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RESUMO 

 

GOYCOCHEA CASAS, Gianmarco, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 
2021. Modelagem do crescimento e da produção de povoamentos de eucalipto utilizando 
regressão, redes neurais artificiais e redes profundas. Orientador: Helio Garcia Leite.  

 

Modelos de densidade variável sempre foram ajustados com dados de parcelas permanentes 

organizados em um banco de dados pareados em idades sequenciais i e i+1, sendo i = 1, 2, 

... N medições das parcelas. Para povoamentos equiâneos, de eucalipto, pinus e teca, sempre 

houve predomínio de intervalos de cerca de um ano de idade entre as medições das parcelas. 

Quando as redes neurais artificiais (RNA) começaram a ser empregadas como alternativa 

para modelagem de crescimento e produção surgiu a necessidade de organizar bancos de 

dados com intervalos irregulares, por exemplo, i,i+1; i,i+2; ...; i,N. Isto foi necessário para 

que as redes pudessem predizer a produção futura com diferentes idades iniciais e intervalos 

de predição, necessário para uso dos modelos em planejamento hierárquico. Como 

consequência surgiu a necessidade de verificar a melhor maneira de comparar estimativas 

geradas com modelos usuais de regressão, com predições feitas por RNA. Além de detalhes 

relativos à separação de dados para validação e treino e métodos estatísticos a serem 

empregados, surgiu a necessidade de compatibilizar as validações em relação à forma de 

organização dos bancos de dados. O trabalho foi desenvolvido em dois capítulos com o 

objetivo geral de comparar os métodos de regressão, redes neurais artificiais clássicas e redes 

profundas, na modelagem de crescimento e produção em povoamentos de eucalipto e 

verificar a exatidão de prognose a partir de idades precoces de aproximadamente 2 anos. No 

capítulo I, se analisaram três alternativas de organização dos dados, para ajuste dos modelos 

de Clutter e de Buckman. A primeira com dados emparelhados em idades de medição 

sequenciais i e i+1, sendo i = 1, 2, ... N medições das parcelas. Na segunda foram 

considerados todos os intervalos de medição possíveis para cada parcela: i,i+1; i,i+2; ...; i,N; 



i+1, i+2; ..., N-1,N. A terceira com os dados emparelhados mês (j) a mês, sempre com 

intervalo de um mês, ou seja, j, j+1; j+1, j+2; j+M-1,M, sendo M a idade da última medição, 

em meses. Foram avaliadas as projeções volumétricas e as idades técnicas de corte. Para o 

modelo de Clutter os resultados mostraram que a exatidão e consistência das projeções 

depende da forma de organização dos dados e para o ajuste do modelo de Buckman os 

resultados indicaram a necessidade de uso da alternativa 3, com observações mês a mês. No 

capítulo II, se analisaram as projeções volumétricas nas idades de projeção de 6 e 7 anos ao 

longo das idades precoces. Foram avaliadas e comparadas as técnicas: método de mínimos 

quadrados (modelo de densidade variável), redes neurais artificiais clássicas e redes neurais 

artificiais profundas. Se utilizou uma extensa a abrangente base de dados de parcelas 

permanentes instaladas e medidas em povoamentos de eucalipto, organizados pela alternativa 

2. Se testou algumas configurações de RNA e se ajustou o modelo de Clutter por mínimos 

quadrados em dois estágios. Os resultados mostraram que as três técnicas geram estimativas 

consistentes, com um pequeno ganho de exatidão ao empregar redes profundas. Contudo, se 

pode concluir que para o emprego das técnicas citadas a forma de organizar os dados em 

intervalos diferentes de medição influencia na prognose e permanece-se ainda a dificuldade 

de aumentar a exatidão de projeções feitas a partir de idade muito precoce, mesmo com o 

emprego de redes profundas. 

 

Palavras-chave: Manejo florestal. Estrutura de dados. Aprendizado de máquina. Inteligência 
artificial. 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

ABSTRACT 

 

GOYCOCHEA CASAS, Gianmarco, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 
2021. Growth and yield modelling of eucalypt stands using regression, neural network 
and deep learning. Adviser: Helio Garcia Leite.  
 

Variable density models were always fitted with data from permanent plots, organized in a 

paired database at sequential ages i and i+1, where i = 1, 2, ... N plot measurements. Equianx, 

eucalyptus, pine, and teak stands, predominantly showed an interval of about one year of age 

between plot measurements. When artificial neural networks (ANN) began to be employed 

to model growth and production, the need arose to organize databases with irregular intervals, 

for example, i,i+1; i,i+2; ...; i,N. This enabled networks to predict future production with 

different initial ages and prediction intervals, as required by models for hierarchical planning. 

Thus, it became necessary to identify the best way to compare estimates generated using 

regression models with predictions made by ANNs. Statistical methods were employed to 

separate data, for validation and training. The validations had to be made compatible with 

the data organization forms. The work was developed in two chapters, with the objective of 

comparing results using regression methods, and classical and deep artificial neural 

networks, to model growth and production in eucalyptus stands and to verify the accuracy of 

early age prognosis of approximately two years. In Chapter I, we analyzed three data 

organization alternatives for fitting Clutter and Buckman models. In the first, we paired data 

at sequential measurement ages i and i+1, where i = 1, 2, ... N plot measurements. In the 

second, we considered all possible interval measures for each plot: i,i+1; i,i+2; ...; i,N; i+1, 

i+2; ..., N-1,N. In the third, we paired data from month (j) to month, with a constant interval 

of one month, i.e., j, j+1; j+1, j+2; j+M-1, M, where M is the age of the last measurement, in 

months. We evaluated the volumetric projections and technical cutting ages. For the Clutter 

model, the results show that the accuracy and consistency of the projections depend on the 

data organization method and for the Buckman model, the results indicate the need to use the 



third alternative, with month-to-month observations. In Chapter II, we analyzed volumetric 

projections at six and seven years of age along with the early ages. We evaluated and 

compared techniques using the least squares method (variable density model), classical and 

deep artificial neural networks. We used an extensive and comprehensive database of 

permanent plots, installed and measured in eucalyptus stands, and organized using the second 

alternative. We tested ANN configurations and adjusted Clutter's two-stage least squares 

model. The results were consistent using the three techniques, with a small increase in 

accuracy when employing deep networks. We conclude that while using the techniques 

mentioned above, the method used to organize the data in different interval measures 

influences the predictions. Even with the use of deep networks, it is difficult to increase the 

accuracy of projections made from a very early age. 

 

Keywords: Forest management. Data structure. Machine learning. Artificial intelligence. 
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INTRODUÇÃO GERAL 
 

Os modelos em nível de povoamento (MNP) predominam no Brasil, em função do 

uso da madeira, prevalecendo a produção de polpa de celulose ou de carvão vegetal 

(CAMPOS e LEITE, 2017). Na década de 1980, Trévizol Júnior (1985) ajustou o modelo de 

Clutter para a espécie de Eucalyptus grandis, sendo esse um dos primeiros estudos com o 

esse modelo no Brasil. A partir daquele momento, os modelos de densidade variável foram 

utilizados com grande importância para o sector de manejo florestal brasileiro. Estes modelos 

são ajustados com uma estrutura no banco de dados proveniente do inventário florestal 

continuo, no qual os intervalos são aproximadamente fixos entre as medições sucessivas, ou 

seja, em um banco de dados pareados em idades sequenciais i e i+1, sendo i = 1, 2, ... N 

medições das parcelas.  

Por enquanto, até o termino deste estudo, não foram encontrados trabalhos 

relacionados aos modelos de crescimento e produção de Clutter (1963) e de Buckman (1962) 

com uma estruturação de dados diferente ao usual. Por outro lado, os autores Goelz e Burk 

(1992) e Huang (2002) mencionaram que a organização dos dados com todos os intervalos 

possíveis apresentava resultados mais consistentes para modelagem da altura dominante. 

Além, dessa organização, existem outras formas de organização dos dados, por exemplo: I) 

o maior intervalo ascendente, II) o maior intervalo, III) todos os intervalos ascendentes e sem 

sobreposição, IV) intervalos sem sobreposição e V) todos os intervalos possíveis 

ascendentes. Assim, muitos autores ajustaram modelos para a classificação da capacidade 

produtiva em que a variável dependente era a altura dominante com diferentes estruturas de 

dados, demostrando sua influência nas avaliações estatísticas (HUANG, 1997; BAILEY e 

CIESZEWSKI, 2000; HIRIGOYEN et al., 2018).  

As redes neurais artificiais (RNA) têm sido cada vez mais utilizadas para diversas 

finalidades na ciência florestal, mas quando começaram a ser empregadas como alternativa 

para modelagem de crescimento e produção surgiu a necessidade de organizar bancos de 

http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B38
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B38
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B45
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B6
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B6
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dados com intervalor irregulares, por exemplo, i, i+1; i, i+2; ...; i, N medições das parcelas. 

Um exemplo de uso desse tipo de organização dos dados é o trabalho conduzido por Binoti 

et al., (2015). Isto foi necessário para que as redes pudessem predizer a produção futura com 

diferentes idades iniciais e intervalos de predição, necessário para uso dos modelos em 

planejamento hierárquico.  

Apesar do ganho de exatidão com o emprego de RNA ainda persiste o problema da 

ineficiência da projeção a partir de cerca de dois anos de idade (no caso de povoamentos de 

eucalipto). Considerando a amplitude relativamente pequena das variáveis altura dominante 

(Hd), área basal (B) e volume (V) em idades iniciais (2 a 3 anos), uma possibilidade seria 

usar estratificação máxima e ajustar de modelos mais simples (CAMPOS e LEITE, 2017). 

Tais modelos quando aplicados para cada estrato especifico resultaria em diferenciação nas 

projeções. Entretanto esse maior erro nas projeções a partir de idades muito precoces ainda 

ocorre e isto pode ser visto em diversos estudos publicados recentemente, por exemplo, em 

Dávila Vega (2018). 

O aprendizado profundo (deep learning) faz parte de um campo mais amplo de 

aprendizado de máquina e inteligência artificial que usa redes neurais artificiais 

(BHARATENDRA, 2019). A diferença em relação a uma rede convencional é que as redes 

profundas permitem que modelos computacionais compostos por várias camadas de 

processamento aprendam representações de dados com vários níveis de abstração (LECUN 

et al., 2015; NIELSEN, 2015; GOODFELLOW et al., 2016; AGGARWAL, 2018). 

O aprendizado profundo tem sido cada vez mais utilizado em pesquisas envolvendo 

estruturas complexas, em diferentes áreas ambientais e naturais (SUN et al., 2017; HAMDI 

et al., 2019; Xi et al., 2020; KENTSCH et al., 2020; FERREIRA et al., 2020). Desse modo, 

é importante verificar a possibilidade de aumentar a exatidão de prognose feita a partir de 

idades iniciais precoces, em povoamento de eucalipto, utilizando esta técnica. Para o 

emprego desta técnica ou de uma rede neural artificial clássica é também importante 

investigar se a forma de organizar os dados tem efeito sobre a referida prognose. 

No presente estudo foram avaliadas três alternativas de organização da dos dados de 

parcelas permanentes de inventário de eucalipto para fins de modelagem do crescimento e da 

produção. Na primeira os dados foram emparelhados em idades de medição sequenciais i e 

https://www.amazon.com/-/es/s/ref=dp_byline_sr_book_1?ie=UTF8&field-author=Bharatendra+Rai&text=Bharatendra+Rai&sort=relevancerank&search-alias=books
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i+1, sendo i = 1, 2, ... N medições das parcelas. Na segunda foram considerados todos os 

intervalos de medição possíveis para cada parcela: i,i+1; i,i+2; ...; i,N; i+1, i+2; ..., N-1,N. E 

na terceira alternativa os dados foram emparelhados mês (j) a mês, sempre com intervalo de 

um mês, ou seja, j, j+1; j+1, j+2; j+M-1,M, sendo M a idade da última medição, em meses. 

esses três bancos de dados foram utilizados para ajuste dos modelos de Clutter (1963) e de 

Buckman (1962), sendo este último na versão modificada por Silva (2006) e, também, para 

o treinamento de redes neurais artificiais clássicas e de redes profundas. 

O objetivo geral do trabalho foi de comparar os métodos de regressão, redes neurais 

artificiais clássicas e redes profundas, na modelagem de crescimento e produção em 

povoamentos de eucalipto e verificar a exatidão de prognose a partir de idades precoces 

utilizando esses métodos e três alternativas de organização dos dados. Os objetivos 

específicos foram: 

i) Ajustar os modelos Clutter e Buckman utilizando três alternativas de 

organização dos dados e avaliar a exatidão das estimativas de produção 

geradas ao aplicar as equações.  

ii) Avaliar a eficiência de redes neurais profundas na projeção da produção de 

povoamentos de eucalipto, em relação ao emprego de redes neurais clássicas; 

iii)  Avaliar a possibilidade de ganho de exatidão em projeções de produção de 

eucalipto feitas a partir de aproximadamente 2 anos com emprego dos 

modelos, redes e abordagens para organização dos dados. 

 
Neste estudo, foram formuladas as seguintes hipóteses: 

Ho1: a exatidão das estimativas do modelo de Clutter independe da forma de organização dos 

dados das parcelas permanentes versus Ha1: não Ho1; 

Ho2: a exatidão das estimativas do modelo de Buckman independe da forma de organização 

dos dados das parcelas permanentes versus Ha2: não Ho2; 

Ho3: a inexatidão de produções obtidas com projeções feitas para idades de 6 e 7 anos em 

povoamentos de eucalipto, a partir de idade precoce (cerca de 2 anos), independe do método 

utilizado: regressão, redes neurais artificiais ou redes profundas versus Ha3: não Ho3. 
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CAPÍTULO I 

 

AVALIAÇÃO DE DOIS MODELOS DE DENSIDADE VARIÁVEL AJUSTADOS 

COM DIFERENTES ESTRUTURAS DE BANCO DE DADOS 

 

1. INTRODUÇAO 
 

A modelagem do crescimento e da produção de povoamentos equiâneos é parte 

essencial do manejo florestal (DAVIS e JOHNSON, 1987; CAMPOS e LEITE, 2017). Os 

modelos ajustados são utilizados para estimar estoques de colheita para diferentes prescrições 

alternativas e assim subsidiar os planos de manejo, especialmente o planejamento 

hierárquico. Essa modelagem é importante também para determinar a produtividade média 

em diferentes sítios, sendo esta informação importante em estudos relacionados com a 

sustentabilidade da produção. 

