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RESUMO

SILVA, Gabriela Cristina Costa, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, outubro de
2021. Uso de redes neurais artificiais na predicdo de parametros e calibracao
do modelo 3-PG. Orientador: Helio Garcia Leite. Coorientador: Julio César Lima
Neves.

A produtividade de um plantio florestal tende a variar conforme o genotipo, idade,
manejo, clima, fisiografia, algumas caracteristicas do solo, praticas silviculturais e
operacles florestais durante a rotacdo. No contexto atual, mudancas climaticas,
ganhos genéticos ja ndo muito significativos e, além disso, a expansao para areas,
possivelmente, menos produtivas, contribuem para o fato da produtividade do
eucalipto no Brasil ndo estar aumentado como em décadas passadas. Dessa forma,
modelos orientados por variaveis climéticas, edéficas e fisiolégicas, chamados
modelos processuais, sdo cada vez mais importantes para auxiliar no planejamento
e manejo florestal. O 3-PG (Physiological Principles Predicting Growth) € um
exemplo dessa categoria de modelo, que além de calcular a quantidade de carbono
fixada e alocada pelas arvores, também simula o crescimento em didmetro a 1,30 m
de altura (D), altura total e volume do povoamento. Ao analisa-lo, percebeu-se que
alguns aspectos do 3-PG poderiam ser aprimorados com o uso de redes neurais
artificiais (RNA), integradas ao modelo, e no processo de parametrizacdo do mesmo.
Diante do exposto, 0s objetivos deste trabalho foram: estimar a produtividade do
eucalipto utilizando o modelo 3-PG, ja calibrado para algumas regifes do Brasil;
Configurar e treinar RNA para substituir os modelos de regressdo do modelo 3-PG,
propondo uma abordagem mista; Configurar e treinar RNA para predizer alguns dos
parametros do 3-PG, que geram maior sensibilidade ao modelo. Foram selecionadas
na literatura 16 parametrizacdes para eucalipto, com as quais foi produzido um
banco de dados, usado no treinamento das RNA. Foi avaliado o comportamento do
modelo 3-PG, nas diferentes regifes climaticas. O tipo de RNA utilizada foi a
multilayer perceptrom com uma camada intermediaria e o algoritmo de
aprendizagem resilient backpropagation. Foram testadas diferentes combinacdes
entre variaveis climaticas e relacionadas com a saida desejada. O mesmo foi feito
para a predicdo dos parametros analisados, porém, considerando duas abordagens
de treinamento das redes. O modelo 3-PG, associado as RNA, foi aplicado em todo

o Brasil. As estimativas do modelo 3-PG apresentaram resultados consistentes com



cada sitio. As predicbes das RNA foram precisas, a partir de variaveis de facil
acesso. As redes de melhor desempenho foram para predizer o D, altura total,
volume do povoamento, biomassa foliar e os parametros ap e np. Para a predigcao
dos demais parametros, as redes apresentaram resultados precisos nas duas
abordagens de treinamento, principalmente para os parametros da funcdo para
estimar o D (as e ns) e a fragdo maxima de biomassa alocada para raizes (nrx). As
principais conclusbes foram: parametros e saidas do modelo 3-PG podem ser
estimadas com eficiéncia empregando RNA; Maior flexibilidade e generalismo
podem ser conferidos ao 3-PG por meio da inclusdo de variaveis climéticas e
processuais, integradas por uma RNA; O ajuste de um modelo sigmoide as
estimativas de volume do 3-PG possibilita avaliar biologicamente as etapas do
crescimento, em diferentes cenarios; Nos casos onde houve baixa precisédo, foi
devido a falta de informacdes explicativas, principalmente relacionadas a fertilidade
do solo. Os modelos de RNA e o modelo proposto (3-PG + RNA) foram

disponibilizados.

Palavras-chave: Eucalyptus. Modelagem processual. Inteligéncia artificial.

Aprendizado de maquina. Parametrizagdo. Manejo florestal.



ABSTRACT

SILVA, Gabriela Cristina Costa, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, October,
2021. Prediction of parameters and calibration of the 3-PG model using
artificial neural networks. Adviser: Helio Garcia Leite. Co-Adviser: Julio César Lima
Neves.

A forest stand productivity tends to vary according to genotype, age, management,
climate, physiography, some soil characteristics, silvicultural practices and forestry
operations during the rotation. In the current context, climate change, genetic gains
that are no longer very significant and, in addition, expansion into possibly less
productive areas, contribute to the fact that eucalyptus productivity in Brazil has not
increased as in past decades. Thus, models guided by climatic, edaphic and
physiological variables, called process-based models, are increasingly important to
assist in forest planning and management. The 3-PG (Physiological Principles
Predicting Growth) is an example of this type of model, which in addition to
calculating the amount of carbon fixed and allocated by the trees, also simulates the
growth in diameter at 1.30 m height (D), total height and stand volume. When
analyzing it, it was noticed that some aspects of 3-PG could be improved with the
use of artificial neural networks (ANN), integrated to the model, and in the process of
its parameterization. Given the above, the objectives of this work were: to estimate
the productivity of eucalyptus using the 3-PG model, already calibrated for some
regions of Brazil, Configure and train RNA to replace the 3-PG regression models,
proposing a mixed approach; Configure and train RNA to predict some of the 3-PG
parameters, which generate (greater sensitivity to the model. Sixteen
parameterizations for eucalyptus were selected in the literature, with which a
database was produced and used in the ANN training. The 3-PG behavior was
evaluated in different climatic regions. Multilayer perceptron with one intermediate
layer and the resilient backpropagation learning algorithm was used. Different
combinations between climatic variables and those related to the desired output were
tested. The same was done for the parameters prediction, however, considering two
approaches to training the networks. The 3-PG model, associated with ANN, was
applied throughout Brazil. The 3-PG model estimates showed results consistent with

each site. ANN predictions were accurate, based on easily accessible variables. The



best performing networks were to predict D, total height, stand volume, leaf biomass
and ap and np parameters. For the other parameters prediction, the nets presented
precise results in both training approaches, mainly for the parameters of the function
to estimate D (as and ns) and the maximum fraction of biomass allocated to roots
(Nrx). The main conclusions were: 3-PG parameters and outputs can be efficiently
estimated using ANN; Greater flexibility and generalism can be given to 3-PG
through the inclusion of climatic and physiological variables, integrated by an ANN;
Fitting a sigmoid model to 3-PG volume estimates makes it possible to biologically
assess the stages of growth in different scenarios; In cases where there was low
precision, it was due to the lack of explanatory information, mainly related to soil
fertility. The RNA models and the proposed model (3-PG + RNA) are available.

Keywords: Eucalyptus. Process-based modeling. Artificial intelligence. Machine

learning. Parameterization. Forest management.
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1INTRODUCAO GERAL

Os plantios florestais no Brasil ocupavam, em 2020, uma area de 9.983.095
hectares. Desse total, 76% correspondiam a plantios com o género Eucalyptus
(INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA - IBGE, 2020). Esses
plantios fornecem matéria-prima para diversas finalidades, sendo possivel utilizar
uma arvore de eucalipto de forma quase integral (ACOSTA; MASTRANDREA; LIMA,
2008; CARSON; HAMMER, 2010; MYBURG et al., 2014). Seus principais usos
envolvem o suprimento de matéria-prima para a producdo de carvdo vegetal e
celulose, além da lenha, madeira em tora para outras finalidades e a folha (IBGE,
2019).

Uma vez definido o objetivo do manejo, é necessario definir as atividades a
serem implementadas em diferentes etapas ao longo do crescimento da floresta, em
cada unidade de manejo. As principais decisdes estdo relacionadas a escolha do
gendtipo, espagamento, plano de fertilizagdo, regime, rotacdo e ciclo de corte,
intensidade e ciclo de desbaste e volume e &rea de corte anual para atender a
demanda (CAMPOS; LEITE, 2017). Para isso, € necessario conhecer a capacidade
produtiva das areas, e assim, realizar a prognose de forma condizente com as
caracteristicas do local.

Na etapa em que é realizada a projecao do crescimento e da producao
florestal, para subsidiar o planejamento, na maioria das vezes, sao utilizados
modelos estatisticos que se baseiam em dados obtidos a campo e usam variaveis a
nivel do povoamento ou arvores individuais (CLUTTER et al., 1983). As estratégias
de aplicacdo e uso desses modelos variam conforme o objetivo do manejo ou do
proprietario, e pode ser feito a partir da estratificacdo da floresta ou com o uso de
modelos mais detalhados.

Quando a causa € variavel preditora e o crescimento da floresta € o resultado
da interacdo entre processos ecofisioldgicos, o tipo de modelo utilizado € o modelo
processual. Essa categoria de modelo contém diversas variaveis e parametros
relacionados ao solo, planta e atmosfera, para determinar o carbono fixado pela
floresta (THORNTON et al.,, 2002). Uma vantagem relativa de usar esse tipo de
modelagem €& a possibilidade de se fazer simulagbes de diferentes cenarios
climaticos ou de fertilizacdo, para entender efeitos de seca ou do aumento nas

concentracbes de CO2 na atmosfera e identificar os elementos que restringem o
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crescimento, além da possibilidade de uso em areas onde néo existem plantios
(ALMEIDA et al.,, 2004; BAESSO; RIBEIRO; SILVA, 2010; HENDERSON;
PARAJULI; ABT, 2020; LU et al.,, 2015; SUBEDI; FOX, 2016). Técnicas como
modelos de efeito misto e aprendizado de maquina também podem promover esse
tipo de analise, mas o modelo processual apresenta o diferencial da causalidade e
da associacao a uma base fisiolégica bem representada.

Quando os modelos processuais sdo capazes de definir o crescimento das
dimensbes das arvores, eles se tornam aplichveis também para fins de manejo
florestal e ndo apenas para pesquisa (BATTAGLIA; O'GRADY; MENDHAM, 2007). O
modelo 3-PG - Physiological Principles Predicting Growth (LANDSBERG; WARING,
1997) possui carater processual, mas foi desenvolvido pensando em uma
abordagem mais simples, como alternativa para unir a modelagem convencional
com a modelagem processual (LANDSBERG; WARING; COOPS, 2003). Com
menor quantidade de parametros em relacdo a maioria dos modelos processuais ja
desenvolvidos, como: FORCYTE (KIMMINS; SCOULLAR; FELLER, 1981),
FOREST-BGC (RUNNING; COUGHLAN, 1988), MAESTRO (WANG; JARVIS,
1990), BIOMASS (MCMURTRIE; ROOK; KELLIHER, 1990), o 3-PG utiliza
modificadores do crescimento, 0 que o torna menos complexo.

De modo geral, este modelo quantifica a radiacdo fotossinteticamente ativa
absorvida utilizada pela arvore para fixar carbono. Em seguida, € descontada a
fracdo de carbono utilizada na respiracdo para definir a producéo primaria liquida. A
biomassa liquida é entdo distribuida entre os compartimentos da arvore,
possibilitando o calculo do volume e da produtividade da floresta (LANDSBERG,;
WARING, 1997; SANDS; LANDSBERG, 2002).

A aplicagdo de um modelo processual para 0 manejo se torna mais
interessante a medida em que as incertezas sobre o clima vao aumentando. A
possibilidade de entender como e quais 0s aspectos climaticos, edaficos ou
fisiologicos afetam a produtividade e como o crescimento florestal responde as
praticas de manejo em uma area, é também um atrativo importante para 0 emprego
do modelo 3-PG.

Mudancas climéticas, em médio e longo prazo, podem afetar a produtividade
de forma direta, ao modificar, por exemplo, a disponibilidade dos recursos hidricos, e
de forma indireta pela mudanca nas condicbes do ambiente, que podem se tornar

favoraveis ao ataque de pragas e doencas (KEITH et al., 2012) ou ocorréncia de
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incéndios e eventos climaticos extremos (POTTER et al., 2003). Embora o modelo 3-
PG néao considere alguns destes efeitos, existe potencial para representar alteracdes
fisiologicas causadas por doencas (PINKARD; MOHAMMED, 2005) e eventos
climéaticos.

