumento na exatiddo com aumento na idade inicial de projecdo. Isto em parte ocorre

pela menor amplitude ou diferenciacdo do volume nos anos iniciais.

50 - - 1,00
40 - F 0,95
- 0,90
30 -
- 0,85
20 A
- 0,80
10 A - 0,75
O T T T T T 0,70
1 2 3 4 5 6 7
Idade inicial de proje¢&o (anos)
......... RQEM =:= CV = -=-=MDA r

Figura 20. Estatisticas das projecfes aos 7 anos com idades iniciais de 2, 3, 4, 5 e 6
anos. RQEM (raiz quadrada do erro médio), CV (coeficiente de variacao),
MDA (média dos desvios absolutos) e r (correlacdo de Pearson).

5.4 Mapeamento da produtividade média

5.4.1 Treinamento e validagéo das redes 2 e 3

O critério de selecao das redes treinadas e validadas para estimar IMA 6 (rede 2) e
IMA 7 (rede 3) em funcédo de variaveis climaticas e fisiogréaficas, baseou-se na analise

das estatisticas de correlagdo, RQEM, Bias absoluto e MDA.

Quanto a rede 2, os valores de correlacdo entre IMA produto do volume segundo
Clutter e as 10 redes validadas pré-selecionadas do grupo de 50, variaram de 0,82 a
0,84, sendo a rede selecionada aquela com maior correlacdo, além do RQEM% igual a
23,46, Bias absoluto de 0,12 e MDA 5,33.
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Para a rede 3, a rede final selecionada atingiu 0,85 de correlacdo, sendo que na
validacdo das outras redes a minima correlacéo visualizada foi de 0,83. Da rede final o
RQEM% foi 23,34, Bias absoluto 0,09 e MDA 5,21.
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Figura 21. Relag&o entre IMA 6 estimado a partir do volume pelo modelo de Clutter e
IMA 6 estimado pela RNA selecionada. A direita percentagem de casos por
classe de erro relativo percentual.

A rede 2 apresentou superestimacéo nos piores locais (Figura 21). A frequéncia
com que sao gerados atendem entre 1 e 2 % por classe de residuo, o que é visualizado

no histograma de frequéncia dos residuos. &allslAs observados maiores do que 40
ma'ano”! a rede tende a subestimar em maior grau.

No caso da rede 3, segue o0 padrao de comportamento da rede 2, com relacédo as
situacdes de superestimacao e subestimacéo, porém o grau de ocorréncia € menor neste

caso. A partir do histograma de residuo correspondente (Figura 22), se percebe aumento

da tendéncia a normalizacdo nas classes de residuo, em comparacao com a rede 2.
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Figura 22. Relag&o entre IMA 7 estimado a partir do volume pelo modelo de Clutter e
IMA 7 estimado pela RNA selecionada. A direita percentagem de casos por
classe de erro relativo percentual.

5.4.2 Aplicacédo das redes 2 e 3

Através da aplicacdo das redes selecionadas para estimar os IMA 6 e 7 para a area
de estudo, conseguiu-se aplicar aos pontos, e eles, na suaeverraesformados em
células daaster.

Na Figura 24 consegue-se visualizar as areas de maior IMA concentradas na zona
litoral, isto €, mais perto do mar, enquanto que, conforme vai-se afastando dele, diminui

a média da produtividade a ser atingida. A rede 2 conseguiu estimar valores para a area
entre 9,50e 56,28 mha'ano™!. Os casos de produtividade menores an®& 'ano™!

representam 1,6 % das células na imagem. Aqueles IMAs acimantfasb2no™! até o

maximo correspondem 7,3% da area estudada, isto €, as ocorréncias mais significativas

atendem valores entre 852 ma'ano™. Cabe lembrar que foi feita extrapolacéo para

todo o municipio, incluindo &reas onde ndo se pode plantar.

O resultado da aplicacdo da rede 3 (Figura 25), permite observar incremento na

cobertura de area conjuntamente com aumento nos IMAs aos 7 anos. A faixa dos IMAs
estimados conseguiram o minimo de 8rb%haano”!, enquanto que o maximo
aumentou para 55,38%a 'ano™. Os valores menores de &6ha 'ano! compreendem

24,53% da area, enquanto que as classes acima méh53ano™ representam menos
do 1% cada.
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Na Figura 23 pode-se observar a variacdo da frequéncia por classe de IMA aos 7
anos de idade segundo a &rea de estudo, tendo maiores valores para as areas perto de
litoral, como é a A3 e A4. No caso de Al, a qual esta afastada do litoral, mas ndo em
maior distancia que a A2, concentra a frequéncia de IMA em valores intermediérios, e

finalmente a A2, que esté ainda mais afastada, tende a ter menores classes de IMA.
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Figura 23. Histogramas de frequéncia de casos para cada classe de IMA 7 estimados nas
areas Al, A2, A3 e A4 respetivamente.
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O aumento de areas com alta produtividade avanc¢a desde o litoral até o interior do
estado, isto comparado com as imagens utilizadas resulta numa correlagdo na mudancga

do IMA com a precipitacao e altitude do terreno.
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Figura 24. Mapa de produtividade aos 6 anos de idade para a area de estudo, com
aplicacédo da RNA 2.
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6. CONCLUSOES

A importancia da modelagem e prognose da produgdo em povoamentos equianeos
levam & necessidade de inovar e incursionar em novas técnicas. Inicialmente o modelo
de Clutter descreveu corretamente os dados observados, permitindo utilizar ele para
comparacdes frente as redes treinadas. A busca de insercdo de novas variaveis que
poderiam interferir na mudanca de produtividade numa &rea, € o motivo pelo qual foram

inseridas no treinamento de redes 7 variaveis de clima e 2 fisiogréficas.

O processamento de dados espaciais para estimacao de produtividade mediante
redes neurais artificiais € uma alternativa frente a utilizacdo de interpolacdes de
informacBes de estacbes meteoroldgicas. As estacdes, na maioria das vezes, tém a
desvantagem de se localiearafastadas umas das outras, gerando uma base de dados
para interpolar mediante principios geoestatisticos, onde o principio da vizinhanca pode
ndo ser atendido. A inclusdo de imageaster frente as interpolagcbes aumenta a

exatiddo da informacao, atingindo resolucdes de até 1 km.

As varidveis utilizadas neste trabalho apresentaram alta correlacdo com a
produtividade, obtendo uma nova técnica para modelagrandreas sem dados de
parcelas permanentes. Isto leva a um grande beneficio no momento de precisar valores
de produtividade média das areas vizinhas as estudadas, conseguindo ter uma maior
informagdo com grande precisdo ao momento de planejar futuros projetos de

implantagéo, expansao ou investimento.
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