Os modelos de crescimento e produção podem ser explicitamente de predição ou de 

projeção. No primeiro caso o crescimento e a produção futura independem da produção atual; 

no segundo, a produção atual (em área basal e, ou, volume) é utilizada como uma variável 

preditora (variável independente) nas relações funcionais que compõem o modelo (CAMPOS 

e LEITE, 2017). Conforme esses autores, um modelo de predição pode ser transformado e 

aplicado de modo que a produção futura seja diferenciada em função de produções atuais, 

porém, com uma mesma tendência de crescimento.  

O processo de estimar estoques de madeira para idades definidas em um modelo de 

planejamento estratégico é conhecido como prognose (CAMPOS e LEITE, 2017). Esse 

termo é usado como referência a qualquer procedimento que gere como resultado uma 

expectativa de produção futura. Conforme Burkhart e Tomé (2012) e Castro et al. (2013), a 
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predição descreve a mudança de tamanho do indivíduo no povoamento com o tempo. 

Entretanto, uma maneira mais objetiva e consistente de diferenciar predição e projeção é que 

no segundo caso a produção atual é uma variável independente e no primeiro ela é 

desconsiderada.  

Assumindo uma relação funcional v=f(t) e a transformação v2 = v1f(t2)/f(t1), em que v 

é a produção, t é a idade de medição e 1 e 2 indicam idades atual e futura, então: 

v2=v1f(t2)/f(t1)+ε é um modelo estatístico de projeção e v2 = v1f(t2)/f(t1), obtido após o ajuste 

de v=f(t), por transformação matemática simples, é um modelo de predição transformado 

para permitir projetar a produção assumindo mesma tendência de crescimento em todos os 

talhões (CAMPOS e LEITE, 2017), ou seja, curvas de produção anamórficas. 

Conforme Campos e Leite (2017), dentre outros, a modelagem do crescimento e da 

produção pode ser feita utilizando parcelas ou árvores individuais como unidade de 

modelagem. No primeiro caso tem-se os modelos em nível de povoamento (MNP) e os de 

distribuição de diâmetros (MDD) e no segundo os modelos de árvores individuais (MAI). 

Esta classificação aparece nos livros clássicos de mensuração florestal, desde os mais antigos 

até os que foram publicados atualmente, em diversos países.  

Da mesma forma a discussão e inferências sobre a escolha de uma categoria de 

modelo está sempre presente nos livros-texto, de hoje e de muitos anos atrás. Campos e Leite 

(2017), por exemplo, reforçam o que já foi mencionado por muitos autores ao longo das 

décadas: a escolha de um tipo de modelo depende dos objetivos do manejo e dos dados 

disponíveis. MAI e MDD são modelos úteis quando o manejo visa produzir multiprodutos 

da madeira incluindo referência ao tamanho (comprimento e diâmetros) das toras. Nesse caso 

geralmente o manejo requer aplicação de desbastes. Por outro lado, os MNP são indicados 

quando o objetivo é estimar produção por unidade de área, para um ou mais usos da madeira 

(MENDONÇA et al, 2014; AZEVEDO et al., 2016; SALEKIN et al., 2020; BLANCO et al., 

2020). 

Os modelos em nível de povoamento (MNP) predominam no Brasil, em função do 

uso da madeira, na maioria das vezes para produção de polpa de celulose ou de carvão 

vegetal. Os MNP foram classificados por Campos e Leite (2017) em modelos Y=f(I), Y=f(I,S) 

e Y=f(I,S,B, N ou q), em que Y é produção (volume ou massa por hectare), S é o índice de 
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sítio, B é área basal, N é a frequência de arvores por hectare e q é o diâmetro quadrático 

médio. Em todos os tipos de modelo o ajuste das relações funcionais pode considerar o não 

a produção atual.  

 Considerando Ya e Yf  as produções nas idades atual e futura, Ia e If, e Xi outras 

variáveis independentes, como o índice de sítio, então, conforme mencionado anteriormente, 

as duas opções mencionadas podem ser assim resumidas: Yf = f(IfXi) e Yf =f(Ya,Ia,If,Xi). Estas 

são opções de forma de ajuste uma vez que a aplicação, conforme os autores citados, deve 

ser feita sempre por Yf= Ya *f(IfXi)/f(IaXi). A segunda opção requer pelo menos duas medições 

de cada parcela permanente, o que pode resultar em perda de dados no processo de 

modelagem. 

Esses aspectos são discutidos em Campos e Leite (2017) com referência a modelos 

exponenciais e sigmoides, além dos modelos de Clutter (CLUTTER, 1963) e de Buckman 

(BUCKMAN, 1962; SILVA et al., 2006). Em suas discussões eles reportam que o uso de 

relações funcionais mais simples requer uma estratificação mais intensa dos dados para a 

modelagem. E ainda, que o emprego dos modelos de Clutter e de Buckman requerem a 

organização do banco de dados com o pareamento das informações considerando as idades 

de medição sequenciais. 

O modelo de Buckman (1962) não havia sido utilizado em escala comercial no Brasil 

até 2017 (CAMPOS e LEITE, 2017) e provavelmente ainda não foi utilizado até o momento 

da conclusão do presente estudo. Isto, apesar de diversos estudos mostrarem sua flexibilidade 

e consistência como modelo de densidade variável (BECK e DELLA-BIANCA, 1972; 

BURKHART e SPRINZ, 1984; TREVIZOL JÚNIOR, 1985; RESENDE, 1991; SILVA et 

al., 2006 e GUERA et al., 2019).  Por outro lado, o modelo de Clutter sempre foi utilizado 

em diferentes regiões do Brasil desde a década de 80 (TREVISOL JÚNIOR, 1985; SOARES 

et al., 2004; SALLES et al., 2012; MIGUEL et al., 2016; PENIDO et al., 2020).  

Na literatura, diferentes autores demonstraram que a avaliação das estimativas e dos 

parâmetros estatísticos depende tanto do modelo quanto da estrutura de dados utilizada 

(CAO, 1993; HUANG, 1997; BAILEY e CIESZEWSKI, 2000; CIESZEWSKI, 2002; 

STRUB e CIESZEWSKI, 2006; HIRIGOYEN et al., 2018). Essas demonstrações foram 

http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B16
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B6
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B80
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feitas para regressões ajustadas para classificação da capacidade produtiva em que a variável 

dependente era a altura dominante.  

Por outro lado, não foram encontrados trabalhos relacionados aos modelos de 

CLUTTER (1963) e de BUCKMAN (1962). Exemplos de estruturas de dados são: I) o maior 

intervalo ascendente, II) o maior intervalo, III) todos os intervalos ascendentes e sem 

sobreposição, IV) intervalos sem sobreposição, V) todos os intervalos possíveis ascendentes 

e VI) todos os intervalos possíveis, sendo este último apresenta resultados mais consistentes 

para modelagem da altura dominante (GOELZ e BURK, 1992; HUANG, 2002). 

É muito provável que o modelo de Clutter sempre foi ajustado utilizando uma 

estrutura de dados na qual as informações foram organizadas pareando as informações 

sempre nas idades i e i+1. Por exemplo, se as medições foram feitas aos 2, 3, 4 e 5 anos 

então, para ajuste do modelo de Clutter os dados foram pareados em 2-3, 3-4 e 4-5, ou seja, 

quatro registros ou linhas do banco de dados, referentes a uma parcela permanente, são 

transformados em três registros.  

 Além de técnicas de regressão, outras técnicas como metaheurística apresentam 

características próprias na organização do banco de dados: Quando uma metaheurística, 

como redes neurais artificiais-RNA, é utilizada para modelagem de crescimento e produção, 

o banco de dados deve ter uma estrutura com todos os intervalos de tempo (medições) 

variáveis. É necessário utilizar diferentes intervalos para organização dos dados, ou seja, para 

cada parcela, ao invés de parear as informações em i e i+1, i+1 e i+2, ..., in-1 e in, é 

necessário organizar os dados assim: i e i+1, i e i+2, ..., i e in, i+1 e i+2, i+1 e i+3, ..., in-1 

e in. Assim, considerando as idades de 2, 3, 4 e 5, resultaria em 2-3, 2-4, 2-5, 3-4, 3-5, 4-5 (6 

registros). Isto é necessário porque na aplicação seja possível predizer a produção para 

diferentes idades a partir de uma produção observada numa idade atual. Nos últimos anos 

cada vez mais tem sido utilizado metaheurísticas e técnicas de aprendizado de máquinas para 

modelagem do crescimento e produção de povoamentos florestais (ARAÚJO JÚNIOR et al., 

2019; SOUZA et al., 2019; LEITE et al., 2020; GAVILÁN-ACUÑA et al., 2021). Uma 

dessas aplicações é a modelagem do crescimento e da produção (ALCÂNTRA et al., 2018; 

MEDEIROS et al., 2019; FREITAS et al., 2020). 

http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B38
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B45
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Como na maioria dos estudos envolvendo o uso de aprendizado de máquinas para 

prognose são feitas comparações com a modelagem por regressão, surge a seguinte pergunta: 

existe algum ganho ou perda de eficiência na modelagem com o modelo de Clutter ao 

empregar as duas abordagens de organização dos dados das parcelas permanentes? No 

presente estudo foram avaliadas três alternativas de organização da base de dados de parcelas 

permanentes mensuradas em povoamentos de eucalipto, para ajuste dos modelos de Clutter 

(1963) e de Buckman (1962), sendo este último na versão modificada por Silva (2006). 

 

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 
 

2.1. Crescimento e produção 

 

 Os termos crescimento e produção florestal definem diferentes aspectos da dinâmica 

de desenvolvimento dos povoamentos florestais. Estudos de crescimento e produção são 

importantes para propósito de manejo florestal (BURKHART, 1979; CAMPOS, 1980; 

CRUZ et al., 2008). Conforme Davis e Johnson (1987) e Campos e Leite (2017), o estudo do 

crescimento e da produção está inserido em um dos elementos essenciais do manejo florestal, 

que é a predição ou projeção de estoques de colheita ao longo de horizontes de planejamento 

estabelecidos para fins de regulação da produção. 

O crescimento longitudinal de todas as partes da arvore é do meristema primário e o 

crescimento em diâmetro é originário do meristema secundário ou cambio (FINGER, 1992; 

SCOLFORO, 1998; DRESCHER, 2004).  Assim, o crescimento é o aumento de dimensões 

de um ou mais indivíduos em um determinado período de tempo, sendo dimensões de 

variáveis como o diâmetro, altura, volume, massa, área basal, entre outros (VANCLAY, 

1994). A produção é o crescimento acumulado até uma certa idade (HUSCH et al., 2002; 

WEISKITTEL et al., 2011). 

Outros termos usuais em estudos de crescimento são, conforme Campos e Leite 

(2017): incremento corrente (aumento da produção no período de um ano ou um mês), 

incremento médio (taxa média de aumento da produção até uma certa idade), incremento 
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periódico (diferença entre produções observadas em duas idades quaisquer) e incremento 

periódico anual, que é o incremento periódico dividido pelo intervalo de tempo entre as duas 

produções mencionadas.  

Os tipos de crescimento podem ser diferenciados em função da aplicação de desbastes 

e da ocorrência de mortalidade. Conforme Davis e Johnson (1987) e exemplos apresentados 

em Campos e Leite (2017), se não há mortalidade (VM) então a produção liquida (Yl) é igual 

a produção bruta (Yb) e o crescimento líquido (Cl) é igual ao crescimento bruto (Cb). Ainda, 

sendo V1 e V2 as produções observadas nas ocasiões atual I1 e futura I2, então, Yb = V2+Vd+VM, 

Yl = Yb – VM, Cb = V2-V1+Vd+VM e Cl = Cb – VM.  Conhecer esses componentes e tipos de 

crescimento é importante para o estabelecimento de planos de manejo e análise de problemas 

de decisão sobre aplicação de práticas silviculturais como o desbaste. 

 

2.2. Funções de crescimento na Engenharia Florestal 

 

Existem várias aplicações de funções de crescimento na Engenharia Florestal 

(KIVISTE e CONZÁLEZ, 2002): estimar crescimento de árvores individuais (diâmetro, 

altura, área seccional, volume, densidade e massa); estimar o crescimento do povoamento 

(altura dominante, diâmetro quadrático médio, área basal, volume e massa). Ainda segundo 

os autores, as estimativas de crescimento e produção são utilizadas, dentre outros usos, para 

estimar a produtividade média, idade técnica de corte e taxas de crescimento.  

Funções de crescimento são utilizadas também para estudar relações entre variáveis 

das árvores e dos povoamentos; por exemplo, para modelagem o afilamento do fuste 

(KOZAK et al., 1969; DEMAERSCHALK, 1972; GARAY, 1979; PIRES e CALEGÁRIO, 

2007), relações hipsométricas (BATISTA et al., 2001; MORAES NETO et al., 2010; LEITE 

et al., 2011; ANDRADE et al., 2018) e razões entre produções para diferentes usos da 

madeira (CAMPOS e LEITE, 2017). 

A evolução no tamanho (diâmetro, altura e volume) de uma árvore ao longo de sua 

vida segue uma tendência sigmoidal, descrita por um modelo sigmoide. Esse modelo tem 

duas características fundamentais: possui um ponto de inflexão e uma assíntota horizontal 

(KIVISTE e CONZÁLEZ, 2002; CAMPOS e LEITE, 2017).  
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Ao empregar modelos sigmoides, além das características gerais de existência de 

ponto de inflexão e de um valor assintótico da variável dependente, expressa por um dos 

parâmetros da função, podem ocorrer algumas restrições de acordo com cada tipo de análise, 

por exemplo (PIENNAAR e TURNBULL, 1973, GOELZ e BURK, 1992; HOSOKAWA et 

al.,1998): altura (Y) igual a 1,3 m quando o dap (X) for igual zero e diâmetro comercial (Y) 

igual a zero quando X = 1, sendo X a razão entre altura comercial (h) e a altura total (Ht) da 

árvore. 