Além disso, a crescente demanda por madeira, faz com que exista uma
tendéncia de expansao de areas plantadas para outras regides do Brasil (CUNHA et
al., 2021), surgindo o desafio de manejar essas novas areas da melhor forma,
buscando atingir produtividades elevadas e sustentaveis, de acordo com as
condic@es do local.

Diante do exposto, apesar do amplo uso do modelo 3-PG para diferentes
finalidades, alguns aspectos do modelo podem ser melhorados. O primeiro se refere
aos modelos utilizados para célculo da altura total e do volume do povoamento,
constituidos por relacdes potenciais simples, baseadas apenas nas variaveis D
(diametro a 1,30 m de altura) e numero de fustes por unidade de area, mas que
geralmente é ignorado no modelo. O segundo aspecto € o0 processo de
determinacdo dos parametros, que em alguns casos € feito de forma relativamente
empirica, por meio da calibracdo (LANDSBERG; WARING; COOPS, 2003). Um
processo que deve ser realizado de forma cautelosa, pois pode comprometer o
realismo biol6gico do modelo (SANDS, 2004).

Uma forma de solucionar estas questdes pode ser o emprego das redes
neurais artificiais (RNA) para predizer as variaveis D, altura total e volume do
povoamento e predizer os parametros que geram maior sensibilidade ao modelo e
gue sdo de maior variacdo entre as diferentes parametrizacdes disponiveis na
literatura.

As redes neurais artificiais sao constituidas por unidades de processamento
simples, chamados neurbnios artificiais. Esses neurbnios sdo paralelamente
distribuidos e conectados por pesos, definidos a partir de um algoritmo de
aprendizado, capaz de mapear a relacdo funcional entre variaveis e representar
relacbes nao lineares (HAYKIN, 2009; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). A
possibilidade de inclusdo de diferentes tipos de variaveis, como variaveis
categoricas, necessidade de menor esforco amostral e a possibilidade de englobar
maior namero de variaveis de entrada de forma mais simples e flexivel, sem a
necessidade de atender a pressupostos estatisticos, tornam as redes neurais

artificiais mais vantajosas em relacdo aos modelos alométricos, para o célculo das
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variaveis de interesse para o manejo florestal. O sucesso que tem sido obtido a
partir do uso das redes neurais artificiais (BINOTI et al., 2017; COSTA FILHO et al.,
2019; DIAMANTOPOULOU, 2005; LEITE et al.,, 2011; MUSHAR et al.,, 2020;
OZCELIK et al., 2010; SCRINZI; MARZULLO; GALVAGNI, 2007; SILVA et al., 2009)
e outros métodos de inteligéncia artificial (BINOTI et al., 2012; CHEN et al., 2019;
CORTE et al., 2020; DUBE et al., 2014; GLEASON; IM, 2012; SILVA, A. et al., 2021,
SILVA, J. et al., 2021; TAVARES JUNIOR et al., 2020) na engenharia florestal, &
base para reforcar a potencialidade do seu uso em um modelo de processos ou até

mesmo de forma individual.
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2 OBJETIVOS

Avaliar os possiveis ganhos em eficiéncia e flexibilizagdo do modelo 3-PG
com o uso das redes neurais artificiais.

Os obijetivos especificos dessa pesquisa foram:

a) Estimar a produtividade do eucalipto utilizando o modelo 3-PG j& calibrado
para algumas regides do Brasil;

b) Configurar e treinar redes neurais artificiais para substituir os modelos de
regressdo do modelo 3-PG e propor uma abordagem mista para a
modelagem do crescimento, 3PG + RNA;

c) Configurar e treinar redes neurais artificiais para predizer alguns dos
parametros do 3-PG, de maior variabilidade e que geram maior

sensibilidade ao modelo.
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CAPITULO | - REVISAO DE LITERATURA

1 MODELO 3-PG: ESTADO DA ARTE

Os efeitos dos fatores biodticos e abidticos no crescimento de povoamentos
equianeos sao interpretados, em analises tipicas de manejo florestal, por meio de
parametros estruturais medidos na floresta, com os quais sdo geradas informacoes
sobre a producdo e a produtividade do povoamento, principalmente em volume
(CAMPOS; LEITE, 2017; WEST, 2009). Essas informacdes auxiliam as tomadas de
decisdo sobre quando, como, quanto e onde extrair o recurso florestal, a partir de
diferentes métodos, tradicionais e inovadores, usados nas pesquisas e no manejo
realizado pelas empresas florestais, conforme o objetivo final (BETTINGER et al.,
2009; CAMPOS; LEITE, 2017).

O manejo florestal € uma das grandes areas da engenharia florestal, junto a
silvicultura, a ambiéncia e a tecnologia da madeira e de produtos florestais.
Conforme Campos e Leite (2017), o manejo florestal € um misto de manejo
propriamente dito e silvicultura.

Porém, diante das mudancas atuais e perspectivas para o futuro,
principalmente sobre o clima, é indispensavel que o0s engenheiros florestais
entendam a fisiologia e como ela afeta o crescimento da floresta, pois quanto melhor
€ a compreensao de como um sistema funciona, melhores seréo as previsées sobre
0 seu comportamento diante de certos eventos, como intempéries ou acdes ligadas
ao manejo (LANDSBERG; SANDS, 2011).

A forma como ocorre o crescimento e a nutricdo das plantas € um assunto
gue ja vem sendo estudado ha muitos anos. Pesquisas como Blackman e Matthaei
(1905), Hatch e Slack (1970), Ingen-Housz (1796), Niel (1932) e Wilson e Calvin
(1955), fizeram parte de um periodo de significativa evolugéo no entendimento sobre
como e quais elementos as plantas utilizam para sobreviver, conduzindo a
resultados que permitiram a descricdo dos mecanismos quimicos e fisicos da
fotossintese.

Inicialmente, as pesquisas voltadas a compreensdo do processo de producao
de biomassa pelas plantas, a partir da assimilacdo de carbono, se baseavam em
espécies agricolas e a maior parte sob condi¢cdes controladas (DUNCAN et al.,

1967). Em 1947 D. J. Watson publicou um trabalho com dados coletados a campo
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para diferentes cultivares agricolas (beterraba, trigo, cevada e batata). Ao observar o
comportamento da taxa de assimilacdo liquida (TAL) e da éarea foliar total dessas
espécies, sazonalmente e entre anos, 0 autor observou que a area foliar foi mais
sensivel as mudancas dos fatores que afetam a produtividade do que a TAL.
Verificou ainda, que ao atingirem valores maximos de area foliar, havia um aumento
consideravel da area média das folhas, mais que o aumento do numero de folhas
por planta. Dessa forma, Watson (1947) sugeriu que se utilizasse a relacédo entre
area de folhas por area de solo (m2 m=2), denominado indice de area foliar (Ar), para
avaliar o efeito, de forma mais eficiente, de fatores como clima, variacbes sazonais,
espécies, variedades e outros sobre a produtividade de uma cultura. Este foi um
avango significativo, onde o conhecimento sobre a produtividade e a eficiéncia
fotossintética foi ampliado, muitos autores passaram a utilizar o Ar em suas
pesquisas (LOOMIS; WILLIAMS, 1963).

Novas questdes foram surgindo a cada ano. Uma foi sobre a complexidade da
superficie vegetada, em relacdo as caracteristicas das folhas no dossel, como o
sombreamento, inclinacdo, tamanho, curvatura, resposta ao vento, a luz e outros,
além das diferencas internas no tecido foliar (LOOMIS; WILLIAMS, 1963). Estes
autores observaram que a disposicao das folhas, em cultivos agricolas, estava entre
0os principais limitantes da produtividade sazonal total, junto a area foliar e ao
suprimento de COz.

Nessa mesma abordagem, Duncan et al. (1967) desenvolveram um modelo
matematico para simular a fotossintese das folhas, considerando a disposicao
destas, nas diferentes camadas do dossel, e a curva de resposta a luz de cada
camada (taxa fotossintética individual da folha vs intensidade de luz). Outro modelo
foi também proposto por Wit (1959).

A ideia de desenvolver modelos processuais comecou, de fato, na década de
70 a partir de uma pesquisa publicada pelo fisico John Monteith (LANDSBERG,
2003). Em seu trabalho, Monteith (1977) observou como as caracteristicas
climaticas, principalmente chuva e temperatura interferiam na produtividade de
cultivos agricolas na Gra-Bretanha. A produtividade das culturas foi interpretada pelo
ponto de vista da termodinamica, que representa o balangco energético do sistema.
Trata-se da diferenca entre a energia luminosa que entra no sistema e a energia

produzida (carboidrato). Comparando diferentes culturas, o autor demonstrou que
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existe uma relacado linear entre a produtividade e a radiacdo solar absorvida pelas
folhas, a qual pode ser usada como base na analise da eficiéncia produtiva.

Os principios discutidos por Monteith (1977) sdo base para muitos modelos
processuais, que também utilizam o calculo da radiagdo incidente absorvida pelas
folhas, o As e a eficiéncia do uso da luz. Alguns exemplos dos primeiros modelos

processuais sado descritos, de forma simplificada, na Tabela 1.

Tabela 1 - Alguns modelos processuais desenvolvidos e suas principais funcdes (as
descricbes apresentadas foram obtidas nas referéncias citadas para o
modelo).

(Continua)

Modelo Descricao

Foi desenvolvido visando compreender o crescimento das floretas
de coniferas. O modelo simula o fluxo de carbono entre 8 6rgaos
(quatro classes de idade das aciculas, galhos, fuste, raizes finas e
raizes grossas) totalizando 11 variaveis de estado com o fluxo de
nitrogénio, balanco hidrico e carboidrato. Considera 0s processos
de fotossintese, crescimento, respiracdo (de manutencdo e de
crescimento) e perdas estruturais. Utiliza o passo de dia com
médias diarias das variaveis climéticas (temperatura do ar - no
periodo luminoso e escuro do dia, temperatura do solo, potencial
hidrico do solo, status de nutricAo do solo, radiacdo, umidade
relativa, comprimento do dia e temperatura do ar diaria), quando as
informacfes ndo estdo disponiveis, estas podem ser aproximadas
por meio de fungBes analiticas. Considera a competicdo, a
condutancia estomatica do dia, as diferencas na eficiéncia
fotossintética por classe de idade, porém ndo considera os efeitos
do sombreamento na copa.
Representa o ciclo de nutrientes e a producdo de biomassa pelas
arvores, orientado por uma funcado sigmoide (volume vs idade),
ajustada por sitio. Essa funcdo se modifica conforme a
disponibilidade de nutrientes e representa, de forma implicita, os
efeitos da disponibilidade hidrica e do clima. O modelo considera a
producdo de matéria organica através da perda de folhas, raizes e
galhos ao longo do tempo, e também gera a mortalidade. O
FORCYTE - crescimento em biomassa depende de mudancgas nos processos de
FORest nutrient | decomposicdo, que tendem a variar aumentando ou reduzindo a
CYcling Trend disponibilidade de nutrientes, outras formas de disponibilidade de

PT - Model
(AGREN;
AXELSSON, 1980)

Evaluator nutrientes também sdo consideradas como fertilizagdo. O modelo
(KIMMINS; também representa essa dindmica de acordo com a intensidade de
SCOULLAR; manejo em florestas equidneas de curta rotacdo. Na maioria das

FELLER, 1981) | vezes, a simulacéo é feita com o ciclo do nitrogénio, porém pode ser
considerado o ciclo de qualquer outro nutriente, desde que se
tenham as entradas necessérias. Uma das entradas do modelo sédo
informagfes da composicdo quimica de alguns compartimentos de
biomassa. A disponibilizacdo de nutrientes é feita pela captura nas
raizes ou pela redistribuicdo na arvore. O modelo considera o
crescimento de sub-bosque como arbustos e ervas, esse
crescimento também é dependente do sitio.
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Tabela 1 - Alguns modelos processuais desenvolvidos e suas principais funcdes (as
descricbes apresentadas foram obtidas nas referéncias citadas para o
modelo).