Quando as funções de crescimento são empregadas para variáveis do povoamento, 

em certos casos, a tendência deixará se ser sigmoidal após certo intervalo de tempo, devido 

a mortalidade e, ou praticas silviculturais ou prescrições de manejo aplicadas. Por exemplo, 

assumindo que a altura dominante (Hd) de povoamentos de eucalipto não é influenciada pelo 

desbaste por baixo (MEDEIROS, 2016), então a tendência entre Hd e idade é sigmoide. 

Porém, se no desbaste forem eliminadas árvores dominantes, então poderá haver mudança 

na tendência de crescimento. Sob o ponto de vista biológico é esperada a ocorrência de um 

valor assintótico para Hd.  

Da mesma forma, ao relacionar a produção (m3ha-1) com a idade, em um povoamento 

manejado sem aplicação de desbastes, poderá resultar em tendências sigmoidal ou 

exponencial entre Y(produção) e X (idade). Se o corte raso for efetuado antes da ocorrência 

de “altas” taxas de mortalidade e a idade inicial não for muito tardia, a tendência deverá ser 

sigmoidal; caso contrário a tendência poderá ser exponencial. Isto tem implicações diretas na 

escolha da função de crescimento ou modelo a ser utilizado para cada base de dados. 

Conforme Campos e Leite (2017), para selecionar uma função ou modelo é importante 

considerar os aspectos biológicos, os dados disponíveis, os indicadores estatísticos e o uso 

pretendido para o modelo. 

 

2.3. Modelos de crescimento e produção 

   

Um modelo de crescimento e produção (MCP) pode ser construído por uma ou mais 

equações, tabelas e gráficos, utilizadas para estimar crescimento e produção de povoamentos 
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florestais (CLUTTER et al., 1983; NASCIMENTO, 2016; CAMPOS e LEITE, 2017).  Eles 

podem ser utilizados para simular a dinâmica natural de um povoamento e prever a sua 

produção ao longo do tempo, em diferentes possibilidades de exploração (VANCLAY, 

1994).  

Davis e Johnson (1987), classificou os MCP em três categorias: modelos de 

distribuição de diâmetros (MDD), que permitem estimar frequência e produção por classe de 

diâmetro, modelos em nível de árvores individuais (MAI), que estimam frequência e 

produção por árvore individual e modelos em nível de povoamento (MNP), que estimam a 

produção em nível de povoamento.  

Conforme Campo e Leite (2017), as produções obtidas por classe de dap (MDD) e 

por árvore individual (MAI) podem ser somadas para obter a produção em nível de 

povoamento. Ainda conforme esses autores, independentemente da categoria existem duas 

abordagens para a modelagem do crescimento e da produção: estratificação mais intensa e 

emprego de funções de crescimento com poucas variáveis independentes (somente a idade 

ou a idade e o índice de sitio) e estratificação menos intensa seguida do ajuste de modelos 

contendo mais variáveis independentes (por exemplo, idade, índice de sítio e área basal). 

A escolha de um MCP depende dos objetivos do manejo e dos dados disponíveis 

(CAMPOS e LEITE, 2017). No Brasil há um predomínio de MNP uma vez que na maioria 

das vezes o interesse do usuário é estimar apenas um ou dois tipos de sortimentos, em nível 

de povoamento. Se o objetivo é estimar a produção para diferentes usos da madeira, porém, 

sem informar sobre dimensões das toras ou sobre multiprodutos, então um MNP é suficiente, 

desde que sejam incluídas variáveis dummy na modelagem, ou equações de razão entre 

produções para os diferentes usos (CAMPOS e LEITE, 2017). Isto significa que MAI e MDD 

serão necessários apenas se houver necessidade de diferenciar a produção por classe de 

tamanho das toras ou de estimar a produção de multiprodutos da madeira. 

Os modelos em nível de povoamento foram aplicados a florestas tropicais há muitas 

décadas (PORTÉ e BARTELINK, 2002). No Brasil os primeiros registros de uso de MNP 

são possivelmente da década de 1980 (TREVISOL JÚNIOR, 1985; SOUZA, 1988; LEITE, 

1990, SOARES, 1999). Conforme Campos e Leite (2017), no Brasil, em povoamentos de 

eucalipto, a atualização das estimativas dos parâmetros dos MNP é feita pelo menos a cada 

dois anos e a principal MNP é o de Clutter (1963). 
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Os modelos de Clutter e de Buckman foram desenvolvidos na mesma década. Ambos 

são de densidade variável e foram idealizados com a mesma premissa: a taxa de crescimento 

em volume depende da taxa de crescimento em área basal, além da idade e do índice de sítio. 

A diferença entre esses modelos é que enquanto no de Clutter a produção futura em área 

basal é obtida por projeção direta, no de Buckman a área basal futura é obtida pela soma de 

incrementos em área basal. 

Conforme Campos e Leite (2017), o modelo de Clutter é: tipo povoamento total (a 

variável estimada é o volume por unidade de área, independentemente da classe de tamanho 

da árvore), de densidade variável (permite estimar a produção para diferentes níveis de área 

basal inicial), compatível (a integração analítica do crescimento em área basal resulta na 

produção e a derivada da produção resulta no crescimento), explícito (a produção em volume 

é calculada diretamente) e Consistente (a área basal pode ser projetada ano a ano ou para 

intervalos diferentes de 1 ano, resultando nas mesmas estimativas de área basal futura). 

Excluindo as interações entre as três variáveis independentes do modelo de LnV2, as relações 

funcionais que compõem o modelo de Clutter são:  

1 1 1
12 1 0 1

2 2 2

1 1 SI I I
LnB LnB

I I I
 

     
= + − + − +          

     

      

12 20 1 2 3
2

1
SLnV LnB

I
   

 
= + + + +  

 

           

em que: 

V2 = produção futura (m3ha-1); 

I1  e I2 = idade atual e futura (meses); 

1S = índice de sitio na idade atual (m); 

B2 e B1 = área basal atual e área basal futura (m2ha-1); 

Ln = logaritmo neperiano; 

 e   = parâmetros;  

 = erro aleatório  

Buckman (1962) pode ter sido o primeiro autor a explicitar uma relação matemática 

biológica entre crescimento e produção (CAMPOS e LEITE, 2017). Na proposta de 

Buckman (1962) o modelo de densidade variável era composto por uma equação de 

incremento em área basal, uma equação para projetar a altura dominante (Hd) e uma equação 
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de volume de povoamento, V = f(BHd). Silva et al. 2006, modificaram estas relações 

substituindo a relação funcional V = f(BHd) por aquela definida por Clutter (1963) para LnV2, 

resultando em: 

1

1
2 0 1 2 2 1 4 1LndB I S LnB    − += + + +       

2

1

1
2 12 20 1 2 13 2,  

j I

jj I
BI BS dBLnV LnB     =

=
−= + + + ++ =     

 Outra modificação importante feita por Silva et al. (2006) foi a substituição da 

variável Bi por B1 no modelo de incremento em área basal proposto por Buckman (1962). 

Esta modificação foi justificada pelo fato da tendência de crescimento em área basal em 

povoamentos equiâneos ser dependente do peso e idade do desbaste. No modelo de 1962 Bi 

é a área basal inicial única e na proposta de Silva et al. (2006) o incremento desde uma idade 

atual I1 até uma idade futura I2 (dB2) é sempre em função da área basal remanescente da 

idade atual I1.  

Apesar das melhorias propostas por Silva et al. (2006), há ainda uma certa dificuldade 

em relação ao intervalo de idades para definição da variável dB. No caso de povoamentos 

equiâneos nem todas as parcelas permanentes são mensuradas com mesmo intervalo de 

tempo e isto, dependendo da forma de organização do banco de dados, pode gerar 

inconsistência quando da aplicação do modelo ajustado. Esses detalhes foram apresentados 

por Campos e Leite (2017) e uma maneira de evitar a inconsistência é considerar dB como 

incremento sempre mensal. Outra alternativa é ajustar os intervalos de medição para um ano 

por meio de interpolações. 

 Os dados para ajuste dos modelos de Clutter e de Buckman são geralmente obtidos 

de parcelas permanentes, na maioria das vezes de inventários florestais contínuos. Esses 

dados são organizados de modo a contemplar as variáveis presentes nas relações funcionais. 

Portanto, por serem modelos explicitamente de projeção, os dados sequenciais são pareados 

de alguma forma. 

Algumas possíveis estruturas de banco de dados (GOELZ e BURK, 1992; HUANG, 

1997, 2002) contemplam, em relação às idades de medição de cada parcela: maior intervalo 

http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B38
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B45
http://www.scielo.edu.uy/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S2301-15482018000100063&lng=es&nrm=iso#B45
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ascendente, maior intervalo, todos os intervalos ascendentes e sem sobreposição, intervalos 

sem sobreposição, todos os intervalos possíveis ascendente, ou todos os intervalos possíveis.  

Alguns autores destacam a estrutura de dados com todos os possíveis intervalos de 

crescimento como a mais adequada (GOELZ e BURK, 1992, 1996; PARRESOL, 1998; 

HUANG, 1999; ARANDA, 2004; DORADO, 2004). Entretanto, no caso dos modelos de 

Clutter e de Buckman sempre foi usual contemplar todos os intervalos ascendentes sem 

sobreposição, ou seja, parear os dados considerando de I1 para I2, de I2 para I3, …, de In-1 para 

In, sendo n a idade da última medição da parcela (TREVISOL JÚNIOR, 1985; SOUZA, 1988; 

SOARES et al., 1998, DIAS et al., 2005; SILVA et al., 2006; MIRANDA et al., 2016; 

CAMPOS e LEITE, 2017).  

Bancos de dados organizados com todos os intervalos possíveis ascendente tem sido 

utilizado para treinamento de redes neurais artificiais (BINOTI et al., 2014; BINOTI et al., 

2015; ALCÂNTRA et al., 2018; DÁVILA VEGA, 2018; FREITAS et al., 2020). A validação 

do modelo de Clutter e da rede neural artificial em tais estudos foi feita com sub-amostras de 

dados separados para validação, na maioria das vezes constituída de cerca de 30% da 

totalidade de parcelas disponíveis. Fica, portanto, um questionamento sobre a eficiência das 

comparações entre esses dois enfoques de modelagem do crescimento e da produção: 

regressão e RNA (ou outras técnicas de IA). 

 

3. MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1. Origem e organização dos dados 

 

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos de 878 parcelas permanentes, com 

área em torno de 400 m², mensuradas em povoamentos de eucalipto localizados nas regiões 

Cocais (46 projetos), Sabinópolis (32 projetos) e Virginópolis (31 projetos), em Minas 

Gerais, Brasil (Figura 1). Em cada parcela e idade de medição foram determinadas as 

variáveis: altura dominante (m), área basal (m2ha-1) e volume (m3ha-1).  
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As medições foram feitas em idades que variaram de 19 a 96 meses e os genótipos 

cultivados foram clones híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis. 

Considerando Ij uma idade de medição da parcela, j = 1, 2, ..., n meses, foram definidas três 

alternativas de organização do banco de dados, conforme Tabela 1, em que: 

I.  Dados pareados considerando os intervalos ascendentes sem sobreposição (I1-I2, I2-

I3, . . ., In - In+1). Esta estrutura é historicamente utilizada para os ajustes dos modelos 

de crescimento e produção de densidade variável e outros modelos de projeção;  

 

II. Dados pareados considerando todos os intervalos de idades ascendentes possíveis (I1-

I2, I1-I3, . . ., I2-I3, I2-I4, . . ., In - In+1, In - In+2); 

 

III. Dados pareados considerando os intervalos ascendentes sem sobreposição, porém, 

mês a mês. Para estabelecer esta estrutura feitas interpolações lineares e utilizados 

apenas parcelas com 5 ou mais medições. A decisão de usar parcelas com 5 ou mais 

medições foi para se ter maior consistência nas extrapolações. 

 

Figura 1 - Localização das regiões de área de estúdio no estado de Minas Gerais, Brasil  
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Tabela 1 - Demonstração das estruturas dos bancos de dados, utilizadas para o ajustamento 

dos modelos de Clutter e de Buckman 

Estrutura Plot Medição1 Medição2 Idade1 (mês) Idade2 (mês) 
 1 1 2 33 43 
 1 2 3 43 55 
I 1 3 4 55 68 
 1 4 5 68 81 
 1 5 6 81 91 
      
 1 1 2 33 43 
 1 1 3 33 55 
 1 1 4 33 68 

II .. .. .. .. .. 
 1 4 5 68 81 
 1 4 6 68 91 
 1 5 6 81 91 
      
 1 1 2 33 34 
 1 2 3 34 35 

III 1 3 4 35 36 
 .. .. .. .. .. 
 1 55 56 87 88 
 1 56 57 88 89 
 1 57 58 89 90 

 

3.2. Índices de sítio e ajuste dos modelos de crescimento e produção 

 

Os índices de sítio de cada parcela em cada medição foram obtidos pelo método da 

curva-guia (CLUTTER et al., 1983), utilizando o modelo Gompertz e uma idade-índice de 

72 meses. Esse modelo foi ajustado para toda a área, sendo gerado um feixe de curvas 

anamórficas de índices de sítio.  A relação funcional ajustada foi 1 2
0

I
eHD e
 


−−= +   e os 

índices de sítio foram obtidos pela transformação Hd2=Hd1f(I2)/f(I1), em que I1 é a idade de 

medição e I2 a idade-índice, ou seja,  

721 2 1 2I
e eS Hde e
   − −−= ,       (1) 

em que Hd  é a altura dominante (m), S é o índice de sitio (m) e βi são as estimativas dos 

parâmetros do modelo Gompertz. 
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 Os modelos de crescimento e produção definidos para este estudo foram o de Clutter,  

1
1 1 1

12 1 0 1
2 2 2

1 1 SI I I
LnB LnB

I I I
 

     
= + − + − +          

     

      (2)

212 20 1 2 3
2

1
SLnV LnB

I
   

 
= + + + +  

 

        (3) 

e o de Buckman, modificado por Silva et al. (2006). 

1
1

1
2 0 1 2 2 1 1 2 4 1LndB I S I LnB     − += + + + +        (4)

2

1

1
2 12 2 2 120 1 2 3

,  
j I

jj I
B BI dS BLnV LnB     =

=
−= + + + ++ =       (5) 

em que : 

V2 = produção futura (m3ha-1); 

I1 e I2 = idades atual e futura (meses); 

S1 =índice de sitio na idade atual (m); 

B1 e B2 = áreas basais atual e futura (m2ha-1); 

dB2 = incremento em área basal entre I1 e I2; 

Ln = logaritmo neperiano; 

α e β = parâmetros;  

2
1 2 e ;  ~ (0; ).k NID     

Os dados foram separados em duas sub-amostras de 50% das parcelas. A separação 

foi feita utilizando o software Select 2.0 (BINOTI, 2012), tendo como meta a minimização 

da raiz quadrada do erro quadrático médio ao ajustar o modelo de Clutter. Foi utilizado o 

algoritmo de busca aleatória disponível no software, com 100 simulações. Desse modo, 50% 

das parcelas foram utilizadas para ajuste e 50% para validação. Os ajustes foram feitos para 

cada uma das três estruturas de dados indicadas na Tabela 1. 

 O modelo de Clutter foi ajustado pelo método de mínimos quadrados em dois estágios 

e o de Buckman por mínimos quadrados ordinários. O software EViews 6 (Quantitative 

Micro Software, 2007) foi utilizado para os ajustamentos e as análises gráficas foram geradas 

com o software R (R CORE TEAM, 2020) com o pacote ggplot2 (WICKHAM, 2016). Para 

a obtenção da produção em área basal pelo modelo e Buckman foi utilizado o método de 

repetidas soluções da função de crescimento (SILVA et al., 2006; CAMPOS e LEITE, 2017).  
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A validação dos modelos ajustados com as diferentes estruturas de dados foi feita pela 

análise comparativa das estatísticas: coeficiente de determinação (R2), a média das diferenças 

absolutas (MDA), raiz quadrada do erro quadrático médio (RQEM%), Bias e erro relativo 

percentual (ER%). Além disso, foram elaborados gráficos de correlação entre produções 

observadas (
iY ) e estimadas ( îY ), ER% em função da produção observada e percentagem 

de casos por classe de ER%. Para a estrutura de dados III as produções interpoladas foram 

excluídas da validação. Um fluxograma com a sequência das análises está na Figura 2 e os 

estimadores utilizados foram:  

2

2 1

2

ˆ(Y )
1

( )

n

i i

i

n

i i

i n

Y

R

Y Y

=

=

−
= −

−




 (6); ( )1 ˆ

1

n
n YY ii

i
MDA − 

=
= −  (7); 

1 1 2

1

ˆ% 100 (Y )
n

i I i

i

RQEM Y n Y
− −

=

= −  (8);   

( )
1

ˆ
 (9);

n
i i

i

Y Y
Bias

n=

−
=

( )1

1

ˆ
% 100

n
i i

i

i

Y Y
Bias Y

n

−

=

−
=  (10);

ˆ
% 100 i i

i

Y Y
ER

Y

 −
=   

 
 (11), em que  

n é o número de observações, îY é a produção estimada, 
iY é a produção observada e Y é 

a média das produções observadas.
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Figura 2 - Fluxograma dos procedimentos e avalições realizados neste estudo 

 



36 
 

36 
 

4. RESULTADOS 

 

A equação de altura dominante ajustada a toda a base de dados foi: 

 

 

Os índices de sítio (S) de cada parcela, em cada medição, foram estimados por:  

0,684343 0,04057(72) 0,684343 0,04057I
e eS Hde e

− −−=  , em que Hd é a altura dominante 

observada na idade I (meses). As curvas de índices de sítio podem ser observadas na Figura 

3. 

Figura 3 - Curvas de índice de sítio para clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X 

Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG, para idade-

índice de 72 meses

 

0,684343 0,04057
30,78586 ,  com 0,8813.

Ie
yyHd e r

−−= =
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As estimativas dos parâmetros das equações dos modelos de Clutter e de Buckman, 

ajustados para cada estrutura de banco de dados, são apresentadas na Tabela 2. Na mesma 

tabela constam as estatísticas de precisão e de exatidão obtidas em cada ajustamento. Todos 

os coeficientes foram significativos (p < 0,01). Em todos os casos, o ajuste com o modelo de 

Clutter apresentou um melhor desempenho. Nas estruturas I e II, observou-se que o modelo 

de Buckman modificado apresentou pior desempenho (R2 = 0,7664 - RQEM% = 20,1905 - 

Bias% = -5,7514; R2 = 0,6308 - RQEM% = 22,2517 - Bias% = -4,4525). Para esse modelo a 

estrutura III foi melhor (R2 = 0,9345 - RQEM% = 15,8859 - Bias% = -3,5490), mas inferior 

ao desempenho do modelo de Clutter para esta mesma estrutura III (R2 = 0,9456 - RQEM% 

= 13,7365 - Bias% = 0,1664). 

Ao utilizar as estruturas I e II foram observadas maiores superestimação e 

subestimação, com o modelo de Buckman. Isto ocorreu em toda amplitude de idades sendo 

evidenciado a necessidade da mudança na estrutura de dados usual. As estimativas obtidas 

com o modelo de Buckman ajustado com a estrutura de dados III foi mais consistente, com 

erros relativos percentuais e resíduos melhor distribuídos.  

A exatidão foi maior ao empregar o modelo de Clutter, em relação ao modelo de 

Buckman, com as três estruturas de dados, sempre com maior amplitude de erros nas idades 

iniciais (Tabela 2 e Figuras 4 a 7). Os resultados deste estudo mostram que a exatidão e 

consistência das projeções dependem da forma de organização do banco de dados, 

independentemente do modelo de densidade variável utilizado (Clutter ou Buckman). 
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Tabela 2 - Estimativas dos parâmetros dos modelos de Clutter e de Buckman ajustados com os dados organizados conforme Tabela 1 e 

respectivas estatísticas de precisão e de exatidão. 

Organização de dados I II III 

Modelo Clutter Buckman Clutter Buckman Clutter Buckman 

Parâmetros 
estimados 

α0 4,0722 5,8046 3,8250 5,9999 4,8095 -2,7324 

α1 -0,0138 -0,0297 -0,0059 -0,0121 -0,0398 -0,0147 

α2 - 0,0387 - 0,0594 - -0,0061 

α3 - -77,6705 - -86,3499 - 38,0746 

α4 - -0,8806 - -1,4494 - 0,5344 

β0 1,5925 1,5265 1,7197 1,6039 2,6132 2,1149 

β1 
-

18,2778 
0,0232 

-
17,7620 

0,0186 
-

32,0684 
0,0069 

β2 0,0238 -17,5504 0,0194 -16,4358 0,0318 -20,1348 

β3 1,1391 1,1622 1,1380 1,1767 0,8072 1,1340 

Critérios de 
desempenho 

R2 0,9247 0,7664 0,8669 0,6308 0,9456 0,9345 

MDA 
(m3ha-1) 

16,9298 30,7131 22,0843 34,7635 14,243 17,218 

RQEM 
(%) 

11,0035 20,1905 13,1523 22,2517 13,7365 15,8859 

Bias 

(m3ha-1) 
-0,7999 -11,7048 -2,6863 -10,1982 0,2535 -5,4071 

Bias (%) -0,3930 -5,7514 -1,1728 -4,4525 0,1664 -3,5490 



39 
 

39 
 

Figura 4 - Correlação para as três estruturas de dados com modelos Clutter e Buckman 

modificado em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis 

nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

 

 

Figura 5 - Dispersão dos resíduos em relação ao volume observado as três estruturas de dados 

com modelos Clutter e Buckman modificado em clones de híbridos de Eucalyptus 

urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, 

MG 
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Figura 6 - Dispersão dos resíduos em relação à idade para as três estruturas de dados com 

modelos Clutter e Buckman modificado em clones de híbridos de Eucalyptus 

urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, 

MG 

 

Figura 7 - Histograma da frequência em relação a classe de erro para as três estruturas de 

dados com modelos Clutter e Buckman modificado em clones de híbridos de 

Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e 

Virginópolis, MG 

 



41 
 

41 

 

Na Tabela 3 são apresentadas as idades técnicas de corte (rotação) e as 

correspondentes produções, por classe de sítio, obtidas ao aplicar os modelos de Clutter, 

ajustado com os dados organizados pelas estruturas I, II e II e ao aplicar o modelo de 

Buckman com os dados organizados pela estrutura III. As estruturas I e II com modelo de 

Buckman foram desconsideradas nestas determinações devido ás tendenciosidades e baixa 

exatidão observadas. Foram utilizadas áreas basais iniciais de 9,36 m2ha-1 (Classe I; S = 32), 

6,94 m2ha-1 (Classe II; S = 28) e 3,6 m2ha-1 (Classe III; S = 24), com idade inicial de 19 

meses. Estimativas de incremento e produção para diferentes idades são apresentadas nas 

Tabelas 4, 5 e 6 e Figura 8. 

  

Tabela 3 - Idade técnica de colheita, produtividades médias (IMA) correspondentes e 

produtividade média aos 7 anos de idade (IMA7), por classe de sítio, estrutura 

de organização dos dados e modelo (Clutter e Buckman), para povoamentos de 

clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis localizado nas 

regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

Organização 
de dados 

Modelo 
Índice de 

sitio 
(m) 

Idade 
técnica de 

corte 
(mês) 

IMA na idade 
técnica de 

corte 
(m3ha-1ano-1) 

IMA7 

(m3ha-1ano-1) 

I Clutter 
S = 32 48 60,22 52,92 
S = 28 56 50,10 46,65 
S = 24 71 38,06 37,60 

II Clutter 
S = 32 48 60,20 52,71 
S = 28 55 49,72 45,98 

S = 24 70 37,28 36,68 

III 

Clutter 
S = 32 52 55,85 50,54 
S = 28 59 49,10 46,45 
S = 24 72 40,56 40,07 

Buckman 
S = 32 55 62,64 58,54 
S = 28 60 52,03 49,64 

S = 24 68 36,34 35,66 
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Tabela 4 - Tabela de produção para três índice sitio com a estrutura de dados I utilizando o modelo de Clutter em clones de híbridos de 

Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

  
CLASSE I; S = 32  -  Área basal inicial de 

9.46 m2ha-1* 
CLASSE II; S = 28  -  Área basal inicial 

de 6,94 m2ha-1* 
CLASSE III; S = 24  -  Área basal inicial 

de 3,6 m2ha-1* 
Modelo de Clutter 

Idade 
(mês) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

20 0,68 10,14 58,99 - 2,95 0,63 7,57 38,49 - 1,92 0,47 4,07 17,26 - 0,86 
21 0,66 10,79 66,17 7,18 3,15 0,62 8,20 43,99 5,50 2,10 0,48 4,55 20,46 3,20 0,97 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 
47 0,26 21,58 235,75 5,20 5,02 0,30 19,67 192,96 4,95 4,11 0,33 15,59 134,64 4,38 2,87 
48 0,25 21,83 240,84 5,09 5,02 0,29 19,96 197,82 4,86 4,12 0,33 15,92 138,98 4,34 2,90 
49 0,25 22,07 245,83 4,99 5,02 0,28 20,25 202,60 4,78 4,14 0,32 16,24 143,27 4,29 2,92 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 
55 0,21 23,40 273,70 4,41 4,98 0,24 21,80 229,57 4,30 4,17 0,28 18,02 168,01 4,00 3,06 
56 0,20 23,61 278,02 4,32 4,97 0,24 22,04 233,79 4,22 4,18 0,28 18,29 171,95 3,95 3,07 
57 0,20 23,80 282,25 4,23 4,95 0,23 22,27 237,94 4,15 4,17 0,27 18,56 175,85 3,90 3,09 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 
70 0,14 25,93 330,28 3,28 4,72 0,17 24,82 285,68 3,30 4,08 0,21 21,62 222,00 3,26 3,17 
71 0,14 26,07 333,50 3,22 4,70 0,17 24,98 288,93 3,25 4,07 0,20 21,82 225,22 3,22 3,17 
72 0,13 26,20 336,66 3,16 4,68 0,16 25,15 292,12 3,19 4,06 0,20 22,02 228,39 3,17 3,17 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 
83 0,11 27,50 367,91 2,60 4,43 0,13 26,73 323,91 2,66 3,90 0,16 24,00 260,53 2,72 3,14 
84 0,10 27,60 370,47 2,55 4,41 0,13 26,86 326,53 2,62 3,89 0,16 24,16 263,22 2,69 3,13 

*área basal inicial na idade de 19 meses 
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Tabela 5 - Tabela de produção para três índice sitio com a estrutura de dados II utilizando o modelo de Clutter em clones de híbridos de 

Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

  
CLASSE I; S = 32  -  Área basal inicial 

de 9,46 m2ha-1* 
CLASSE II; S = 28  -  Área basal inicial 

de 6,94 m2ha-1* 
CLASSE III; S = 24  -  Área basal inicial 

de 3,6 m2ha-1* 
Modelo de Clutter 

Idade 
(mês) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

20 0,68 10,14 59,74 - 2,99 0,62 7,56 39,60 - 1,98 0,46 4,06 18,04 - 0,90 
21 0,66 10,80 66,94 7,20 3,19 0,61 8,18 45,14 5,54 2,15 0,47 4,53 21,30 3,26 1,01 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

47 0,26 21,64 235,77 5,16 5,02 0,29 19,36 192,21 4,83 4,09 0,32 15,06 133,61 4,24 2,84 
48 0,26 21,90 240,82 5,05 5,02 0,28 19,65 196,96 4,74 4,10 0,31 15,37 137,80 4,19 2,87 
49 0,25 22,14 245,76 4,94 5,02 0,28 19,92 201,62 4,66 4,12 0,30 15,67 141,94 4,15 2,90 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

54 0,21 23,27 268,99 4,46 4,98 0,24 21,19 223,70 4,26 4,14 0,27 17,08 161,93 3,90 3,00 
55 0,21 23,48 273,36 4,36 4,97 0,24 21,43 227,88 4,18 4,14 0,27 17,35 165,77 3,85 3,01 
56 0,20 23,68 277,63 4,28 4,96 0,23 21,66 231,99 4,11 4,14 0,26 17,61 169,57 3,80 3,03 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

69 0,15 25,88 326,07 3,31 4,73 0,17 24,18 279,15 3,25 4,05 0,20 20,53 214,39 3,16 3,11 
70 0,14 26,02 329,31 3,24 4,70 0,16 24,34 282,35 3,20 4,03 0,20 20,72 217,50 3,12 3,11 
71 0,14 26,16 332,49 3,18 4,68 0,16 24,50 285,49 3,14 4,02 0,19 20,91 220,57 3,07 3,11 
.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