(Continuacgéao)

Modelo

Descricédo

LINKAGES
(PASTOR; POST
1986)

Simula os processos de decomposicdo, evapotranspiracdo, balanco
hidrico, captura de nutrientes, crescimento florestal e penetracédo da
luz pelo dossel. E dividido em sub-rotinas para determinacdo de
caracteristicas do sitio e da dindmica de crescimento da floresta
(nascimento, crescimento e morte). Essas sub-rotinas sao
integradas por meio de outra sub-rotina chamada (Gmult), que
calcula os modificadores do crescimento. Os modificadores limitam
0 crescimento ao serem multiplicados por valores 6timos. A forma
como a luz é interceptada pelo dossel depende da biomassa foliar e
pode variar de acordo com a espécie, por meio do uso de
modificadores. As biomassas dos compartimentos séo calculadas
através de equacdes alométricas e o decréscimo do crescimento se
dd a partir do multiplicador mais limitante, ndo de todos os
multiplicadores. S&o usadas relagBes alométricas para predizer as
biomassas de folha e fuste. O modelo foi modificado ao longo do
tempo para analises de producdo potencial em diferentes cenarios
climaticos (DIJAK et al., 2017).

FOREST-BGC
(BioGeochemical
Cycles)
(RUNNING;
COUGHLAN,
1988)

Esse modelo é dividido em dois submodelos, o primeiro em passos
diarios e o segundo em passos anuais. O balanco hidrico, as trocas
gasosas realizadas pelo dossel e a particdo da fotossintese entre
respiragcdo e producao primaria sdo de passos diarios. A particdo da
biomassa acima e abaixo do solo, producéo de serapilheira, ciclo do
nitrogénio e processos de decomposi¢cdo sdo simulados em passos
anuais. Os dados meteorolégicos séo tratados como médias diarias.
O dossel da floresta é representado como uma estrutura
tridimensional com profundidade proporcional ao A;, o modelo é
sensivel a essa variavel. Ele foi desenvolvido buscando utilizar a
ferramenta de sensoriamento remoto como principal fonte de
informacdes, por isso o uso do Ar € interessante. Cada
compartimento de biomassa (raiz, folha e fuste) possui uma
dindmica prépria de desenvolvimento. O modelo também considera
0S processos de evaporacgdo, transpiracao, escoamento, respiracao
autotréfica e heterotrofica. Os modelos BIOME-BGC (THORNTON
et al.,, 2002) e BGC + + (HUNT; LAVIGNE; FRANKLIN, 1999) sao
derivados do FOREST-BGC. Outras aplicagbes e aprimoramentos
podem ser vistos em Behera et al. (2019) e Du et al. (2018).

MAESTRO
(WANG:; JARVIS,
1990)

Apresenta mais detalhes em relacdo a copa das arvores para
estimar a quantidade de radiagdo absorvida, taxa fotossintética,
transpiracdo e respiracdo de cada arvore do povoamento. Para isso
a floresta é simulada como um conjunto de arvores em uma matriz
tridimensional, gerando informacdes individuais e para o
povoamento total. A copa de cada arvore € descrita individualmente,
considerando a posicdo das folhas no dossel, classificadas por
idade e posicdo na copa, além de informacdes fisicas e fisioldgicas.
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Tabela 1 - Alguns modelos processuais desenvolvidos e suas principais funcdes (as
descricbes apresentadas foram obtidas nas referéncias citadas para o

modelo).

(Continuacgéao)

Modelo

Descricédo

MAESTRO
(WANG; JARVIS,
1990)

Considera-se que 0 povoamento é composto por copas proporcionais
ao redor do tronco e todas com a mesma forma geométrica. As copas
séo subdivididas em subvolumes, gerando um grid, os processos de
fotossintese e transpiracdo, sdo entdo calculados em funcédo da soma
ponderada das areas de cada grid pelas quantidades de radiagéo
absorvida por cada um. O modelo é composto por 7 submodelos e
roda em passos horarios. O modelo utiliza entradas de sitio, solo,
folhas, pardmetros fisiolégicos, coordenadas geograficas das arvores
e clima. Algumas aplicagbes atuais do MAESTRA podem ser vistas
em Binkley et al. (2010) e Le Maire et al. (2019).

BIOMASS
(MCMURTRIE;
ROOK;
KELLIHER, 1990)

Simula a produtividade liquida anual total, transpiracdo e balango
hidrico. O processo da fotossintese ocorre em funcdo da arquitetura
do dossel, onde é considerada a interceptacéo das radiagbes direta e
difusa. Além disso, também é considerado o sombreamento das
folhas no dossel, que muda de acordo com a posicdo no dossel
(dividido em trés camadas e mesma profundidade) e com o angulo
solar zenital. Cada uma dessas camadas possui um A;. O
processamento € realizado em passos diérios e usa informagdes de
clima, sitio, da cultura (dimensdes da copa, estoque e Ay,
concentracdo de nitrogénio nas folhas e parametros fisioldgicos.
Outros fluxos considerados no modelo de balanco hidrico sdo a
transpiracéo, drenagem e escoamento. Este trabalho mostra apenas
de fotossintese da copa, porém o0s autores ressaltam que o
BIOMASS possui disposi¢Bes para incluir funcdes de respiragéo,
alocar matéria seca para diferentes componentes da biomassa e
estimar a queda da serapilheira.

NuCM - Nutrient
Cycling Model
(JOHNSON;
LINDBERG,
1992)

Simula o crescimento da vegetacdo, queda de serapilheira e sua
decomposigéo, processos biogeoquimicos do solo e roteamento de
umidade. O foco principal desse modelo esta em definir a
disponibilidade e o fluxo de nutrientes na vegetacao, a partir de fontes
diferentes, como o0 solo e a atmosfera. Com isso, torna-se possivel
entender a sanidade e a produtividade da floresta, além de simular
respostas em relacdo a praticas de manejo e mudancas sazonais.
Entre os processos hidrologicos, considera-se a distribuicdo da
precipitacdo pluviométrica através das camadas do dossel e do solo,
sendo possivel dividir o solo em até 10 camadas. Trés processos sao
considerados no dossel: deposicdo, lixiviacdo e exsudacao,
responséveis pelo acimulo de componentes na superficie das folhas.
Estes componentes produzem uma solu¢cdo ao reagir com a agua
acumulada pela precipitacdo pluviométrica, que fornece captacéo
direta de nutrientes pela folha, portanto depende do A:. As entradas
necessarias sdo informacdes de sitio, constantes de equilibrio e
coeficientes de taxas para diferentes processos. Como saidas o
modelo possibilita gerar um diagrama de fluxo e reservatério de
nutrientes, diagrama de transicdes anuais da vegetacdo e do solo
florestal, processos fornecendo cations base para a solucao do solo,
crescimento da vegetacdo e concentracdes de nutrientes absorvidos,
todos ao longo do tempo.
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Tabela 1 - Alguns modelos processuais desenvolvidos e suas principais funcdes (as
descricbes apresentadas foram obtidas nas referéncias citadas para o

modelo).
(Conclusao)

Modelo Descri¢ao

NuCM - O usuario pode selecionar os passos do modelo (diario, semanal ou

Nutrient mensal). O trabalho de Heijden et al. (2017) é o desenvolvimento do
Cycling Model | modelo NutsFor baseado também no modelo NuCM.
(JOHNSON;
LINDBERG,

1992)

Pode ser usado para estudar a resposta ao aumento da concentracao de
CO. atmosférico em nivel de dossel. Extrapolando as informag¢des do
nivel foliar para todo o dossel, ecossistema e até a biosfera. Séo
calculados os processos do dossel ligados ao fluxo de CO,, energia e
vapor de 4gua, por unidade de &rea. Para quantificar essas trocas, 0
modelo considera informac¢des mais detalhadas, como a capacidade da
enzima rubisco, o potencial de transporte de elétron, capacidade de uso
da triose-P, troca de CO., condutancias atmosféricas e de folha, balanco
de energia e temperatura do dossel, balango de radiagdo de onda longa,
troca de calor latente e fluxos de CO,. Sdo necessarios 40 parametros
para rodar o modelo. Neste trabalho o autor aborda esses principios
considerando o dossel como uma camada homogénea, porém o modelo
foi aprimorado e possui aplicagbes como um modelo multicamadas tanto
no dossel guanto no solo, conforme descrito por Hanson et al. (2004).

LaRS
(AMTHOR,
1994)

Modelo processual de carater hibrido que roda em passos mensais e
baseado na eficiéncia do uso da luz. A eficiéncia quantica do dossel é
calculada a partir de modificadores do crescimento, que representam 0s
fatores do ambiente de forma mais simples, com valores entre 0 (muito
restrito) e 1 (pouco restrito). Os modificadores considerados no modelo
sdo: temperatura, fertilidade do solo, gas carbdnico atmosférico, idade,
dias com geada, déficit de pressdo de vapor e agua disponivel no solo,
também é possivel utilizar o modificador dependente da salinidade do
solo. Apés o célculo da eficiéncia quéntica do dossel é calculada a
producdo priméria bruta (PPB). A PPB é resultado da multiplicacdo da
eficiéncia quantica do dossel pela radiacdo fotossinteticamente ativa
absorvida utilizada. Em seguida é calculada a produgéo priméaria liquida
(PPL) ao descontar a respiracdo da PPB, representada por um valor
constante. A PPL é distribuida entre os compartimentos raiz, folha e
fuste. Paralelo a isso, ocorrem o0s processos de balanco hidrico,
mortalidade, producdo de serapilheira e rotatividade de raizes. O
diametro médio da floresta é calculado a partir da biomassa do fuste, o
qual também pode ser utilizado para calcular o volume do povoamento,
junto a densidade da madeira. Outra alternativa para o célculo do
volume é pelo uso de uma equacdo alométrica (em funcdo do D e
namero de fustes por unidade de &area) ajustada pelo usuério do modelo
para a regido analisada, o mesmo é feito para a altura total. A partir do
volume do povoamento €é calculada a produtividade no periodo
correspondente. A possibilidade de calcular as variaveis de interesse
para o manejo florestal, o tornou uma alternativa de vinculo entre modelo
processual e modelo convencional. Com o passar dos anos o 3-PG foi
atualizado para novas versoes.

3-PG
(LANDSBERG
. WARING,
1997)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Como operam em diferentes escalas e representam diferentes processos com
niveis de detalhamento distintos, os modelos processuais, como 0s citados na
Tabela 1, podem ainda ser classificados em diferentes categorias. Por exemplo, de
acordo com Landsberg et al. (2001), o MAESTRO €é um modelo de dossel, o
BIOMASS um modelo a nivel de povoamento e o FOREST-BCG um modelo
regional.

Os modelos processuais buscam representar, a partir de abstracbes
matematicas, diferentes processos na interagdo solo-planta-atmosfera (THORNTON
et al., 2002) em diferentes escalas, sendo esses processos dindmicos no tempo
(FORRESTER; TANG, 2016). Isso faz com que existam diversas possibilidades para
desenvolvimento de um modelo processual, de acordo com o0 objetivo do
pesquisador, conforme exemplos da Tabela 1.

Nesse tipo de modelagem, os processos sdo representados e integrados para
gerar o crescimento da floresta, que ira refletir o efeito da combinacdo entre os
fluxos de agua e carbono, com os processos bioldgicos da planta (THORNTON et
al., 2002). Essa dinamica possibilita a simulacado de cenarios, que geram mudancas
na troca de energia e massa entre uma floresta ou bioma e a atmosfera, permitindo
entender aspectos como a importancia da fisiologia e da fisica da superficie
vegetada para a ciclagem de carbono regional e global, meteorologia da camada
limitrofe do dossel e impactos das mudancas climéaticas no ecossistema florestal
(AMTHOR, 1994; LANDSBERG et al., 2001).

A possibilidade de investigar a dindmica no fluxo de energia, agua, carbono e
nutrientes na superficie vegetada (RUNNING; COUGHLAN, 1988) ou entender como
algumas caracteristicas e fendmenos (idade, praticas de manejo, clima, tempo
desde a ocorréncia de perturbagcdes e estado nutricional das plantas) modificam a
forma como a floresta absorve carbono (THORNTON et al., 2002), pode melhorar a
tomada de decisdao sobre o uso dos recursos florestais, diante de diferentes
cenarios, e a busca pela sustentabilidade.