83 0,11 27,61 366,48 2,57 4,42 0,13 26,19 319,32 2,57 3,85 0,15 22,95 254,21 2,59 3,06 
84 0,11 27,71 369,00 2,52 4,39 0,12 26,31 321,85 2,53 3,83 0,15 23,10 256,77 2,55 3,06 

*área basal inicial na idade de 19 meses 
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Tabela 6 - Tabela de produção para três índice local com a estrutura de dados III utilizando o modelo de Clutter e Buckman em clones 

de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

  
CLASSE I; S = 32  -  Área basal inicial 

de 9,46 m2ha-1* 
CLASSE II; S = 28  -  Área basal inicial 

de 6,94 m2ha-1* 
CLASSE III; S = 24  -  Área basal inicial 

de 3,6 m2ha-1* 

Modelo de Clutter 

Idade 
(mês) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

20 0,63 10,09 49,11 - 2,45 0,63 7,57 34,31 - 1,71 0,49 4,09 18,38 - 0,91 

21 0,60 10,69 55,56 6,45 2,64 0,62 8,20 39,49 5,17 1,88 0,50 4,60 21,79 3,41 1,03 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

51 0,20 21,23 237,32 4,77 4,65 0,27 20,90 206,35 4,72 4,04 0,34 18,09 161,66 4,47 3,17 
52 0,19 21,43 242,01 4,68 4,65 0,26 21,17 211,00 4,64 4,05 0,33 18,42 166,08 4,42 3,19 

53 0,19 21,62 246,60 4,59 4,65 0,25 21,43 215,56 4,56 4,06 0,33 18,75 170,45 4,36 3,21 

.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

58 0,16 22,50 268,29 4,17 4,62 0,22 22,62 237,29 4,19 4,09 0,29 20,31 191,48 4,09 3,30 
59 0,16 22,66 272,39 4,09 4,61 0,22 22,84 241,41 4,12 4,09 0,29 20,60 195,53 4,04 3,31 

60 0,15 22,82 276,40 4,01 4,60 0,21 23,06 245,47 4,05 4,09 0,28 20,89 199,52 3,99 3,32 

.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

71 0,11 24,31 315,99 3,27 4,45 0,16 25,14 285,89 3,37 4,02 0,23 23,70 240,00 3,43 3,38 
72 0,11 24,42 319,21 3,22 4,43 0,16 25,30 289,21 3,32 4,01 0,22 23,93 243,38 3,38 3,38 
73 0,11 24,54 322,37 3,16 4,41 0,16 25,46 292,47 3,26 4,00 0,22 24,15 246,71 3,33 3,38 

.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

83 0,09 25,55 351,16 2,66 4,23 0,13 26,91 322,40 2,78 3,88 0,18 26,18 277,63 2,90 3,34 
84 0,09 25,64 353,78 2,62 4,21 0,12 27,04 325,14 2,74 3,87 0,18 26,36 280,49 2,86 3,33 

*área basal inicial na idade de 19 meses 
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CLASSE I; S = 32  -  Área basal inicial 

de 9,46 m2ha-1* 
CLASSE II; S = 28  -  Área basal inicial 

de 6,94 m2ha-1* 
CLASSE III; S = 24  -  Área basal inicial 

de 3,6 m2ha-1* 

Modelo de Bukman 

Idade 
(mês) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

dB 
(m2ha-1) 

Área 
basal 

(m2ha-1) 

Volume 
(m3ha-1) 

ICM 
(m3ha-1) 

IMM 
(m3ha-1) 

20 0,88 10,34 52,05 - 2,60 0,77 7,71 37,29 - 1,86 0,55 4,15 18,50 - 0,92 

21 0,84 11,18 59,66 7,60 2,84 0,73 8,44 43,37 6,08 2,06 0,54 4,69 22,30 3,80 1,06 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

54 0,27 26,24 281,84 5,34 5,21 0,26 22,20 233,20 4,71 4,31 0,22 15,88 159,46 3,63 2,95 
55 0,27 26,51 287,10 5,26 5,22 0,25 22,46 237,86 4,65 4,32 0,21 16,10 163,06 3,59 2,96 

56 0,26 26,78 292,28 5,18 5,21 0,25 22,71 242,44 4,58 4,32 0,21 16,31 166,61 3,55 2,97 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

59 0,25 27,55 307,36 4,95 5,21 0,23 23,43 255,81 4,39 4,33 0,20 16,93 177,00 3,42 3,00 
60 0,24 27,79 312,24 4,87 5,20 0,23 23,66 260,14 4,33 4,33 0,19 17,13 180,38 3,37 3,00 

61 0,24 28,03 317,04 4,80 5,19 0,22 23,88 264,41 4,26 4,33 0,19 17,32 183,71 3,33 3,01 

.. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 

67 0,21 29,38 344,38 4,38 5,14 0,20 25,15 288,78 3,91 4,31 0,17 18,42 202,85 3,08 3,02 
68 0,20 29,59 348,70 4,32 5,12 0,19 25,35 292,64 3,86 4,30 0,17 18,59 205,90 3,04 3,02 
69 0,20 29,79 352,96 4,25 5,11 0,19 25,54 296,45 3,80 4,29 0,16 18,76 208,91 3,00 3,02 

70 0,20 29,99 357,15 4,19 5,10 0,19 25,73 300,20 3,75 4,28 0,16 18,92 211,88 2,96 3,02 

.. .. . .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. .. 
83 0,15 32,30 406,39 3,46 4,89 0,15 27,92 344,43 3,12 4,15 0,13 20,83 247,12 2,50 2,97 

*área basal inicial na idade de 19 meses 
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Figura 8 - Curvas de incremento para três índice sitio com as estruturas de dados I – II – III 

com o modelo de Clutter e estrutura de dados III com o modelo de Buckman 

modificado em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis 

nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

 

 

5. DISCUSSÃO 

 

Neste estudo se analisou o efeito da forma de organização dos dados no resultado 

estatístico do ajuste dos modelos de Clutter e de Buckman. Esses modelos usualmente são 

ajustados com uma estrutura de banco de dados com intervalos de idade fixos entre duas 

medições consecutivas, que pode gerar perda de eficiência, conforme Cruz et al. (2008) e 

Salles et al. (2012). 

A ideia de modificar a estrutura do banco de dados com os intervalos de crescimento 

para ajustar modelos de crescimento e produção surgiu do princípio da implementação de 

métodos não paramétricos (VIEIRA et al., 2018; MONGUS et al., 2018). Além disso, pelo 

fato da possibilidade das suposições estatísticas serem violadas devido às características 
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longitudinais dos dados. Entretanto, deve-se considerar que os intervalos de crescimento 

podem ser utilizados para obter os parâmetros (DORADO, 2004) e também podemos 

organizar os dados para as avalições das projeções volumétricas. 

A aplicação de um modelo de crescimento e produção indica um apoio à decisão no 

manejo florestal. No caso do modelo de Clutter, podem surgir dificuldades estatísticas devido 

às características dos dados disponíveis (CAMPOS e LEITE, 2017). Em nosso estudo, essa 

dificuldade foi apresentada no ajuste da área basal, obtendo na variável de índice local o 

parâmetro (α1) negativo (Tabela 2); no entanto, esse parâmetro tende a ser zero, o que indica 

não ser prejudicial no desempenho do ajuste do modelo, sendo todas as estimativas 

significativas em 1% (p <0,001) e de bom desempenho estatístico para cada estrutura de 

dados estabelecida neste estudo.  

O modelo de Clutter é amplamente utilizado no campo florestal, sendo grande o 

número de estudos realizados e preferido pelos pesquisadores, tornando-se referência 

fundamental no trabalho de medição florestal (SOARES et al., 1998; SOARES et al., 2004; 

DIAS et al., 2005; SANTANA et al., 2005; SOARES et al., 2005; GORGENS et al., 2007; 

DEMOLINARI et al., 2007; CRUZ et al., 2008; SALLES et al., 2012; CASTRO et al., 2013; 

MENDONÇA et al., 2014; MIRANDA et al., 2014; NASCIMENTO et al., 2015; CASTRO 

et al., 2015; ROVEDA et al., 2016; MANHÃES, 2019). 

Nas estruturas I e II, o modelo de Buckman resultou em estimativas tendenciosas, 

havendo uma melhoria e aumento de exatidão ao empregar a estrutura de dados III.  No caso 

do modelo de Clutter não houve tendenciosidade, mas a exatidão foi um pouco diferenciada 

em função da forma de organizar os dados. 

Alguns autores destacaram o uso do modelo Buckman modificado para estimativas 

volumétricas (SILVA et al., 2006; GUERA et al., 2019), mas o modelo não é usado no Brasil. 

No entanto pode-se observar que o modelo de Buckman modificado apresentou um bom 

resultado com a estrutura de dados III, em comparação ao emprego do modelo de Clutter. 

Talvez o modelo não tenha sido utilizado no Brasil devido a inconsistências nas projeções, 

como consequência da forma de organizar os dados para os ajustamentos.  
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Para a obtenção da área basal se utilizou o método de repetidas soluções, que consiste 

em soluções repetidas com base na área basal, o que implica a solução da equação de 

crescimento para um determinado índice de sitio, idade e densidade do povoamento. O 

crescimento é então adicionado à densidade inicial da plantação, um mês é adicionado à idade 

e a equação é resolvida novamente (SILVA et al., 2006). É possível que para próximos 

estudos, essa estrutura de dados se baseia numa equação para obter dados mensalmente, o 

que poderia intervir em violações das suposições estatísticas. 

A idade técnica de corte determinada com o modelo de Clutter ajustado com dados 

organizados pelas estruturas I e II foram muito próximas. Maiores diferenças foram 

encontradas ao utilizar a estrutura III. Nesse último caso (estrutura III), há maior proximidade 

nas estimativas de idades técnicas de corte estimadas com os modelos de Clutter e de 

Buckman. Isto evidencia a necessidade de se considerar a forma de organização dos dados 

para ajuste de modelos de projeção explicita, como de Clutter e de Buckman. Este último 

modelo por exemplo deve ser ajustado com os dados organizados pela estrutura III. 

Os dados para ajuste do modelo de Buckman em princípio podem ser organizados em 

intervalos constantes de um ano para todas as parcelas, ou de um mês. Porém, a organização 

em intervalos de um ano limita a aplicação do modelo em planejamento estratégico. Isto 

porque nesse tipo de planejamento muitas vezes é necessário fazer projeções da produção de 

cada unidade de manejo para um único mês de referência, por exemplo, dezembro de cada 

ano). Nesse caso depreende-se a necessidade de poder projetar mensalmente e não 

anualmente, uma vez que as datas de medição inicial das parcelas não são as mesmas em 

uma grande base de dados. 

Os resultados obtidos neste estudo, com o modelo de Clutter, são importantes em 

estudos comparativos entre esse modelo e metaheurísticas como redes neurais artificiais 

(RNA).  Com base nos resultados do estudo, estimativas obtidas com RNA, onde os dados 

são organizados conforme estrutura II, podem ser comparadas com as correspondentes 

estimativas obtidas pelo modelo de Clutter independentemente da forma de estruturação dos 

dados utilizada para ajuste do mesmo.  
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6. CONCLUSÕES 

 

A exatidão das estimativas de produção obtidas ao empregar o modelo de Clutter é 

influenciada pelas alternativas de organização dos dados. 

O intervalo de idade para pareamento dos dados visando o ajuste do modelo de Clutter 

podem ser desiguais, porém, a organização com interpolação mensal não é indicada para esse 

modelo. 

O ajuste do modelo de Buckman requer um mesmo intervalo entre as medições, para 

todas as parcelas e, para povoamentos de eucalipto, esse intervalo deve ser mensal, de modo 

a permitir o uso efetivo do modelo em aplicações no planejamento estratégico. 
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CAPITULO II 

MODELAGEM DO CRESCIMENTO E DA PRODUÇÃO DE POVOAMENTOS DE 

EUCALIPTO UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS CLÁSSICAS E 

REDES PROFUNDAS 

 

1. INTRODUÇAO 

 

Um dos componentes ou elementos do manejo florestal é a prognose, feita usualmente 

com o emprego de modelos de crescimento e produção.  Apesar do expressivo avanço nos 

estudos de modelagem do crescimento e da produção de povoamentos equiâneos, com 

emprego de regressão, ainda persistem alguns problemas. Um desses problemas é baixa 

exatidão das projeções feitas a partir de idades inicias, por exemplo, a partir de dois a três 

anos de idade. Esta dificuldade está relacionada á natureza heterocedastica das relações entre 

altura dominante - Hd (e volume - V) com a idade (I), com menor variância em idades iniciais. 

De fato na maioria das vezes a dispersão de Hd e V em idade de 1,5 a 2,5 anos, em 

povoamentos de eucalipto, é relativamente muito pequena. Com o passar dos anos a variância 

de Hd e de V vai aumentando, caracterizando a hererocedasticidade que ocorre naturalmente.  

A inclusão de mais variáveis nos modelos, como o índice de sitio e a área basal, pode 

resultar em ganho de exatidão nas projeções (CAMPOS e LEITE, 2017). Entretanto, se a 

amplitude de Hd aos 2 anos é pequena, então o índice de sítio (S) também apresentará 

pequeno desvio padrão nessa idade. Portanto, independentemente da projeção, de uma idade 

Ia para uma idade If, ser feita por Vf=Vaf(If)/fIa) ou por Vf=Vaf(If,Sa/fIa,Sa), se Ia for uma idade 

muito inicial (1,5 a 3 anos), a inexatidão e insegurança na estimativa Vf é muito provável. 

Metaheurísticas como redes neurais artificiais (RNA) tem sido cada vez mais 

utilizadas para diversas finalidades na ciência florestal (ARAÚJO JÚNIOR et al., 2019; 
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SOUZA et al., 2019; FREITAS et al., 2020; SILVA et al., 2020; LOPES et al., 2020; LEITE 

et al., 2020; GAVILÁN-ACUÑA et al., 2021). De modo geral a exatidão de estimativas de 

produção em nível de povoamento tem sido maior quando se emprega RNA, em comparação 

aos modelos de crescimento e produção (BINOTI et al., 2014a; CASAS et al, 2018; 

ALCÂNTRA et al., 2018; DÁVILA VEGA, 2018; TAVARES JÚNIOR et al, 2019; 

MEDEIROS et al., 2019).  

Apesar do ganho de exatidão com o emprego de RNA, ainda persiste o problema 

mencionado anteriormente, da ineficiência da projeção a partir de cerca de 2 anos (no caso 

de povoamentos de eucalipto). Considerando a amplitude relativamente pequena das 

variáveis Hd, B e V nas idades iniciais (2 a 3 anos no caso de eucalipto), uma possibilidade 

seria usar estratificação máxima e ajuste de modelos mais simples (CAMPOS e LEITE, 

2017). Tais modelos quando aplicados para cada estrato especifico resultaria em 

diferenciação nas projeções. Entretanto dependendo do tamanho da área, a estratificação 

máxima mencionada pode ser inviável economicamente, devido ao grande esforço amostral. 

Além disso, na maioria das vezes o estrato irá contemplar mais de um talhão, e esses talhões 

agrupados terão pequena amplitude das variáveis Hd, B e V na idade inicial (cerca de dois 

anos), com possibilidade de haver diferenças significativas em Vf (por exemplo, ao final da 

rotação). Considerando que o emprego de RNA não requer grande frequência para cada 

combinação das variáveis de entrada, voltamos à possibilidade de uso da mesma, buscando 

identificar variáveis categóricas que possam contribuir para a referida exatidão ou tipos de 

RNA diferentes daquelas já usuais. 

O aprendizado profundo (deep learning) faz parte de um campo mais amplo de 

aprendizado de máquina e inteligência artificial que usa redes neurais artificiais 

(BHARATENDRA, 2019). A diferença em relação a uma rede convencional é que as redes 

profundas permitem que modelos computacionais compostos por várias camadas de 

processamento aprendam representações de dados com vários níveis de abstração 

(GOODFELLOW et al., 2016; LECUN et al., 2015; NIELSEN, 2015; AGGARWAL, 2018). 

É possível que o emprego de redes profundas possa contribuir para aumentar a 

exatidão das estimativas de produção em povoamentos de eucalipto, principalmente quando 

feitas a partir de idades precoces. O aprendizado profundo tem sido cada vez mais utilizado 

https://www.amazon.com/-/es/s/ref=dp_byline_sr_book_1?ie=UTF8&field-author=Bharatendra+Rai&text=Bharatendra+Rai&sort=relevancerank&search-alias=books
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em pesquisas envolvendo estruturas complexas, em diferentes áreas (DENG e YU, 2014; 

LECUN et al; 2015; SUN et al., 2017; HAMDI et al., 2019; Xi et al., 2020; KENTSCH et 

al., 2020; FERREIRA et al., 2020)  

O objetivo do presente estudo foi de avaliar a eficiência de redes neurais artificiais 

profundas (deep learning) na projeção da produção de povoamentos de eucalipto, em relação 

ao emprego de redes neurais clássicas e avaliar a possibilidade de ganho de exatidão em 

projeções de produção de eucalipto feitas com aproximadamente de dois anos. 

 

2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

 

2.1. Conceitos básicos sobre redes neurais artificiais  

 

 O desenvolvimento cientifico relacionado às redes neurais artificiais (RNA) é 

motivado pela forma de como o cérebro humano processa informações, podendo organizar 

seus neurônios para determinado processamento, como reconhecimento de padrões, muito 

mais rápido e eficientemente do que um computador convencional (HAYKIN e ENGEL, 

2001). 

 As RNA são redes de neurônios artificiais distribuídos em camadas e conectados de 

forma específica para executar uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2014). Uma RNA 

consegue detalhar cada vez mais precisamente a produtividade média de grandes áreas de 

cultivo de eucalipto do que um modelo tradicional. Com elas é mais fácil incluir um grande 

número de variáveis, como características edáficas, climáticas e fisiográficas 

(ALCÂNTARA, 2018), histórico silvicultural dos talhões (FREITAS, 2020) e qualquer 

informação contida no cadastro florestal (ALCÂNTARA, 2018, FREITAS, 2020). Para 

estimação da produção corrente podem ser incluídas, por exemplo, métricas obtidas a partir 

de nuvens de pontos de LIDAR (LEITE et al., 2020). 

 Os elementos computacionais ou unidades processadoras, denominada unidades ou 

neurônios artificiais, são modelos simplificados dos neurônios biológicos que foram 

inspirados a partir de análises de geração e propagação de impulsos elétricos pela membrana 
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celular dos neurônios (HODGKIN e HUXLEY, 1952). Um modelo muito simplificado de 

um neurônio, proposto por McCulloch e Pitts (1943), incluia paralelismo e alta 

conectividade, com os 7 elementos básicos de uma rede neural artificial:  

1. Sinais de entrada (X1, X2, ..... , X3) = valores assumidos pelas variáveis de uma aplicação 
especifica, geralmente são normalizados para incrementar a eficiência computacional dos 
algoritmos de aprendizagem;  
 

2. Pesos sinápticos (W1, W2, ..... , W3) = valores utilizados para ponderar cada uma das 
variáveis de entrada;  

 
3. Combinador linear ( ∑ ) cuja função é agregar todos os sinais de entrada a fim de produzir 

um valor de potencial de ativação;  
 

4. Limiar de ativação ( θ ) = variável que especifica qual será o patamar apropriado para que 
o resultado produzido pelo combinador linear possa gerar um valor de disparo em direção 
à saída do neurônio; 

 
5. Potencial de ativação ( u ) = resultado obtido pela diferença do valor produzido entre o 

combinador linear e o limiar de ativação; 
 

6. Função de ativação ( g ) utilizada para limitar a saída do neurônio dentro de um intervalo 
de valores razoáveis; e   

 
7. Sinal de saída ( y ) = valor final produzido pelo neurônio em relação a um determinado 

conjunto de sinais de entrada.  
 

Figura 1 – Ilustração do neurônio artificial por proposto por McCulloch e Pitts (1943)  
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2.2. Principais funções de ativação  

 

 A escolha da função de ativação é uma parte crítica de uma rede neural, dependendo 

do que geralmente é previsto, da normalização dos dados e da variável de destino. Por 

exemplo, se a variável de destino prevista for real, a função de identidade deve ser usada. Se 

for desejável prever uma probabilidade de classe binária, faz sentido usar a função sigmoide 

e assim por diante (AGGARWAL, 2018) 

 

 Alguns exemplos de funções (AGGARWAL, 2018 e SOCHER e MUNDRA, 2016), 

ilustradas na Figura 2, são: 

 𝛷(𝑣) = 𝑣 (função identidade) 

 𝛷(𝑣) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (𝑣) (função signo) 

 𝛷(𝑣) = 11+𝑒−𝑣 (função logística) 

 𝛷(𝑣) = 𝑒2𝑣−1𝑒2𝑣+1 (função tanh) 

 𝛷(𝑣) = max{𝑣, 0} (Rectified Linear Unit – ReLU) 

 𝛷(𝑣) = max{min[𝑣, 1] , −1} (hard tanh) 

 

 A função sigmoide gera valores entre 0 e 1 enquanto a função tanh, que tem uma 

forma similar a função sigmoide, gera valores entre -1 e 1. 
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Figura 2 - Diferentes funções de ativação: (a) Identidade, (b) Signo, (c) Logística, (d) Tanh, 

(e) ReLU e (f) Hard tanh 

 

 

2.3. Arquitetura de redes neurais artificiais  

 

 A RNA pode ser dividida por três partes ou camadas (SILVA et al., 2016), sendo: 

uma camada de entrada, que recebe as informações de dados, geralmente normalizados, uma 

camada escondida (intermediaria, oculta ou invisível), cuja função é extrair as características 

associadas ao  processo, onde é feito a maior parte do processamento interno da rede, e uma 

camada de saída, que contém o resultado final da rede, ou seja, a resposta da rede. 

  As principais arquiteturas das RNA aplicadas na Engenharia Florestal são 

feedforward de camadas múltiplas. Estas arquiteturas estão relacionadas a disposição de seus 

neurônios, formas de interligação entre eles e a constituição de suas camadas. Na maioria das 
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vezes são utilizadas redes neurais com uma arquitetura simples, com uma única camada 

oculta (FREITAS et al., 2020; LOPES et al., 2020). 

Problemas mais complexos podem requerer redes com uma configuração de múltiplas 

camadas, transformando-se numa rede de aprendizagem profunda (Deep Learning) ou 

arquitetura Deep Feed Forward.  Segundo Santana (2018), a diferença de uma rede 

convencional ou clássica, com o Deep learning, não é apenas em relação à quantidade de 

camada ocultas agregadas na rede (Figura 3), mas também à necessidade e impacto do 

volume dos dados, esforço computacional, quantidade de informação para a fase de 

treinamento da rede e aos algoritmos de otimização.  

 

Figura 3 - Diferenças de rede neural convencional ou clássica e rede neural Deep Learning 

de acordo com as camadas ocultas. Fonte: XING e DU, 2019 

 

 Além destas duas, existem várias estruturas diferentes com uma infinidade de 

finalidades e seu funcionamento também depende da estrutura e todas são baseadas em redes 

neurais (CHAGAS, 2019). Dessas diferentes arquiteturas, Leijnen e Veen (2020), 

estabelecem uma visão geral das arquiteturas das redes neurais, algumas foram criados nos 

últimos anos e outra tem origem há muitas décadas (Figura 4): 

 

• Redes neurais feed forward e perceptrons  

 

• Recurrent Neural Networks 
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• Long Short-Term Memory 

 

• Autoencoders 

 

• Hopfield Networks and Boltzmann Machines 

 
• Convolutional Networks 

 

• Generative Adversarial Networks 

 

• Liquid State Machines and Echo State Machines 

 

• Deep Residual Networks 

 

• Neural Turing Machines and Differentiable Neural Computers 

 

• Attention Networks 

 

• Kohonen Networks 

 

• Capsule Networks 

 

A descrição e explicações sobre as arquiteturas da Figura 4, podem ser encontradas 

no artigo de Leijnen e Veen (2020), a quem agradecemos por terem autorizado a reprodução 

da ilustração no presente estudo.  

Conforme mencionado na própria Figura elaborada por Leijnen e Veen, a ilustração 

mostra uma lista bastante completa de tipos de redes neurais artificiais.  
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Figura 4 - Taxonomia e arquiteturas de redes neurais artificiais. Esta Figura foi elaborada por 

Leijnen e Veen (2020) 
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2.4. Algoritmos em redes neurais artificiais  

 

 Independentemente do tipo de pesquisa, existem muitas abordagens bem 

estabelecidas para o aprendizado de máquina. Cada uma delas usa uma estrutura algorítmica 

diferente para otimizar as previsões com base nos dados recebidos. O algoritmo mais 

utilizado é o backpropagation, mas com o tempo algumas variações deste método têm sido 

utilizadas, com o objetivo de tornar o processo de convergência mais eficiente. E tais 

aperfeiçoamentos tem-se o método de inserção do termo de momentum, o Levenberg-

Marquardt e o resiliente-propagation (SILVA et al., 2016).  

 O método de resiliente-propagation foi desenvolvido por Martin Riedmiller e 

Heinrich Braun em 1992 e é muito usado para resolver problemas no manejo florestal 

(GÖRGENS et al., 2009; BINOTI et al., 2013; CASAS et al., 2018), assim o objetivo deste 

método, ao invés de considerar as variações das magnitudes do gradiente da função erro, 

levará somente em conta a variação de seu sinal (RIEDMILLER e BRAUN, 1993). Os 

processos de convergência do método resiliente-propagation, conforme Silva et al. (2016), 

são apresentados na Figura 5. Nesta Figura, (I), (II), (III) e (V) implicam em incrementos 

positivos (crescentes) na taxa de aprendizado e possuem variações de sinais de gradiente 

também positivos, enquanto (IV), (VI) e (VII) implicam em incrementos negativos 

(decrescentes) e variações de sinais igualmente negativas. 

Figura 5 - Ilustração do processo de convergência do método resiliente-propagation. Este 

gráfico foi elaborado por Silva et al., 2016.  
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  O algoritmo de gradiente descendente é muito utilizado em redes neurais clássicas e 

profundas. Algumas estratégias desse método são (AGGARWAL, 2018): 

 

• Diminuição da taxa de aprendizagem.  

 

• Aprendizagem baseada em momentum (Nesterov Momentum). 

 

• Taxa de aprendizagem de específica de parâmetro (AdaGrad, RMSProp, RMSProp 

com Nesterov Momentum, AdaDelta, Adam). 

 

• Cliffs and Higher-Order Instability 

 

• Gradient Clipping 

 

• Derivadas de segunda ordem (Gradiente conjugado e otimização livre de hessian, 

método quase newton e BFGS, saddle points). 

 

• Polyak Averaging 

 

• Local and Spurious Minima 

 

 As descrições e explicações das estratégias do algoritmo gradiente descendente são 

encontrados no livro “Neural networks and deep learning” (AGGARWAL, 2018). 

  

2.5. Redes neurais artificiais profundas 

 

 Os primeiros algoritmos de aprendizado profundo com múltiplas camadas de 

atribuições não lineares (Figura 6) têm suas origens com Alekseĭ Grigorʹevich Ivakhnenko e 

Valentin Grigorʹevich Lapa na década dos sessenta, autores do trabalho Cybernetic 
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predicting devices (IVAKHNENKO e LAPA, 1966) e Cybernetics and Forecasting 

Techniques (IVAKHNENKO e LAPA, 1967). 

 

Figura 6 - Estrutura da primeira rede neural profunda treinada por Alekseĭ Grigorʹevich 

Ivakhnenko. Fonte: (DETTMERS, 2015) 

 

 

 Deep Learning é inspirada em uma das técnicas mais disseminadas de Aprendizado 

de Máquina, as Redes Neurais Artificiais, e tem sido alvo de estudos em distintas áreas: 

reconhecimento de imagens (NAIR e HINTON, 2010), áudio (NOROUZI, 2009), caracteres 

(HINTON e SALAKHUTDINOV, 2006a) e reconhecimento facial (FAN et al., 2014). Não 

somente no meio acadêmico encontram-se aplicações fazendo uso de Deep Learning, como 

grandes corporações também têm dedicado esforços em projetos que a utilizam: Google (1), 

com carros que dispensam motoristas, óculos-computadores; Microsoft (2), com o Projeto 

Adam, ferramenta que promete eficiência e rapidez no reconhecimento visual; e Baidu (3) 

que criou um laboratório de Deep Learning para seus projetos, que também incluem motor 

de buscas e carro inteligente. 