A flexibilidade dos modelos processuais também faz com que seja possivel
analisar como a tomada de decisdo no manejo ira afetar as respostas bioldgicas da
floresta. Esse tipo de andlise, melhora a compreensdo sobre como aumentar a
produtividade, conhecer o potencial do sitio e os fatores limitantes ao crescimento,
bem como o efeito de diferentes estratégias silviculturais (MCMURTRIE; ROOK;
KELLIHER, 1990).
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Porém, uma limitacéo inicial no uso dos modelos processuais, foi que a maior
parte desses modelos focaram na compreensdo do fendmeno, de cunho mais
tedrico, sem usos praticos no manejo florestal (LANDSBERG, 2003).

Para o manejo de florestas equianeas, o uso de modelos de crescimento e de
producdo é bem consolidado na engenharia florestal. Tais modelos podem ser
classificados em: modelos em nivel de povoamento (ou de povoamento total),
modelos de distribuicdo de didmetros e modelos de arvores individuais (CLUTTER et
al., 1983). Nesses modelos, o efeito de fatores climéaticos e edéficos é considerado
de modo indireto, pelo indice de sitio (CAMPOS; LEITE, 2017). A construcdo e
aplicacdo desses modelos é feita com dados obtidos a campo, geralmente
provenientes de parcelas permanentes. Por isso, eles refletem praticas de manejo e
clima de anos anteriores ao seu ajuste.

Para areas ndo florestadas € necessario o uso de ferramentas que
possibilitem prever crescimento potencial e isto, de certo modo, pode inviabilizar o
emprego de modelos de regressdo (DYE, 2001). Uma alternativa para realizar a
predicdo do crescimento e da produtividade em areas sem presenca de arvores € o
emprego de métodos de aprendizado de maquina, como as redes neurais artificiais
(ALCANTRA et al., 2018; FREITAS et al., 2020), outra, os modelos processuais.

A maior parte dos primeiros modelos processuais desenvolvidos até a década
de 1990, apesar de fornecerem analises dindmicas do crescimento florestal, sdo
complexos para uso em rotinas de manejo florestal e exigem estimativas ou
aproximacfes para grande quantidade de parametros e dados de entrada
(BATTAGLIA; SANDS, 1997; LANDSBERG; WARING, 1997), alguns dificeis de
serem obtidos (AMTHOR, 1994) e de obtencdo economicamente inviavel
(LANDSBERG et al., 2001). Ainda era necessério associar a biomassa produzida ao
crescimento das dimensdes das arvores e a sua alocacao para cada compartimento,
uma vez que, o maior interesse do manejador esta no volume do fuste e ndo na
biomassa total produzida (LANDSBERG; WARING, 1997).

Para torna-los mais adequados para uso no manejo florestal, os modelos
processuais precisavam ser simplificados em termos de estrutura, dados
necessarios e saidas desejadas (COOPS; WARING; LANDSBERG, 2001). Essa
simplificagéo ocorreu por meio do desenvolvimento de modelos intermediarios entre
os modelos de crescimento e producéo e os modelos processuais. Nesses modelos,

a producdo de biomassa € proporcional a radiagdo fotossinteticamente ativa
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absorvida pelo dossel e alocada para os diferentes compartimentos da arvore com
base na eficiéncia dessa producéo, que é determinada de acordo com os fatores do
ambiente. O modelo 3-PG faz parte desta categoria, outro exemplo € o modelo
ProMod (BATTAGLIA; SANDS, 1997).

Desde 1997, quando foi publicada a pesquisa que apresentou e descreveu o
modelo 3-PG (LANDSBERG; WARING, 1997), foram desenvolvidos diversos
estudos, com finalidade de pesquisa, mais dirigida a silvicultura e ecologia (LEE et
al., 2020; MATHYS; COOPS; WARING, 2014; RODRIGUEZ et al., 2002;
WHITEHEAD et al., 2002) e, também, com aplicacbes em manejo florestal
(ALMEIDA; LANDSBERG, 2003; PAUL et al., 2007; PEREZ-CRUZADO; MERINO;
RODRIGUEZ-SOALLEIRO, 2011; TICKLE; COOPS; HAFNER, 2001b).

Além do 3-PG na versdo padrdo, existem as versbes 3-PGS (COOPS;
WARING; LANDSBERG, 1998) e 3-PGmix (FORRESTER; TANG, 2016), que tratam
do uso do 3-PG associado a dados de sensoriamento remoto e aplicado a florestas
mistas, respectivamente.

Ao analisar as publicagdes com o modelo 3-PG e outras versdes, até julho de
2020, observamos o comportamento dos valores dos parametros utilizados, de que
forma foram atribuidos e aprimoramentos. Foram também coletadas informacdes
sobre local, data, espécies e versdo do modelo utilizada (Figura 1). Os parametros
coletados nas pesquisas do Brasil também foram provenientes de teses e

dissertacdes.
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Figura 1 - Fluxograma com as bases utilizadas para pesquisa, termos chave,
periodo contemplado, informacdes coletadas e analises da revisdo, a
partir da organizacdo em Tabelas e construcao de graficos.

Web of Science Science Direct Google Scholar

3-PG model AND Forest Management

1997 - 2020
y
Revista Espécie
Ano Publicagoes Versao 3-PG
Pais Parametros

Fonte: Elaborada pela autora.

Abordamos trabalhos desenvolvidos em diferentes regidbes do Brasil e do
mundo, totalizando 139 artigos. Destes, a maior parte sdo da América do Norte com
40 publicacdes dos Estados Unidos, 9 do Canada e 2 do México. A América do Sul
possui a segunda maior quantidade de artigos publicados com 24 do Brasil e 3 do
Chile. A Europa, Oceania, Asia, Africa, América Central e pesquisas em mais de um
continente, totalizaram 60 publicagbes, com 21 na Europa e 20 na Oceania (Figura
2).

Espécies do género Eucalyptus foram estudadas em 38% (53) das
publicacdes; nas demais destacam-se as espécies coniferas. No Brasil, com
excecao dos dois artigos da Floresta Amazoénica, os demais foram para eucalipto,
principalmente hibridos de Eucalyptus grandis x Eucalyptus urophylla, as outras

publicacdes abordaram as espécies E. urophylla, E. saligna e E. pellita. (Figura 2).
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A quantidade de publicacbes aumentou ao longo do tempo, com relativa
gueda entre os anos 2012 e 2014 e a maior quantidade registrada entre 2015 e
2017. No Brasil, as publicacdes registradas no levantamento iniciaram em 2003,
com reducdo entre os anos 2012 e 2017, mas com aumento consideravel nos
altimos dois anos (Figura 2). A maior parte sdo da regido sudeste do pais,
principalmente nos estados de Minas Gerias e Espirito Santo, os estados do Para,
Rio Grande do Sul e Sdo Paulo tém uma publicacdo cada, Behling et al. (2011),

Londero et al. (2015) e Lemos et al. (2018), respectivamente.

Figura 2 - Quantidade de artigos por regido (a), percentual de pesquisas com
espécies do género Eucalyptus em relacdo as demais (b), quantidade de
pesquisas publicadas por ano no Brasil e no mundo (c) e espécies
estudadas no Brasil (d).
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Fonte: Elaborada pela autora.

As regides com maior numero de publicacdes registradas sdo aquelas onde
atuam pesquisadores pioneiros do 3-PG, que vém realizando pesquisas com o
modelo desde o seu desenvolvimento. O primeiro artigo foi publicado em 1997 pelos
pesquisadores Joe J. Landsberg e Richard H. Waring, o primeiro teste foi feito em
florestas da Australia com espécies do género Eucalyptus, Pinus, Acer e Populus.
Em 1998 foi publicado o artigo sobre o 3-PGS, junto com o pesquisador Nicholas C.
Coops que realizou diversos estudos sobre esse modelo, principalmente em

florestas nos Estados Unidos, além de novas abordagens do 3-PG nessa regido ao
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longo dos anos, 0 pais em que registramos 0 maior nimero de publicacbes (40)
(Figura 3).

Figura 3 - Quantidade de artigos encontrados por pais.

Fonte: Elaborada pela autora.

A regido sudeste do Brasil compreende a maior parte dos plantios florestais
do pais, por isso as pesquisas estdo concentradas nessa regido. E o género
Eucalyptus € o mais plantado no pais, portanto grande parte das pesquisas séo
direcionadas a esses plantios, além das espécies encontradas em artigos ha
também uma tese que aplicou o 3-PG para as espécies Eucalyptus dunnii e
Eucalyptus benthamii (KLIPPEL, 2015) e outros estudos para a teca (Tectona
grandis) (BEHLING, 2009; PONTES, 2011). As publicacbes encontradas sobre a
aplicacdo do modelo na Floresta Amazénica (FARIA et al., 2020; WHITE et al.,
2006) demonstram diferentes oportunidades de uso do 3-PG.

A maior parte das pesquisas utilizaram dados observados e a literatura (36%)
ou apenas a literatura (30%) para realizar a parametrizagdo do modelo 3-PG. No
Brasil, a maior parte optou pela literatura (Figura 4). Em geral, existe uma mistura
entre as técnicas para uma mesma parametrizacdo, sendo alguns valores obtidos a
partir de dados observados, parte mantidos como valor padréo, alguns provenientes

da literatura e outros séo resultados do processo de calibracgéo.
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Figura 4 - Quantidade de artigos por estratégia de parametrizacao utilizada.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Com base em nossa revisdo observamos algumas tendéncias nas pesquisas.
Desde o inicio dos estudos, buscou-se compreender a sensibilidade das saidas do
modelo em relacdo aos parametros sob diferentes condicdes climaticas e espécies
florestais (ALMEIDA; LANDSBERG; SANDS, 2004; CAO et al., 2019; COOPS;
WARING, 2001; ESPREY; SANDS; SMITH, 2004; NAVARRO-CERRILLO et al.,
2016; RODRIGUEZ-SUAREZ et al., 2010; SONG et al., 2012, 2013; XIE; WANG;
LEI, 2017; ZHAO et al., 2009) e a partir de experimentos, dados medidos a campo e
comparacao entre as estimativas do modelo e a biomassa observada, foram
encontrados valores mais apropriados para os parametros, disponibilizando uma
gama de informacgdes na literatura que facilitaram a parametrizagcdo do modelo por
outros pesquisadores. Estudos mais aprofundados sobre a sensibilidade e
incertezas das saidas em relacdo aos parametros de entrada ainda sao necessarios
(GUPTA; SHARMA, 2019).

A estatistica bayesiana tem sido uma técnica adotada por alguns
pesquisadores para compreender as incertezas sobre o0s parametros
(AUGUSTYNCZIK et al., 2017; PATENAUDE et al., 2008; TROTSIUK et al., 2020;
XENAKIS; RAY; MENCUCCINI, 2008) ou o método de variancia global (SONG et al.,
2012). Além disso, o estudo de Song et al. (2013) observou que a sensibilidade dos
parametros muda substancialmente ao longo do tempo e que as caracteristicas do
sitio interferem na sensibilidade de alguns parametros, por isso € necessario isolar

esses efeitos para compreender melhor a sensibilidade do modelo em si.
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Para a parametrizacdo do modelo 3-PG, o processo de calibracdo tem sido
uma estratégia muito utilizada, trata-se de rodar o modelo sucessivamente
comparando suas saidas com os valores observados. A partir dessa comparacdo
alguns parametros séo alterados manualmente e o modelo € rodado novamente até
ser atingido um bom ajuste entre valores simulados e observados (LANDSBERG,;
WARING; COOPS, 2003). Esse processo iterativo busca otimizar o valor dos
parametros, quanto mais dados observados disponiveis, mais precisa tende a ser a
calibracdo, de preferéncia dados de séries temporais para capturar a variagdo das
informacbes, porém a calibracdo também pode ser utilizada para reproduzir o
comportamento de um pequeno conjunto de dados (LANDSBERG et al.,, 2001;
LANDSBERG; WARING; COOPS, 2003). Os dados experimentais sao interessantes
nesses casos, pois podem fornecer informagbes de crescimento em diferentes
condicBes. A descricdo do método de calibracdo do modelo 3-PG pode ser vista em
Landsberg, Waring e Coops (2003).

Como exemplo, Stape, Ryan e Binkley (2004) calibraram o modelo 3-PG a
partir de dados experimentais de irrigacao e fertilizacdo em parcelas de Eucalyptus
grandis x Eucalyptus urophylla no nordeste do Brasil. Em seguida o modelo foi
validado com dados independentes de 40 pares de parcelas (controle e fertilizadas)
monitoradas por dois anos. O modelo foi comparado com um modelo de crescimento
e de producdo ajustado para a regido (Volume = f(idade,sitio,area basal)). O
modelo 3-PG apresentou vantagem em relacdo ao modelo de regressdo quando se
trata de captar variacbes climaticas interanuais para simular a resposta do
Eucalyptus a mudancas na fertilidade e clima. A calibracéo foi importante para que o
modelo pudesse absorver as mudancas no padrdo de alocacdo de carbono pela
floresta de acordo com a quantidade de dgua e nutrientes disponiveis. E importante
destacar que essa técnica requer muito cuidado, conhecimento sobre o papel de
cada parametro no modelo e checar o realismo biolégico (SANDS, 2004).

Pensando sobre o processo de calibracdo, em que sao feitas alteragdes no
valor de determinados parametros, seguido da comparacéo sucessiva entre valores
simulados pelo modelo e valores observados, até haver uma proximidade entre
esses dados. O treinamento supervisionado de uma rede neural artificial realiza o
mesmo processo, a partir de um algoritmo de aprendizado, onde 0s pesos sdo
atualizados em fungcdo do erro ao final de uma iteragdo. Esse erro vem da

comparacao entre dados observados e os dados preditos pela RNA. Isto indica que
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a partir de variaveis relacionadas com o parametro, como dados climaticos e
edaficos ou valores de outros parametros relacionados, pode ser possivel predizer
um parametro usando a RNA. Além disso, a RNA permite acrescentar variaveis
categoricas, o que nao seria factivel na calibragdo usual. A vantagem € que a rede é
capaz de extrair informacBes das variaveis de entrada para predizer a saida de
forma otimizada, eliminando a necessidade da calibracdo manual e, ao mesmo
tempo, simplifica e resulta em maior flexibilidade e consisténcia, além de menor
custo na obtencao de dados para calibrar o modelo 3-PG.

Ao agrupar os parametros usados pelas pesquisas com eucalipto no Brasil,
sem considerar aqueles utilizados como padrdo em todas as parametrizacles,
observamos que maiores variacbes se encontram nos parametros relativos a
particdo de biomassa e turnover, estrutura e processos do dossel, equacbes
alométricas de altura e de volume e propriedades da madeira e do povoamento.
Todas as parametrizacdes registradas mantiveram os parametros fatores de
conversdo como padrdo e os parametros do submodelo de mortalidade e auto-
desbaste apresentaram minima variacdo, com a maior parte também como valor
padrdo. Os parametros usados para o calculo dos modificadores do crescimento

variaram de forma moderada (Figura 5).
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Figura 5 - Numero de parametrizacbes do modelo 3-PG, obtidos no levantamento,
em relacdo aos valores dos parametros usados para espécies do género
Eucalyptus no Brasil.
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* A descricdo de cada parametro encontra-se na Tabela 3.
Fonte: Elaborada pela autora.
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A alocacdo da biomassa esta muito associada a questdes como idade,
genotipo/espécie, fertilidade do solo e estresse (ALMEIDA; LANDSBERG; SANDS,
2004; FEIKEMA et al., 2010; LANDSBERG; WARING, 1997). Sao caracteristicas
muito especificas da espécie e do sitio, assim como as propriedades da madeira e
do povoamento e os parametros das relacbes alométricas, portanto, conforme o
levantamento realizado, isso pode explicar porque raramente os parametros ligados
a esses fatores sao usados como padréo (Figura 5), 0 mesmo ocorreu em relagcéo
aos processos do dossel.

Landsberg e Waring (1997) afirmaram que a alocacdo da biomassa seria um
dos maiores obstaculos para a simulacdo dos padrdes de crescimento, visto que a
taxa de alocagcao varia com o tempo e condicdes ambientais. Na parametrizacao
realizada por Almeida, Landsberg e Sands (2004), utilizando dados experimentais de
clones de Eucalyptus grandis, as principais diferencas encontradas por clone foram
na alocacdo de biomassa e condutancia estomatica.

Na Figura 5 é possivel observar que alguns dos parametros usados nos
calculos dos modificadores do crescimento ndo variaram muito, o que pode ser
explicado pela localizacdo dos estudos. A maior parte sdo de regifes relativamente
similares, no sudeste do pais, e por se tratarem de espécies do mesmo género.
Dessa forma, nas temperaturas minima, 6tima e maxima prevaleceram os valores
8°C, 25°C e 40°C, com valores menores em estudos no sul do pais. Os parametros
relacionados a agua no solo, resposta estomatica ao DPV e fertilidade apresentaram
maior variacdo em relacdo aos demais parametros dos modificadores.

A fertilidade € uma parte muito importante do modelo, pois afeta a eficiéncia
qguantica do dossel e a alocacdo de biomassa para a raiz (SANDS; LANDSBERG,
2002), o primeiro compartimento calculado pelo modelo, qualguer mudanga nesse
parametro impacta consideravelmente as estimativas. Dessa forma, muitos estudos
buscaram modificar essa parte do modelo ou testar valores a partir de dados
experimentais com fertilizagdo para encontrar estimativas mais precisas de
fertilidade (ALMEIDA et al., 2010; BORGES, 2012; COOPS; WULDER; WARING,
2012; GONZALEZ-BENECKE et al., 2014; LANDSBERG et al., 2001; LEMOS, 2012;
SUBEDI; FOX, 2016; SUBEDI; FOX; WYNNE, 2015; VEGA-NIEVA et al., 2013).

O submodelo de balanco hidrico também foi modificado em alguns estudos,

pois a sua resolugédo mensal nao era eficiente para captar as mudangas ao longo do
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tempo. Desde o0s primeiros estudos essa necessidade foi apontada pelos
pesquisadores, porém alterar a resolucéao temporal do submodelo de balanco hidrico
esbarrava em desafios como a obtencdo de dados precisos sobre variabilidade
vertical e horizontal dos solos e incertezas na distribuicdo das raizes e umidade do
solo (ALMEIDA; LANDSBERG; SANDS, 2004). Porém, os trabalhos desenvolvidos
por Feikema et al. (2010) e Rascon (2012) modificaram o submodelo de balanco
hidrico para passos diarios e Silva et al. (2013) modificaram o submodelo para
passos horarios.

O DPV interfere na condutancia estomatica, portanto pode afetar a
produtividade. Almeida e Landsberg (2003) avaliaram valores de radiacdo e DPV
medidos por estacdes meteorolégicas automaticas da empresa Aracruz Celulose
S.A. As radiacdes global, fotossinteticamente ativa (RFA) e liquida foram
comparadas com predicdes feitas por modelos matematicos. O mesmo foi feito para
o DPV medidos durante o dia e o DPV 24 hs em relacéo a valores estimados a partir
das temperaturas minima e maéaxima. Os autores observaram que o DPV foi
responsavel pela reducdo em 28% da produtividade final e regides mais proximas do
litoral apresentaram menores DPV em relacdo a regi6es mais afastadas do litoral.
Foi também observado que as diferentes caracteristicas de massa de ar das regides
tropicais e subtropicais geram efeitos distintos na radiacdo, o0 que mostra a
necessidade de refinar o modelo para uso nessas regioes. O valor de DPV durante o
dia foi mais eficiente para calcular a transpiracdo e modelar crescimento, porém
variou significativamente entre sitios.

Em outro estudo, no estado do Espirito Santo, Almeida et al. (2010) criaram
uma versdo GIS do 3-PG associando-o a ferramenta ArcGIS para detectar e
quantificar os efeitos da seca no crescimento de plantios do hibrido E. grandis x E.
urophylla, intensamente manejados. Novamente o DPV esteve entre os fatores que
mais restringiram o crescimento na regido, junto com a quantidade de &gua
disponivel e a fertilidade do solo.

Como o Brasil possui diferentes regibes climaticas, solo e relevo, a
parametrizacdo deve considerar as condi¢des do local e tipo de manejo, atentando
sempre a sensibilidade dos parametros e a relacéo entre eles.

Analisando a variacdo média dos parametros coletados (Tabela 2)
observamos que os processos do dossel apresentaram variagdo principalmente nos

parametros area foliar na idade madura (01) e eficiéncia quantica maxima do dossel
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(acx). A maior parte dos parametros ligados aos modificadores do crescimento
apresentaram variacdes acima de 10%, as maiores foram para os parametros valor
de fn quando FR = 0 (fno), temperatura 6tima (Topt) € idade méxima (tx). O mesmo
ocorreu com os parametros da particdo de biomassa e turnover, exceto o parametro
da taxa de turnover de raiz (yr). Nos parametros ligados as propriedades da madeira
e do povoamento, apenas a densidade da madeira em idade madura (px) obteve
baixa variagéo, o restante apresentou variacdes acima de 14%. Na categoria dos
parametros da mortalidade, apenas a idade em que a taxa de mortalidade é média
(tyn) apresentou maior variagdo, a biomassa média de fuste, a cada 1000 arvores,

variou 3,81% e nos demais foram usados valores padrdo (Tabela 2).

Tabela 2 — Andlise da variacdo dos parametros utilizados para eucalipto no Brasil
em relacdo ao valor padrdao, com a média dos valores usados e a
variagdo media percentual em relacdo ao valor padrdo, média dos
valores associados aos parametros com valor padrao igual a zero e
paradmetros utilizados como padrdo, de acordo com o levantamento

realizado.
(Continua)
Categoria Simbolo do parametro* p\zflzlr%ro vall\(/)lréedsiaugggos r;/ggizg(é;z)

gox (M sY) 0,02 0,021 4,79

Lex (M2 m2) 3,33 3,256 2,21

iRx 0,15 0,150 -0,32

procfssggitlé?oleossel K 0.5 0,485 2,95
Y 0,47 0,494 5,12

acx (mol mol™) 0,06 0,074 23,85

0o (M2 Kg™) 11 11,236 2,15

Estrutura e o1(m? Kg™) 4 7,558 88,96
processos do dossel t; (anos) 25 2,324 -7,03
Co 0,7 0,621 -11,25
Ne 9 7,595 -15,61

ko (mbar?) 0,05 0,047 -6,30
Modificadores do fivo 1 0,740 -25,95
crescimento Tmax (°C) 40 38,587 -3,53
Tmin (°C) 8,5 7,506 -11,69

Topt (°C) 16 23,737 48,36

tx (anos) 50 33,833 -32,33
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Tabela 2 — Andlise da variacdo dos parametros utilizados para eucalipto no Brasil
em relagdo ao valor padrdo, com a média dos valores usados e a
variagdo média percentual em relacdo ao valor padrdo, média dos

valores associados aos parametros com valor padréo

igual a zero e

parametros utilizados como padrdo, de acordo com o levantamento

realizado.
(Continuagéao)
. . A Valor Média dos Variagéo
*
Categoria Simbolo do parametro padréo valores usados média (%)
Mortalidade e auto- tyn 2 1,429 -28,57
desbaste Wsx1000 (Kg arvore™) 300 288,571 -3,81
Ns 2,4 2,840 18,32
as 0,095 0,049 -51,27
P2 1 0,887 -11,27
P20 0,15 0,121 -19,51
Particdo de Mrn 0,25 0,127 -49,15
biomassa e turnover Mk 0,8 0,621 -22,39
tyr (Meses) 12 14,255 18,79
Yro (Més™) 0,001 0,006 485,64
yr1 (Mmés™) 0,027 0,112 274,21
Yr (Més™) 0,015 0,020 1,19
Psso 0,75 0,362 -51,79
PsB1 0,15 0,172 14,59
Proprie_dades da tag (ANOS) 2 3,681 84,06
madeira e do
Po (tm3) 0,5 0,410 -17,92
p1(t m3) 0,5 0,484 -3,11
Média dos parametros com valor padréo igual a zero
Categoria Parametro Valor médio
au 0,922
NHB 1,187
~ L NHN 0,00
Equacdes alométricas de altura e de volume ay 0,099
Nve 2,908
NyN 0,00
Lix (M2 m2) 2,768
Estrutura e processos do dossel t. (anos) 1.683
- . Ke 0,786
Modificadores do crescimento iy 0.652
Parametros usados como padréo
Categoria Parametro Valor
gs (M s?) 0,20
Estrutura e processos do dossel gen (M s9) 0.00
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Tabela 2 — Andlise da variacdo dos parametros utilizados para eucalipto no Brasil
em relagdo ao valor padrdo, com a média dos valores usados e a
variacdo média percentual em relacdo ao valor padrdo, média dos
valores associados aos parametros com valor padréo igual a zero e
parametros utilizados como padrdo, de acordo com o levantamento

realizado.
(Concluséao)
Categoria Parametro Valor
fegroo 0,70
fearoo 1,40
Modificadores do crescimento Nage 4,00
lage 0,95
Mo 0,00
Mg 0,20
Mms 0,20
Me 0,00
Mortalidade e auto-desbaste Nyn 1,00
NN 1,50
¥No 0,00
VN1 0,00
Equacdes alométricas de altura e de volume AN 0,00
Nvn 0,00
gom_mol (g mol?) 24,00
Fatores de conversédo molPAR_MJ (mol MJ) 2,30
Qa (W m?) -90,00
Qo 0,80

* A descricdo de cada parametro encontra-se na Tabela 3.
Fonte: Elaborada pela autora.