 O aprendizado profundo permite que modelos computacionais compostos por várias 

camadas de processamento aprendam representações de dados com vários níveis de 
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abstração, que melhoraram drasticamente o estado da arte em reconhecimento de fala, 

reconhecimento visual de objetos, detecção de objetos e muitos outros domínios (HINTON 

et al., 2006b; RANZATO et al., 2007; BENGIO et al., 2007; GOODFELLOW et al., 2016; 

KRIZHEVSKY et al., 2012, 2017). 

 Métodos de aprendizado profundo são métodos de aprendizado de representação com 

vários níveis de representação, obtidos através da composição de módulos simples, que são 

compostos por transformações lineares e não lineares com o objetivo de produzir uma 

representação mais abstrata e útil (BENGIO et al., 2013).  

 O aprendizado profundo está fazendo grandes avanços na solução de problemas que 

resistiram às melhores tentativas da comunidade de inteligência artificial por muitos anos. 

Ele se mostrou muito bom em descobrir estruturas complexas em dados de alta dimensão e, 

portanto, é aplicável a muitos domínios da ciência, negócios e governo, inclusive a grandes 

companhias mundiais como Google e Facebook desenvolvem seu uso tecnológico com deep 

learning (TAIGMAN et al., 2014).  

 Se acredita que o aprendizado profundo terá muito mais sucessos no futuro próximo, 

porque requer muito pouca engenharia manualmente, para que possa tirar proveito fácil dos 

aumentos na quantidade de computação e dados disponíveis. Novos algoritmos e arquiteturas 

de aprendizado que estão sendo desenvolvidos para redes neurais profundas apenas 

acelerarão esse progresso, os professores e alunos fornece a definir tarefas e desafios que 

incentivem o desenvolvimento (HATTIE, 2002).  

 O conceito de Deep Learning é abrangente, podendo ser definido como uma sub-área 

de Aprendizado de Máquina, caracterizado pela utilização de várias camadas de informações 

não-lineares para extração de características (de forma supervisionada ou não-

supervisionada), transformação e análise de padrões; uso de algoritmos de aprendizado de 

múltiplos níveis de representação para identificar relações entre os dados através de modelos 

estatísticos, normalmente fazendo uso de redes neurais (DENG e YU, 2014). Deep Learning 

teve o seu desenvolvimento favorecido pela busca por algoritmos de aprendizado não-

supervisionados para aprender características de dados não-rotulados  (HINTON, et al., 

2006b; BENGIO, 2009; YANG, 2013).  
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3. MATERIAL E MÉTODOS 

 

3.1. Origem e organização dos dados 

 

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos de 878 parcelas permanentes, com 

área em torno de 400 m², mensuradas em povoamentos de eucalipto localizados nas regiões 

Cocais (46 projetos), Sabinópolis (32 projetos) e Virginópolis (31 projetos), em Minas 

Gerais, Brasil (Figura 7). Em cada parcela e idade de medição foram determinadas as 

variáveis: altura dominante (m), área basal (m2ha-1) e volume (m3ha-1). As medições foram 

feitas em idades que variaram de 19 a 96 meses e os genótipos cultivados foram clones de 

híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis. 

 

Figura 7 - Localização das regiões de área de estúdio no estado de Minas Gerais, Brasil 
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O banco de dados para treinamento e validação foi organizado considerando todos os 

intervalos de idade possíveis para cada parcela, ou seja, dados pareados considerando todos 

os intervalos de idades ascendentes possíveis (I1-I2, I1-I3, . . ., I2-I3, I2-I4, . . ., In-1-In). Isto foi 

necessário para que as redes fossem treinadas visando generalização para diferentes idades 

iniciais e intervalos de projeção.  

Os dados foram separados em duas sub-amostras de 50% das parcelas. A separação 

foi feita utilizando o software Select 2.0 (BINOTI, 2012a) tendo como meta a minimização 

da raiz quadrada do erro quadrático médio ao ajustar o modelo de Clutter. Foi utilizado o 

algoritmo de busca aleatória disponível no software, com 100 simulações. Desse modo, 50% 

das parcelas foram utilizadas para ajuste e 50% para validação. 

 

3.2. Índices de sítio e ajuste dos modelos de crescimento e produção 

 

Os índices de sítio de cada parcela e medição foram determinados pelo método da 

curva-guia (CLUTTER et al., 1983). O modelo utilizado foi o de Gompertz e a idade-índice 

foi de 72 meses. Assim, considerando a transformação clássica do método da curva-guia, 

Hd2=Hd1f(I2)/f(I1), em que I1 é a idade de medição e I2 a idade-índice, e o modelo Gompertz, 

1 2

0

I

eHD e
 


−−= + , determinamos os índices de sítio assim:  

721 2 1 2
/

I
e eS Hde e
   − −−=         (1) 

 

em que Hd  é a altura dominante (m) observada na idade I, S é o índice de sitio (m) e βi são 

as estimativas dos parâmetros do modelo Gompertz. 

 Foi ajustado o modelo de crescimento e produção de Clutter (1963) para servir de 

base comparativa, sendo: 

1
1 1 1

12 1 0 1
2 2 2

1 1 SI I I
LnB LnB

I I I
 

     
= + − + − +          

     

      (2)  

212 20 1 2 3
2

1
SLnV LnB

I
   

 
= + + + +  

 

       (3) 
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em que  

V2 = produção futura (m3ha-1); 

I1 e I2 = idades atual e futura (meses); 

S1 =índice de sitio na idade atual (m); 

B1 e B2 = áreas basais atual e futura (m2ha-1); 

Ln = logaritmo neperiano; 

α e β = parâmetros;  

2
1 2 e ;  ~ (0; ).k NID     

 

O modelo logístico foi ajustado pelo algoritmo Livenberg-Marquartd e o modelo de 

Clutter foi ajustado pelo método de mínimos quadrados em dois estágios. O software EViews 

6 (QUANTITATIVE MICRO SOFTWARE, 2007) foi utilizado para o ajustamento do 

modelo de Clutter e as análises gráficas de resíduos, para fins de verificação e validação, 

foram feitas com o software R Studio (R CORE TEAM, 2020) utiliando o pacote ggplot2 

(WICKHAM, 2016). 

 

3.3. Configuração e treinamento das redes neurais artificiais 
 

Rede neural clássica  

Para o treino das redes neurais clássica, os dados foram normalizados assim: 

min

max min

(x x )
´

( )
x

x x

−
=

−         (4) 

 em que: 

 X´ = valor normalizado, 

 Xmin = mínimo valor dos dados, 

 Xmax = máximo valor dos dados.  

 

Foram treinadas redes neurais artificiais convencionais Multilayer Perceptrons 

(MLP) contendo três camadas: a camada de entrada, a camada oculta e a camada de saída. O 
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número de neurônios da camada oculta geralmente é definido em função do número de 

variáveis de entrada e níveis das variáveis categóricas, por: 

 

1 1Número de neurônios na camada oculta ,
2

I J

iji j
n X

= =
+

=
 

   (5) 

 

em que n é o número de variáveis contínuas, I é o número de variáveis categóricas e J é o 

número de níveis da variável i, sendo Xij = 1 para i=1, 2, ..., I e j = 1, 2, ..., J). 

  

 Como neste estudo não foi incluída variáveis categóricas, o número de neurônios na 

camada oculta foi calculado em função ao número de variáveis continuas, sendo assim:  

 

Número de neurônios na camada oculta
2

n
=      (6) 

 

As variáveis de entrada utilizadas foram: idade atual (𝐼1), idade futura (𝐼2), área basal 

atual (𝐵1), volume atual (𝑉1) e altura dominante (Hd). A variável de saída foi o volume futuro 

(𝑉2).   

O algoritmo de treinamento utilizado foi o Resilient Propagation (RPROP+) e a 

função de ativação utilizada nas camadas oculta e de saída foi a logística. O critério de parada 

adotado foi de  0,0001 para o erro médio ou 3.000 para o número de ciclos, abrangendo todas 

as medições disponíveis. A RNA foi treinada e validada utilizando o software Neuroforest® 

(versão 4.0) (BINOTI, 2012b). 

 

Rede neural profunda  

 

  Para criar e ajustar um modelo de rede neural profunda foi utilizada o pacote H2O 

(LEDELL et al., 2020), que é uma plataforma de machine learning e preditiva, de software 

livre, com execução em R Studio (R CORE TEAM, 2020) e as análises gráficas de resíduos 
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foram geradas com o pacote ggplot2 (WICKHAM, 2016). As variáveis de entrada foram as 

mesmas utilizadas no treinamento das redes clássicas e os dados foram padronizados para 

que tenham uma média zero e variância um, assim: 

 𝑋𝑒𝑠𝑡𝑎𝑛𝑑 =  𝑥−𝑚é𝑑𝑖𝑎 (𝑋)𝑑𝑒𝑠𝑣𝑖𝑜 𝑝𝑎𝑑𝑟ã𝑜 (X)         (7) 

em que: 

Xestand = valor normalizado, 

X = Valor dos dados, 

Media (X) = média dos dados 

Desvio parado (X) = desvio padrão dos dados.  

 

 A arquitetura do modelo utilizado com H2O apresenta uma lista de mais de 50 

parâmetros a serem configurados. Se criou uma camada entrada, duas camadas ocultas, com 

200 e 100 neurônios ou unidades, e uma camada de saída. A função de ativação foi a Tanh 

na camada oculta, a linear na camada de saída, a função de erro que se intenta diminuir 

durante  treino da rede foi Quadratic (erro quadrático) e a distribuição gaussiana. O número 

de interações de aprendizagem durante o treino foi 200.  

O algoritmo de aprendizagem usado foi aprendizagem adaptativa implementado 

(ADADELTA) (ZEILER, 2012). O restante da configuração foi concordo ao padrão. Valores 

padronizados podem ser encontrados no pacote H2O R, utilizando o seguinte site oficial: 

https://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/data-science/deep-learning.html (última data 

de acesso: 01 de fevereiro de 2021) e, também, no repositório de consultas do site oficial: 

https://github.com/h2oai. Com esta configuração utilizada foi obtido um número total de 

21.401 pesos. A arquitetura das redes clássica e profunda são ilustradas na Figura 8 e na 

Figura 9 é apresentado um fluxograma dos procedimentos seguidos desde a seleção dos dados 

até a validação.  

 

https://www.kaggle.com/dansbecker/rectified-linear-units-relu-in-deep-learning
https://www.kaggle.com/dansbecker/rectified-linear-units-relu-in-deep-learning
https://docs.h2o.ai/h2o/latest-stable/h2o-docs/data-science/deep-learning.html
https://github.com/h2oai
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Figura 8 - Arquitetura da rede neural clássica e profunda com sua respectiva função de 

ativação treinadas com dados de clones híbridos de Eucalyptus urophylla X 

Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

 

 

A validação foi feita com os dados separados pelo software Select conforme ITEM 

3.1.  As seguintes estatísticas foram utilizadas na validação: coeficiente de correlação linear 

entre produções observadas e correspondentes produções preditas (r), média das diferenças 

absolutas (MDA), raiz quadrada do erro quadrático médio (RQEM%), Bias e erro relativo 

percentual (ER%). Foram interpretados, também, gráficos de correlação entre produções 

observadas (
iY ) e estimadas ( îY ), de ER% em função da produção observada e da 

percentagem de casos por classe de ER%. Os estimadores utilizados foram:  
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         (13)   

em que:  

n : número de observações, 

piY : produção predita,  

iY : produção observada, 

Y : média das produções observadas
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Figura 9 - Fluxograma dos procedimentos e avalições realizados neste estudo 
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4. RESULTADOS 

 

A equação de altura dominante ajustada a toda a base de dados foi: 

0,684343 0,04057
30,78586 ,  com 0,8813.

Ie
yyHd e r

−−= =  

Os índices de sítio (S) de cada parcela, em cada medição, foram estimados por:  

10,684343 0,04057(72) 0,684343 0,04057 I
e eS Hde e

−− −−=  , em que Hd é a altura 

dominante observada na idade I, em meses. A amplitude de alturas dominantes e de índices 

de sítio podem ser observadas na Figura 10. 

 

Figura 10 - Curvas de índice de sítio para clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X 

Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG, para 

idade-índice de 72 meses 
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4.1. Avaliação dos modelos 

 

 As estatísticas de precisão e de exatidão estimadas ao empregar o modelo de Clutter 

e redes neurais artificiais, com arquiteturas clássica e profunda, são apresentadas na Tabela 

1. Nas Figuras 11 a 13 são apresentadas as análises gráficas utilizadas como complemento às 

estatísticas de validação. Observamos que a RNA profunda resultou em distribuições de 

resíduos ligeiramente melhores do que aquelas do modelo de Clutter e da RNA clássica 

(Figuras 11 e 12).   

As equações do modelo de Clutter foram: 

1 1 1
12 1

2 2 2

13,8250 ,00 9 10 5 SI I I
LnB LnB

I I I

     
= + − −         − 

     

 e  

 

12 2
2

1
1,7197 17,7620 0,0194 1,1380SLnV LnB

I

 
= + +  

 
−    

 

Tabela 1 - Resultados estatísticos das estimativas de produção obtidas com emprego de 

regressão (modelo de Clutter) e redes neurais artificiais clássica e profunda em 

clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de 

Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

 

Método r 
MDA 

(m3ha-1) 
RQEM 

(%) 
Bias 

(m3ha-1) 
Bias 
(%) 

Regressão (modelo de Clutter)  0,9311 22,08 13,15 -2,68 
 

-1,172 
  

Rede neural artificial clássica 0,9415 20,59 12,03 -1,37 -0,006 

Rede neural artificial profunda 0,9330 22,47 13,28 -8,15 -0,036 
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Figura 11 - Dispersão das produções estimadas por regressão (modelo de Clutter) e preditas 

por RNA, em função das produções observadas em clones de híbridos de 

Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e 

Virginópolis, MG 

 

Figura 12 - Dispersão dos erros relativos percentuais em função das produções observadas 

em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões 

de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 
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Figura 13 - Percentagem de casos por classe de erro relativo percentual em clones de híbridos 

de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis 

e Virginópolis, MG 

 

 

4.2. Avaliação das projeções volumétricas a partir de idade precoce 
  

 Para avaliar a exatidão das projeções volumétricas se fez uma comparação com os 

três métodos (Regressão, RNA clássica e RNA profundo), projetando desde uma idade 

precoce (2 anos) até as idades de projeção de 6 e 7 anos (Tabela 2).  