As informacfes obtidas na literatura, mostraram o quanto o 3-PG é flexivel,
sensivel as mudancas dos parametros e capaz de representar oS processos do
crescimento florestal de forma mais simples. Essas caracteristicas tornam esse tipo
de modelo uma ferramenta Util para entender os impactos das mudancas climaticas.
Como o0s processos representados nesses modelos dependem das condicfes
ambientais, eles sdo os mais relevantes para compreender o0 crescimento e
composicao atuais e futuros da floresta (FONTES et al., 2010).

A atencdo sobre as mudancas climaticas estd aumentando, e grande parte
dos trabalhos mais recentes, que usaram o 3-PG, abordaram esse tema. Com
objetivos de entender os impactos de diferentes cenérios das mudancgas climaticas
na produtividade florestal (ADHIKARI; WHITE, 2016; ALMEIDA et al.,, 2009;
AUGUSTYNCZIK et al.,, 2017; BAESSO, 2011; BAESSO; RIBEIRO; SILVA 2010;
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CAO et al., 2019; COOPS; WARING, 2001; NOLTE; MEILBY; YOUSEFPOUR, 2018;
XIE; WANG; LEI, 2020).

Além disso, por ser um modelo sensivel ao clima, outros estudos foram
desenvolvidos para predizer a distribuicdo de espécies diante de diferentes
condicbes ou mudancas climéaticas (COOPS; WARING, 2011a, 2011b; COOPS;
WARING; SCHROEDER, 2009; LU et al.,, 2015) e estudar o impacto de eventos
climaticos extremos (SUBRAMANIAN et al., 2019; TROTSIUK et al., 2020).

Alguns dos primeiros estudos com o 3-PG, como Almeida e Landsberg (2003)
e Hanson et al. (2004), ressaltavam lacunas, muitas vezes associadas a qualidade
dos dados mensuraveis, seja em relacdo ao avan¢o na tecnologia, disponibilidade
de dados, ou controle e calibragdo de aparelhos como fonte de informagéo. As
técnicas de sensoriamento remoto, por exemplo, sdo capazes de gerar informacdes
sobre variabilidades espaciais que influenciam a produtividade das florestas em
amplas paisagens, como a declividade, que auxilia na correcdo dos elementos
climaticos temperatura e radiacdo, € também possivel identificar distarbios
ambientais e gerar estimativas extrapoladas em nivel local, regional ou nacional
(TICKLE; COOPS; HAFNER, 2001a). A disponibilidade de novos sensores podem
orientar melhor o uso de modelos processuais através de diferentes condi¢des de
solo e clima (LANDSBERG; WARING, 1997; WARING; COOPS; LANDSBERG,
2010). Atualmente, novas tecnologias estdo sendo testadas com resultados
satisfatorios, esse fator, associado as preocupacfes sobre o clima, podem ter
contribuido para o aumento no numero de pesquisas com o modelo 3-PG nos
altimos anos.

Recentemente foi publicado um estudo de revisédo por Gupta e Sharma
(2019), em que foram abordados os principais estudos, até o ano 2017, sobre o 3-
PG padréo e sobre as versbes 3-PGS e 3-PGmix. A partir deste estudo, os autores
ressaltaram os locais onde as pesquisas foram desenvolvidas, espécies estudadas,
principais contribui¢des na area e novos desafios.

Em geral, o direcionamento dos estudos com o 3-PG foram para abordagens
sobre o clima, com base em séries historicas, cenarios futuros e extremos climaticos.
Houve também estudos voltados a compreenséo da sensibilidade e incertezas sobre
0s parametros, além de aprimoramentos do modelo ou desenvolvimento de novas

versdes. Sao estratégias que podem melhorar a precisdo das estimavas do
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crescimento das florestas e atender a diferentes objetivos no planejamento e no

manejo florestal.

Tabela 3 - Categorias, descri¢cdes e simbolos dos parametros do modelo 3-PG.

(Continua)
Categoria Descricdo Simbolo*
Constante na relacéo de altura do fuste aH
Equacbes Poténcia do D na relagéo de altura do fuste NHB
alométricas de  Poténcia do estoque na relacdo de altura do fuste NHN
altura e volume Constante na relacdo de volume do fuste av
Poténcia do D na relacdo de volume do fuste Nve
Poténcia do estoque na relacdo de volume do fuste nvn
Condutancia minima do dossel (m s™) Jcn
Condutancia maxima do dossel (m s*) Ocx
As para a maxima condutancia do dossel (m? m?) Lcx
Condutancia da camada limitrofe do dossel (m s) Os
Interceptacdo maxima de chuva pelo dossel irx
A para a interceptacdo maxima de chuva (m? m?) Lix
Estruturae  cqeficiente de extingdo para absorgéo da radiago
processos do  utossinteticamente ativa (RFA) pelo dossel K
dossel Idade na cobertura total do dossel (anos) te
Razao PPL/PPB Y
Area foliar especifica na idade 0 (m? kg?) 0o
Area foliar especifica para povoamento maduro (m? kg™) 01
Idade na qual o= (0o + 01)/2 (anos) to
Eficiéncia quantica maxima do dossel (mol mol?) Qcx
Intercépto da relacdo entre a radiacéo liquida e a radiacao
solar (W m?) Qa
Fatores de Inclinacdo da relacéo entre a radiacao liquida e a radiacao
conversao solar Qv
Peso molecular da matéria seca (g mol?) -
Converséao da radiacdo solar para RFA (mol MJ?) -
Temperatura minima para crescimento (°C) Tmin
Temperatura maxima para crescimento (°C) Tmax
Temperatura 6tima de crescimento (°C) Topt
Numero de dias de produgéo perdidos para cada dia de K
geada F
Resposta estomética ao déficit de pressao de vapor (DPV) K
(mbar?) b
. Déficit da taxa de umidade em que fy = 0,5 Co
Modificadores  pgancia do déficit de razdo de umidade em f; Ne
do crescimento |45 4e maxima do povoamento (anos) ty
Poténcia da idade relativa em f; . Nage
Idade relativa em que f, 4. = 0,5 lage
Valor de m quando FR =0 Mo
Valor de fy quando FR =0 fno
Poténcia de (1 — FR) em fy Nin
Eficiéncia quantica a 700 ppm fearoo
Condutancia do dossel a 700 ppm fegroo
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Tabela 3 - Categorias, descricdes e simbolos dos parametros do modelo 3-PG.

(Conclusao)

Categoria Descri¢ao Simbolo*
Méxima biomassa de fuste por arvore para um N = 1000
arvores ha' Wsx1000
Poténcia na lei de auto-desbaste Ny
. Fracao de biomassa de folha perdida por arvore morta Mg
Mortalidade e Fracdo de biomassa de raiz perdid 3 t
auto-desbaste ¢a _ perdida por arvore morta mr
Fracdo de biomassa de fuste perdida por arvore morta ms
Taxa de mortalidade de mudasemt =0 Yno
Taxa de mortalidade para povoamento maduro Yn1
Idade na qual yy = (¥no + ¥n1)/2 (@N0S) tyn
Parametro de forma da funcdo de resposta a mortalidade Ny
Taxa de serapilheraemt=0 (més?) Yro
Taxa de serapilhera para povoamento maduro (més™) YF1
Idade na qual yr = (Yo + ¥r1)/2 (Meses) tyr
- Constante na relacéo entre a biomassa média de fuste e 0
Particdo de D as
biomassa e Poténcia na relacdo entre a biomassa média de fuste e 0 D Ns
turnover ~ .N
Razao de particao folha/fuste paraum D =2 cm P2
Razao de particao folha/fuste para um D = 20 cm P20
Fracdo maxima da PPL alocada para raizes NRrx
Fracdo minima da PPL alocada para raizes NRn
Taxa mensal de turnover de raiz (més) VR
Fracdo galho e casca para arvores jovens Psso
Propriedades  Frag&o galho e casca para arvores maduras Pes1
da madeira e do Idade na qual pgg = (PeRo + PBR1)/2 (ANOS) tes
povoamento Densidade basica da madeira para arvores jovens (t m=) 0o
Densidade béasica da madeira para arvores maduras (t m=) o1
Idade na qual p = (py + p1)/2 (anos) to

* Todos os simbolos do modelo 3-PG foram padronizados, em toda a tese, conforme Sands

(2010).

Fonte: Elaborada pela autora.
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2 APRENDIZADO DE MAQUINA

As técnicas de aprendizado de maquina envolvem métodos de inteligéncia
artificial (IA) para realizar determinadas tarefas (MITCHELL, 1997). S&o muitas as
possibilidades de usos, e um exemplo muito comum na éarea florestal é o
mapeamento da relacéo funcional entre variaveis. Essas técnicas sao utilizadas para
extrair informacdes de banco de dados e armazena-las matematicamente, como
resultado de um processo de aprendizagem, que varia conforme o método adotado,
e foi inspirado na forma como o cérebro humano aprende (EL NAQA; LI; MURPHY,
2015).

S&o muitas as opcgdes existentes na literatura e que contribuem em diversas
areas da ciéncia, com alta capacidade para modelagem e resolucéo de problemas.
Entre as técnicas de aprendizado de maquina, as redes neurais artificiais (RNA)
estdo entre as mais utilizadas na engenharia florestal. Os principais beneficios do
seu uso envolvem ganhos em exatiddo, maior capacidade de generalizacédo,
associacdo entre variaveis de diferentes tipos, adaptabilidade e capacidade de
representar relacdes complexas e nao lineares de forma mais flexivel (HAYKIN,
2009). Além da RNA, também sdo encontradas pesquisas com outras técnicas de
aprendizado de maquina na engenharia florestal, como a Maquina de Vetor de
suporte (MVS), a neuro-fuzzy e os autbmatos celulares.

Na area florestal, esse assunto ja é estudado ha muitos anos, em 1990 um
estudo publicado por Kourtz (1990) discutiu sobre os beneficios da IA para 0 manejo
florestal. Em seu trabalho, Kourtz (1990) focou no uso de sistemas especialistas,
uma subcategoria da IA, e também abordou a robotica, a visdo computacional, o
reconhecimento de padrdes, o processamento de linguagem natural e as redes
neurais como técnicas potencias para uso no manejo florestal.

McRoberts, Schmoldt e Rauscher (1991) discutiram sobre como o uso da IA
poderia melhorar o processo cientifico e suas potenciais aplicacdes na engenharia
florestal. Os autores argumentaram sobre o uso das redes neurais, maquina de vetor
de suporte, sistemas de consultoria, gestdo do conhecimento e simulagao
gualitativa. A RNA foi apontada pelos autores como uma ferramenta adequada para
a modelagem do crescimento e da producéo florestal, devido a sua capacidade de
descrever o comportamento da relagcdo de forma implicita e estimar 0s pesos

simultaneamente, bem como a capacidade de adaptacéo da rede ao ser treinada
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novamente com um novo conjunto de dados, mais especificos do sitio. Além disso, a
RNA poderia também ser aplicada em problemas de classificacdo de padrbes, para
selecionar combinacdo entre espécie e sitio, diagnostico de doencas, selecdo de
tratos silviculturais e andlise de riscos.

Ainda no final da década de 1990 as aplicacdes com a RNA ja eram diversas,
como o desenvolvimento de mapas e classificacdo de terras, modelagem do
crescimento e da producdo florestal, analise e modelagem de dados espaciais,
modelagem sobre a dinamica de doencas de plantas e pesquisas sobre mudancas
climaticas (PENG; WEN, 1999).

A partir de entdo, o nUmero de pesquisas cresceu e 0 uso dessas técnicas se
mostrou cada dia mais promissor, para muitas areas da engenharia florestal,
diferentes objetivos e com resultados e conclusdes que reforcavam as vantagens do
seu uso.

Os usos sdo muito variados. Alguns exemplos na mensuracéao florestal foram
trabalhos desenvolvidos com as redes neurais artificiais para modelagem em nivel
de arvore individual (ASHRAF et al., 2013; CASTRO et al., 2013; LIAO; NOGAMI;
IMANAGA, 1998), com o uso da RNA e da neuro-fuzzy (VIEIRA et al.,, 2018) e
aplicacdoes também em florestas nativas para modelagem de didametro e altura total
(HAMIDI et al., 2021; REIS et al., 2016; TAVARES JUNIOR et al., 2020), para
modelagem da mortalidade e sobrevivéncia (BAYAT et al.,, 2019; HASENAUER,;
MERKL, 1997; ROCHA et al., 2018) e para classificacdo da estrutura vertical (KWON
et al., 2017).

Na predicdo de volume individual de arvores, diversas pesquisas foram
realizadas para eucalipto (BINOTI; BINOTI; LEITE, 2014; DANTAS et al.,, 2020;
MIGUEL et al., 2016; MUSHAR et al., 2020; SILVA et al., 2009) e outras espécies
(CORDEIRO et al., 2015; OZCELIK et al., 2010; SOCHA; NETZEL; CYWICKA,
2020), inclusive para modelar o crescimento em diametro ao longo do fuste em
plantios de teca (LEITE et al., 2011), de eucalipto (AZEVEDO et al., 2020) e para
diferentes espécies (SOCHA; NETZEL; CYWICKA, 2020). A modelagem do volume
com a RNA também foi desenvolvida a partir de dados espaciais (CORTE et al.,
2020; LEITE et al., 2020; NISKA et al., 2010; SILVA, A. et al., 2021).

Predicbes da altura total foram feitas com o uso da RNA em florestas
equianeas (BINOTI, M.; BINOTI; LEITE, 2013; BINOTI et al., 2017; COSTA FILHO et
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al.,, 2019; ERCANLI, 2020) e em florestas inequianeas (BAYAT et al.,, 2020;
DIAMANTOPOULOU, 2012).

Alguns estudos mostraram ainda, que além dos ganhos em acurdcia na
modelagem, o emprego das técnicas de aprendizado de maquina possibilitam a
reducdo do esforco amostral mantendo a precisdo dos resultados (BINOTI, D.;
BINOTI; LEITE, 2013, BINOTI et al., 2014a; TAVARES JUNIOR et al., 2019).

Em povoamentos de eucalipto submetidos a desbastes o uso de autdbmatos
celulares se mostrou eficiente em projetar a distribuicdo diamétrica (BINOTI et al.,
2012), assim como a RNA (BINOTI et al., 2014b; SCRINZI; MARZULLO;
GALVAGNI, 2007). Estudos sobre a prognose do crescimento e da producao
florestal em nivel de povoamento foram realizados para diferentes regides do Brasil
com a RNA (ALCANTRA et al., 2018; BINOTI et al., 2015) e outras técnicas de
aprendizado de maquina (SILVA, J. et al., 2021). Estudos sobre a modelagem da
produtividade com base em aspectos silviculturais e com o0 uso de variaveis
biofisicas também foram realizados (DOLACIO et al., 2020; FREITAS et al., 2020).

Existem muitas outras aplicacdes interessantes que foram desenvolvidas em
mais de 30 anos de pesquisas na area florestal, como o uso da RNA para prognose
do preco do carvdo em Minas Gerais (COELHO JUNIOR et al., 2013), estimativas do
indice de éarea foliar (ERCANLI et al., 2018), modelagem da biomassa acima do solo
(DOMINGUES et al., 2020; DUBE et al., 2014; GARCIA-GUTIERREZ et al., 2015;
NANDY et al., 2017; VAHEDI, 2016), fluxo de carbono em plantios florestais (WEN et
al., 2014) e até mesmo para realizar projecdes climaticas (ASHRAF et al., 2015).

Grande parte das pesquisas mostram comparacdes das técnicas de
aprendizado de maquina com modelos de regressdo, pois € a técnica
tradicionalmente utilizada para modelagem florestal. Porém, o objetivo ndo é a
substituicdo da regressdo, mas complementar o conjunto de técnicas para pesquisas
e aplicacbes na area, incentivando o seu uso nas situagfes apropriadas.

Com base nessas e em outras experiéncias, € possivel perceber que as redes
neurais artificiais sdo utilizadas em muitas areas da engenharia florestal, para
diferentes espécies e em outras partes do mundo. Diferentes configuracbes e
alternativas para combinagéo entre variaveis ja foram definidas, com diferentes tipos
de redes. Estas solugbes ajudaram a construir uma base tedrica e pratica
consistente para orientar o uso das redes neurais artificiais, sem restricbes e que

inspiram novas pesquisas. Computacionalmente néo se tem dificuldades para treinar



a7

e aplicar uma rede neural, pois existe uma gama muito grande de softwares
disponiveis.

Detalhes sobre o desenvolvimento e funcionamento dessas técnicas s&o
muito bem explicados e discutidos na literatura. Livros como os de Burkov (2019),
Haykin (1999, 2009), Mitchell (1997) e Silva, Spatti e Flauzino (2016) séo alguns
exemplos relevantes para estudo.

Ao revisar a literatura, até o momento (2021), foram encontrados dois
trabalhos relacionando o uso de modelo processual e RNA. Shoemaker e Cropper
(2010) usaram redes neurais artificiais para predizer os valores do indice de area
foliar em plantios de pinus, que em seguida foram inseridos como entrada em um
modelo processual (SPM-2) para quantificar troca liquida de carbono no
ecossistema. Os autores ressaltaram que o uso da RNA melhorou significativamente
as predicbes de As em relagdo aos modelos de regressdo multipla. Nesse trabalho
os autores usaram uma RNA do tipo Multilayer Perceptron, com duas camadas
intermediérias, treinada com o algoritmo de aprendizado Backpropagation.

Ashraf et al. (2015) desenvolveram um modelo de crescimento e de produgao
florestal para predizer incrementos em area basal e em volume individual de arvores
a partir do clima atual ou em cenarios futuros de mudancas climaticas. Para a
construcdo do modelo de RNA os autores usaram dados histéricos de parcelas
permanentes, para representar o clima atual, e usaram um modelo processual
(JABOWA-3) para projetar o crescimento das arvores em funcdo dos cenarios de
mudancas climaticas. Os autores testaram redes com uma camada intermediaria, e
a rede de melhor desempenho correspondeu a 13 variaveis de entrada, 8 neurdnios
na camada intermediaria e uma saida, para incremento em area basal e em volume.
As variaveis de entrada corresponderam a dados de inventario florestal, radiacédo
solar incidente, graus-dia e indices de fertilidade e de umidade do solo. As redes
apresentaram bom desempenho para predizer as duas varaveis, tanto em condi¢cfes
de clima atual quanto em projecdes de mudancas climaticas.

Apesar do pequeno numero de estudos com essa abordagem, a maior parte
dos trabalhos com RNA envolvem aproximagdes de fungbes, o que corresponde
justamente a parte que desejamos avaliar no modelo processual. Nessa parte, séo
usadas regressoes simples e que nédo envolvem todas as variaveis necessarias para
gerar predicbes mais acuradas, visando principalmente o seu uso para manejo

florestal. Este fato, aliado ao processo de determinagdo de parametros de um
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modelo processual, foi 0 que motivaram a avaliacdo das possibilidades de uso
dessas técnicas e possiveis ganhos com o uso do aprendizado de maquina junto ao
modelo processual. No nosso caso, optamos pelo modelo 3-PG por ser o mais

comumente utilizado.
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3 DESCRICAO DO MODELO 3-PG

A sigla 3-PG significa Physiological Principles Predicting Growth (Principios
Fisiologicos para Predizer o Crescimento), trata-se de um modelo processual que
calcula e distribui a biomassa (matéria seca) de uma floresta entre os
compartimentos raiz, folha e fuste por hectare (LANDSBERG; WARING, 1997). O
resultado da simulacdo do crescimento da floresta € proveniente das mudancas no
padrdo de alocacdo e na quantidade de biomassa produzida pelas arvores em
resposta aos elementos e fatores climaticos, idade, estratégias de manejo e estagio
reprodutivo da planta (ALMEIDA; SANDS, 2016; LANDSBERG; SANDS, 2011).

As condicdes do ambiente em que uma floresta se desenvolve variam
continuamente, fazendo com que seja necessario a representacdo dos processos de
forma dinamica no tempo e no espaco. O modelo 3-PG roda em passos mensais,
por isso as informacdes de clima devem ser fornecidas nessa escala, outras
informacdes de entrada do modelo séo referentes a sitio, dados para inicializacéo,
parametros e eventos silviculturais (SANDS, 2004) (Tabela 4).

Tabela 4 - Dados de entrada para o 3-PG.
(Continua)

Dados de entrada Informacdes

e Médias mensais:
o Temperaturas (minima e maxima)
o Radiacéo solar total diaria
o Déficit de pressao de vapor (pode ser

Clima calculado em fungéo da temperatura)
e Total mensal:
o Precipitacédo pluviométrica
o Dias com geada
e Latitude
e Classe de solo
Sitio e Taxa de fertilidade
e Maximo de agua disponivel no solo
e Minimo de agua disponivel no solo
e Meés e ano de plantio
e Estoque
e Quantidade inicial de agua disponivel no solo
e Idade final do plantio
Inicializagcao e Gas carbbnico atmosférico (CO2)
e Biomassa inicial dos compartimentos:

o Biomassa por compartimento na idade inicial,
o Biomassa total na idade inicial ou
o Biomassa das mudas no plantio
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Tabela 4 - Dados de entrada para o 3-PG.
(Conclusao)

Dados de entrada Informacodes

e S&o0 63 parametros referentes a:

Particdo de biomassa e rotatividade de raizes
Modificadores do crescimento

Mortalidade e auto-desbaste

Estrutura e processos do dossel
Propriedades da madeira e do povoamento
Fatores de conversdo

Fertilidade

Irrigacéo

Desbaste

Desrama

Parametros

O O O O O O

Eventos silviculturais (opcional)

Fonte: Elaborado pela autora.

Todas essas informagcBes sdo utilizadas em uma sequéncia de calculos,
codificados originalmente para interface em planilha do software Excel, na
linguagem Visual Basic for Applications (VBA) (SANDS, 2004) e foi recentemente
implementado em linguagem R pelo pacote r3PG, mais detalhes podem ser
encontrados no site https://cran.r-project.org/web/packages/r3PG/vignettes/r3PG-
ReferenceManual.html (TROTSIUK; HARTIG; FORRESTER, 2020).

O  download do modelo pode ser realizado pelo  site

https://3pg.forestry.ubc.ca/software/ onde também se encontram informacdes sobre

as versoes 3-PGS e 3-PGmix, além de referéncias das principais pesquisas com o
modelo e materiais de um curso pratico.