 Os três métodos utilizados apresentaram resultados estatísticos com uma mesma 

tendência em relação ao intervalo de projeção. Quanto maior o intervalo de projeção 

(diferenças entre as idades final e inicial), menor a exatidão. Porém, para idade inicial de 

cerca de 2 anos (primeira medição das parcelas permanentes) foram observadas algumas 

discrepâncias nos resultados obtidos pelos três métodos. 

 Para entender o comportamento das projeções, se fez os gráficos das tendencias das 

estatísticas (Figura 14 al 17). Se observa que o RQEM% para cada idade de projeção (6 e 7 

anos) ao longo das idades iniciais (Figura 14), a RNA apresentou maior acurácia em suas 

estatísticas resultando em menor variação dos valores ao longo das idades em relação à 

regressão. A exatidão de modo geral aumenta à medida em que a idade inicial aumenta.  
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 Os três métodos utilizados neste estudo apresentam boas estimações para projeções 

volumétricas a partir de idade precoce, mas utilizando a inteligência artificial como o método 

de redes neurais artificias, tende-se a diminuir o RQEM%, indicador importante nas 

projeções de volume, podendo-se considerar na toma das decisões e influenciar no plano de 

manejo. Uma comparação interessante é entre as RNA clássica e de aprendizagem profundo, 

esta última, o RQEM% é menor na idade inicial de 4 anos (Figura 14) e as bias% (Figura 17) 

apresenta uma tendencia com valores próxima a zero, se aprecia esta influência quando a 

idade de projeção é de 7 anos.  

 

Figura 14 - Tendência do RQEM% ao logo das idades inicias para as idades de projeções 

volumétricas de 6 e 7 anos pelo método de regressão e redes neurais clássica e 

profunda em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis 

nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 
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Tabela 2 - Resultados estatísticos pelo método de regressão e RNA clássica e profunda em 

clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de 

Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG. 

 

Método 
Idade de 
projeção 
(anos) 

Idade 
inicial 
(ano) 

r 
MDA 

(m3ha-1) 
RQEM 

(%) 
Bias 

(m3ha-1) 
Bias 
(%) 

Regressão 

6 

2 0,7029 35,39 17,12 -14,62 -0,056 
3 0,8383 28,37 13,68 0,79 0,003 
4 0,9052 25,24 11,50 2,71 0,010 
5 0,9373 17,16 8,35 3,45 0,013 

7 

2 0,5441 44,98 19,17 -16,96 -0,058 
3 0,8004 46,27 18,83 -16,89 -0,054 
4 0,8939 38,95 15,16 -23,57 -0,072 
5 0,9164 28,01 11,38 -6,81 -0,022 
6 0,9277 23,77 10,85 -8,65 -0,029 

Rede neural 
clássica 

6 

2 0,7336 32,21 15,70 -7,77 -0,030 
3 0,8276 28,34 13,52 -2,06 -0,008 
4 0,9064 21,89 10,42 -4,61 -0,017 
5 0,9397 16,10 7,66 -2,41 -0,009 

7 

2 0,6534 39,03 16,88 -11,52 -0,039 
3 0,8053 42,03 16,82 -8,91 -0,029 
4 0,9035 35,55 13,13 -25,12 -0,077 
5 0,9199 22,19 9,32 -7,11 -0,023 
6 0,9429 19,57 9,23 -6,38 -0,022 

Rede neural 
profunda 

6 

2 0,7347 34,37 16,49 -13,37 -0,052 
3 0,8374 27,52 13,48 -6,54 -0,025 
4 0,9119 21,49 9,90 2,60 0,009 
5 0,9451 15,18 7,40 0,69 0,003 

7 

2 0,5800 41,41 17,68 -4,54 -0,015 
3 0,8178 41,58 16,50 -9,79 -0,031 
4 0,8962 29,88 11,29 -10,49 -0,032 
5 0,9207 21,17 9,16 7,77 0,025 
6 0,9276 21,59 10,50 -8,92 -0,030 
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Figura 15 - Tendência do Coeficiente de correlação de Pearson ao logo das idades inicias 

para as idades de projeções volumétricas de 6 e 7 anos pelo método de regressão 

e redes neurais clássica e profunda em clones de híbridos de Eucalyptus 

urophylla X Eucalytus grandis nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, 

MG 

 

Figura 16 - Tendência do MDA ao logo das idades inicias para as idades de projeções 

volumétricas de 6 e 7 anos pelo método de regressão e redes neurais clássica e 

profunda em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis 

nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 
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Figura 17 - Tendência do bias% ao logo das idades inicias para as idades de projeções 

volumétricas de 6 e 7 anos pelo método de regressão e redes neurais clássica e 

profunda em clones de híbridos de Eucalyptus urophylla X Eucalytus grandis 

nas regiões de Cocais, Sabinópolis e Virginópolis, MG 

 

 

 

5. DISCUSSÃO 
 

 Neste estudo se comparou regressão (modelo de Clutter) e redes neurais artificiais 

para modelagem de crescimento e produção de povoamentos de eucalipto. Os resultados 

mostraram que as três técnicas (ou métodos) avaliadas resultam em estimativas com exatidão 

satisfatória quando comparadas a estudos similares e que tanto as redes clássicas quando as 

de aprendizagem profundo (deep learning) resultam em estimativas semelhantes àquelas 

obtidas com o modelo de Clutter. Porém, nenhuma dessas alternativas resolve o problema da 

inexatidão de projeções feitas a partir de idade muito precoce (2 a 3 anos). 

O emprego de RNA clássicas com arquitetura de multicamadas, com uma única 

camada oculta e neurônios definidos, treinadas com algoritmo de Resilient Propagation, têm 
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resolvido diversos problemas em manejo florestal, na maioria das vezes com maior exatidão 

em comparação ao uso de modelos de regressão.  

De modo geral as três técnicas resultaram em estimativas com exatidão semelhante 

ao que tem sido obtido em pesquisas similares (GÖRGENS et al., 2009; DA SILVA et al., 

2009; BINOTI et al., 2013; GÖRGENS et al., 2014; BINOTI et al., 2014b; 

VENDRUSCOLO et al., 2015; LEAL et al., 2015; CAMPOS et al., 2016; DOS REIS 

MARTINS et al. , 2016; RUZA et al., 2017; ALCÂNTRA et al., 2018; CASAS et al., 2018; 

DÁVILA VEGA, 2018; ROCHA et al., 2018; DA CUNHA NETO et al., 2019; MEDEIROS 

et al., 2019; TAVARES JUNIOR et al., 2019; FREITAS et al., 2020). A maior exatidão é 

explicada, em parte, pela inclusão de variáveis categóricas nas RNA e ajuste das regressões 

sem a estratificação para tais variáveis categóricas. No entanto muitos desafios ainda 

precisam ser resolvidos. Neste estudo, aprofundamos o aprendizado de uma RNA e 

utilizando as mesmas variáveis para cada método. 

 Ainda mais diferenças entre esses métodos podem ser observadas em suas 

distribuições de resíduos (Figura 12) e em sua frequência a relação com a classe de erro 

(Figura 13), na qual se observa claramente que o RNA profundo em que sua distribuição se 

desdobra de maneira robusta e seu histograma atende ao pressuposto de normalidade. 

 Na RNA profundo, o número de neurônios foi aumentado proporcionalmente de 2: 1 

(200-100 neurônios) para apenas uma camada oculta a mais do que um RNA clássico. 

Embora seja verdade que as estatísticas quantitativas entre esses dois RNAs testados neste 

estudo sejam semelhantes, o RNA profundo possui uma estrutura hierárquica que os torna 

particularmente bem adaptados à aprendizagem de hierarquias de conhecimento (NIELSEN, 

2015). Essa evidência pode ser observada quando se analisou seus gráficos de distribuição 

resíduos e histograma de frequência em relação à classe de erro, ou seja, para analisar as 

variáveis quantitativas não vastas para tomar decisões de avaliação em uma rede profunda, 

mas também seu comportamento dos gráficos de erro. 

 Vários testes também foram realizados, utilizando a mesma configuração, o número 

de camadas ocultas foi aumentado, porém, com mais camadas, os resultados não foram 

satisfatórios (Figura 18). 
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Figura 18 - Distribuição de resíduos testados com 3 camadas ocultas e número de neurônios 

de 200-100-50 (A) e com 5 camada ocultas com 200 neurônios cada camada (B) 

numa configuração de RNA profunda 

 

Aumentar as camadas ocultas aumenta a complexidade do modelo, causando erros de 

superestimação. Portanto, nossos dados são resolvidos aumentando uma camada oculta, 

encontrando uma proporcionalidade do número de neurônios e um algoritmo capaz de 

convergir uma grande quantidade de pesos em um tempo razoável, em nosso estudo foi o 

ADADELTA (ZEILER, 2012).  

 Para o treino da rede profunda, os dados foram padronizados os valores de entrada e 

da saída, invés de normalizados como o treino da rede clássica, isto foi para a consideração 

das faixas das variações dinâmicas na utilização da função de ativação Tanh na camada 

oculta. Esta função é uma função logística redimensionada e deslocada; sua simetria em torno 

de 0 permite que o algoritmo de treinamento convirja mais rápido (CANDEL et al., 2016).  

 O uso de tipos das normalizações ou padronizações é critério do autor que deve ser 

em função das ativações usadas. Por exemplo; não se descarta na camada oculta o uso da 

função Tanh em estudos de modelagem de crescimento e produção, pois esta função tem 

muitas vantagens (LECUN et al, 2012) em relação a outras, mas força uma antissimetria em 

torno de 0 que está ausente em neurônios biológicos (GLOROT et al., 2011). A tangente 

hiperbólica tem um estado estacionário em 0 e, portanto, é preferida do ponto de vista de 

otimização (LECUN et al., 1998). Por isso, outra forma de garantir seu uso é normalizar o 

domínio com o princípio dos segmentos proporcionais teorema de Tales, X´ = (2(X-

Xmin)/(Xmax-Xmin) )-1, em que o conjunto dos valores X é convertido para um domínio 
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proporcional entre -1 e 1, representado a própria faixa das variações dinâmicas dessa função 

(SILVA et al., 2016).  

 As projeções volumétricas para idades de projeção de 6 e 7 anos foram analisadas 

estatisticamente sendo observado que RNA apresenta superioridade em sua avaliação 

estatística, principalmente quando a projeção é para 7 anos. Porém, ela ainda é tendenciosa 

para projetar a partir de uma idade muito precoce, de cerca de 2 a 3 anos. 

Modelos que preveem a produção futura ajudam a melhorar nossa compreensão do 

crescimento das árvores nas plantações florestais (LHOTKA, 2017). É recomendável realizar 

a projeção em idade próximas, pois intervalos mais longos podem causar uma 

superestimação da produção (WEISKITTEL et al., 2016). Em nosso estudo, confirma-se o 

que tem sido observado nos trabalhos de modelagem de crescimento: menor exatidão quando 

a projeção é feita a partir de uma idade precoce (cerca de 2 anos), independentemente do 

modelo utilizado. A baixa exatidão mencionada ocorre pelo fato da variância de Hd e de V 

ser relativamente pequena em idades próximas a dois anos. Também, é muito provável que 

a quantidade de dados não foi suficiente, dificultando a aprendizagem da rede profunda.   

 Considerando este estudo, a técnica de RNA para projeções volumétricas se destaca, 

mas mesmo assim, há desafios pela frente na resolução de projeções volumétricas desde 

idade iniciais. Usando o RNA profundo, foi observado que o RQEM% diminui mais do que 

com os outros dois métodos, a partir de uma idade inicial de 4 anos. Para todos os casos as 

projeções são desenvolvidas com idades próximas à idade de projeção, ou seja, projetando 

de 5 a 6 anos, observa-se bom desempenho, o mesmo acontece quando a idade de projeção é 

de 7 anos. 

 Resultados semelhantes foram obtidos por Dávila Vega (2018), que projetou a 

produção de povoamentos de eucalipto para idades 6 e 7, desde cerca de 2 anos, com técnicas 

de redes neurais artificiais. A autora evidenciou a dificuldade de se projetar a produção a 

idades muito precoces. Finalmente, cabe ressaltar que neste estudo não foram utilizadas 

variáveis categóricas nas redes neurais. O uso de tais variáveis de certo aumenta a exatidão, 

mas, conforme já observado em diversos estudos, ainda não resolveu a inexatidão comum 

nas projeções a partir de idades precoces. 
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6. CONCLUÕES 

 

 O uso de redes neurais profundas não diminui a inexatidão e insegurança das 

projeções de produção de povoamentos de eucalipto feitas a partir de uma idade de cerca de 

2 anos, em comparação à projeções feitas com RNA clássicas ou com o modelo de Clutter. 

Se comprovam o que vem sendo observado por outros autores, que é a maior exatidão 

proporcionada pelas redes neurais artificiais em comparação aos modelos de crescimento e 

produção, na maioria das vezes, porém, com a dificuldade de se projetar com eficiência 

estatística a partir de qualquer idade inicial. 

 Se conclui que ainda é melhor evitar projeções da produção de povoamentos de 

eucalipto a partir de idade próxima a dois anos. E ainda, que é preciso investir mais em 

pesquisa visando obter maior assertividade e exatidão na prognose a partir de idades 

precoces. 
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CONCLUSÕES GERAIS 
 

A hipótese Ho1: a exatidão das estimativas do modelo de Clutter independe da forma 

de organização dos dados das parcelas permanentes é rejeitada; 

 A hipótese Ho2: a exatidão das estimativas do modelo de Buckman independe da 

forma de organização dos dados das parcelas permanentes é rejeitada; 

 A hipótese Ho3: a inexatidão de produções obtidas com projeções feitas para idade de 

6 e 7 anos em povoamentos de eucalipto, a partir de idade precoce (cerca de 2 anos), 

independe do método utilizado: regressão, redes neurais artificiais ou redes profundas não 

foi rejeitada; 

 Banco de dados para ajuste do modelo de Buckman devem conter os dados pareados 

mês a mês.  