E possivel realizar diferentes tipos de processamento com o 3-PG, para um
ou multiplos sitios, de forma simultadnea ou sequencial, e andlise de sensibilidade do
modelo (SANDS, 2004). O processamento € baseado no principio da eficiéncia do
uso da luz, resultante da interacdo entre os diferentes fatores do ambiente, que
orienta a quantidade de biomassa a ser produzida e a sua alocagcéo (FEIKEMA et
al.,, 2010). O 3-PG é composto por cinco submodelos: producdo de biomassa,
balanco hidrico do solo, mortalidade, alocagdo de biomassa e calculos

dendrométricos (Figura 6).


https://cran.r-project.org/web/packages/r3PG/vignettes/r3PG-ReferenceManual.html
https://cran.r-project.org/web/packages/r3PG/vignettes/r3PG-ReferenceManual.html
https://3pg.forestry.ubc.ca/software/
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Figura 6 - Estrutura basica do modelo 3-PG. Os simbolos usados representam a
producdo primaria bruta (GPP), producdo priméria liquida (NPP), taxa de
fertilidade do solo (FR), temperatura (T), déficit de pressdo de vapor
(VPD), evapotranspiracao (ET), condutancia do dossel (gc), biomassa do
caule incluindo galhos e casca (Ws), biomassa maxima do fuste por

arvore para 1000 arvores por ha (wsx), taxa de mortalidade (7, ), indice de

area foliar (LAI), area foliar especifica (SLA), eficiéncia de uso da luz
(LUE), modificador fisiolégico da condutancia do dossel (¢ ), modificador

da agua do solo ( f,), fracdo de NPP alocada as raizes (73 ) e proporcéo

da fracdo de NPP alocada para as folhas em relacéo ao fuste (77 /775 ).
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Fonte: Sands (2004).

A partir da radiacdo solar global (Rs) (MJ m=2 dia'), o modelo estima a
radiacdo fotossinteticamente ativa (RFA), aproximadamente 50% de Rs (1) e a
radiacdo fotossinteticamente ativa que foi absorvida pelo dossel (RFAA),
considerando a atenuacdo da luz ao atravessa-lo e o indice de area foliar (Af), de

acordo com a lei de Beer (2) (Figura 7 a).

RFA = Rs0,5 (1)
RFAA = RFA(1 — e~ *4r) (2)

em que: k = Coeficiente de extingdo da luz para absorcéo de RFA pelo dossel.
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A proporcdo de RFAA utilizada para a producdo primaria bruta (PPB)

depende das condi¢cdes do ambiente, incorporadas ao modelo como modificadores
do crescimento ( fi), gue assumem valores entre 0 e 1, quanto mais préoximo de 1

menor é a restricdo do fator ao crescimento (Figura 7a). Os fatores considerados
sdo: temperatura do ar (3), idade (4), fertilidade do solo (5), geada (6), agua
disponivel no solo (7), déficit de pressdo de vapor (8) e concentracdo de gas

carbdnico na atmosfera (CO2) (9).

Tmax 7T0pt

T T T _T Topl_Tmin
f T min max a 3
()= (T ~ T J{T _Tth ©

opt min max O

em que: f; =modificador dependente da temperatura; T Toins T © T =

temperaturas média, minima, maxima e étima (°C).

foge (1) = ;n (4)

1{0/&)}
rage
em que: f,, = modificador dependente da idade; €t = idades atual e maxima

(anos); I, =idade relativa em que f,, =0,5; n,, = poténcia da idade relativa.

fN (FR)=1-(1- fNO)(l_ FR)an (5)

em que: fy = modificador dependente da nutricdo do solo; FR = taxa de fertilidade;

fNO =valor de fN quando FR=0; n, = poténcia de (1-FR)em fN.

d
f (. )=1-k (3()) (6)

em que: f- = modificador dependente da geada; d. = média mensal do nimero de

dias com geada; k. = numero de dias de producdo perdidos para cada dia de

geada.
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(0, = L @)

s {1( )}
CB

em que: f, = modificador dependente da agua disponivel no solo; 6, = quantidade

de agua disponivel no solo (mm); 6, e 6, =quantidades minima e maxima de agua
disponivel no solo (mm); C, = taxa do déficit de umidade que corresponde a f, =

0,5; n, = poténcia do déficit da taxa de umidade em f,,.

f,(DPV) =g """ (8)

em que: f, = modificador dependente do déficit de presséo de vapor; DPV = déficit

de presséo de vapor (mbar?); k, = resposta estomatica ao DPV (mbar?).

f
fCa (Ca) _ fCaxCa ng (Ca) Cg0
350(f,,, —1)+C, 1+ (feyo —1C, /350
f f ©)
f,, =——Cal0 fo—__ea0
Cax — ¢ 21 -1

Ca700 gx700

em que: f,, e f,, =modificadores dependentes do efeito da concentracdo de CO:
sobre a eficiéncia quantica do dossel e sobre a condutancia do dossel;C, =
concentracdo atmosférica de CO: (ppm); f.,, = valor do modificador da eficiéncia
quantica do dossel quando C, é maximo; fc,700= valor do modificador da eficiéncia

quantica do dossel quando C,=700 ppm; f valor do modificador da

cgo —

condutancia do dossel quando C, =0; f__,, = valor do modificador da condutancia

Cg700

do dossel quando C, =700 ppm.

Os modificadores dependentes da idade, agua no solo e déficit de presséo
de vapor, compdem o modificador fisiolégico da condutancia do dossel (¢), pois
afetam a fotossintese diretamente, utilizando o menor valor entre fp e fs, aquele que

for mais limitante (10). Em seguida, os modificadores s&o multiplicados pela
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eficiéncia quantica maxima do dossel (acx) (mol mol-1) para calcular a eficiéncia
guantica do dossel (ac) (mol mol-1), que simboliza a quantidade de CO: fixado por
energia radiante absorvida, apds descontar o efeito dos modificadores do
crescimento (11). O produto entre ac e RFAA equivale a produgéo primaria bruta
(PPB) (Mg ha-1) (12), que ao descontar a respiragdo, definida por um valor
constante (Y), gera a producao primaria liquida (PPL) (Mg ha-1) (13 e 14) (Figura 7

a).

¢ = fagemin {fp, fo} (10)
ac = Aexfrfnfrfca® (11)
PPB = a.RFAA (22)
PPL = PPBY (13)

A PPL também pode ser escrita da seguinte forma:
PPL = 0,552 Y (1—e ""* ) QaAt (14)

em que: 0,552 converte a radiacdo solar em RFA e a producao de biomassa de g m-
2 para Mg ha; ¢ = fracdo do solo coberta pelo dossel; (3= meédia diaria da radiacao

solar acima do dossel no periodo At.

Ao obter a producdo total em determinado periodo, € feita a alocacdo da
biomassa entre os compartimentos raiz, folha e fuste, por meio do calculo de
proporcdes das biomassas a serem alocadas para cada compartimento (Figura 7a).
O processo de alocacao se inicia pelas raizes, definido em funcao da fertilidade do
solo (FR) e do modificador fisiolégico (@) (15) e (16), respectivamente. O modelo
aumenta a quantidade de biomassa alocada para as raizes quanto mais restritas

forem as condicfes hidricas e de nutricdo do solo.

m=m,+(@-m,)FR (15)

TRl
e = Rx/TRn

= (16)
Men T (77Rx - 77Rn)m(0
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em que: M= efeito da fertilidade na taxa de alocacao para as raizes; My, = valor de
M quando a fertilidade do solo € muito baixa (FR = 0); 77z = proporcao da biomassa
a ser alocada para as raizes; 1, € g, = propor¢des minima e maxima de 7.

Em seguida o modelo calcula a alocacdo da biomassa para a parte aérea
(fuste e folhas) a partir da fracdo de alocacéo folha/fuste (prs) de acordo com o

didmetro médio a 1,30 m de altura (D) (17), essa fracao € entdo usada para calcular
as proporgdes a serem alocadas para fuste e folhas (18) (Figura 7 a).

In(Py / P,) . P . n
n,=—">"———, a,=—", =a D" 17
P In(20/2) " n, Prs =&, (17)
1_77R
s 1+ p., Me = Pes?s (18)

em que: N, € a,= parametros na fungéo alométrica do Pes : P2 = Pes para arvores

comD=20cm; P2~ Pes para arvores com D = 2 cm; s = proporcdo de biomassa

a ser alocada para o fuste; 7 = proporcdo de biomassa a ser alocada para as

folhas; In = logaritmo neperiano.

O total alocado para cada compartimento € obtido apos descontar as perdas
de biomassa devido a queda das folhas (serapilheira) (19), rotatividade de raizes e
mortalidade. A rotatividade de raizes é definida por uma taxa constante (yr) € a
mortalidade pode ser calculada de forma dependente da densidade, pela lei do auto-
desbaste (20, 21 e 22), ou independente da densidade (23) (Figura 7 c).

Vel Eo
ye(t) = ()N 71l 7m0 (19)
7Fo+(7F1_7Fo)e o dnltrealrea)

em que: ye(t) = taxa de serapilheira na idade t; yro € yr1 = taxas de serapilheira em
idades jovem e adulta; tyF = idade na qual a taxa de serapilheira é igual a ¥2(yro+yr1)

(meses).



56

W, = W00 (L000/ N)™ (20)
W, =W, —mg (N =N ) @)
V’:I/i < Wi000 (1000 / N )™ 107 (22)

em que: W, = biomassa maxima permitida para o fuste (kg arvore?); W, = valor
de W, para 1000 arvores por hectare (kg arvore?); N= nimero de fustes por
hectare; Ny = poténcia na lei de auto-desbaste; W, = biomassa do fuste ap6s auto-

desbaste; W, =biomassa de fuste; m; = fracdo de biomassa de fuste perdida por

arvore morta; N* =numero de fustes apés o auto-desbaste.

—In(2)(t/t) ™

Yn =+ (Pno = 7n1)€ (23)
AN = -y, NAt

em que: y, = taxa de mortalidade; y,, € 7y; = taxas de mortalidade em idades
jovem e adulta; t, = idade na qual a mortalidade é igual a 1/2(yy, +7y,) (meses);

n, = poténcia de forma; AN = nimero de arvores mortas; NAt = nimero de arvores

no periodo t.

Dessa forma, o balanco de carbono em cada compartimento, no periodo At,
sera dado por (24), (25) e (26).

AW, =7.PPL — 7. W_At —m_(W, / N)AN (24)
AW, = 77,PPL — 7, W At —m (W, / N)AN (25)
AW, = 7,PPL —m, (W, / N)AN (26)

em que: AW.; AW, e AW, = biomassas de folha, raiz e fuste produzidas no periodo

At (Mg ha?); W.; W, e W; = biomassas de folha, raiz e fuste acumuladas até o
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periodo t (Mg hat); m.; m; € my = fracGes de folha, raiz e fuste perdidas por cada

arvore morta.

O submodelo de calculos dendrométricos considera as variaveis D e numero
de arvores por unidade de area (N) para calcular a area basal (G), altura total (H) e
volume do povoamento sem casca (Vs). O D é calculado a partir da biomassa média
de fuste (27) seguido pelos calculos de area basal (28), altura total (29) e volume do
povoamento. O volume pode ser calculado em funcdo da densidade béasica da
madeira (30) ou por um modelo alométrico em funcédo do D e do numero de fustes
por ha (31), e por fim gera-se o incremento médio anual e 0 incremento corrente

mensal (Im e Iecm) (32 e 33) (Figura 7 a).

w, )"
D=| = 27
& @
2

G= ﬂ(iJ N (28)

200
H=a,D"™N™ +¢ (29)
Vs — WS (l_ pBB) (30)

Yo,
Vs:avD“’E‘N“’N +& (31)
I, = \é (32)

t;
o :Vs(i) _Vs(i—l) (33)

em que: D = diametro médio a 1,30 m (cm); W; = biomassa média de fuste (kg
arvore?); d; € Ny = parametros da relacao alométrica do D; Pg; =fracdo de biomassa
alocada para galho e casca; W = biomassa de fuste (Mg ha?); p= densidade
basica da madeira (t m3) a,; N, € Ny, = parametros da relacao alométrica da altura;
a,; N € N, =parametros da relacdo alométrica do volume; |, = Incremento médio
anual (m3 hat! ano); V= volume do povoamento sem casca (m® ha?); |, =

incremento corrente mensal (m3 ha™* més); Vs, = volume no periodo atual (m3 ha™?);
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VS(i—l) = volume no periodo anterior (m3 ha'); t, = idade do povoamento no periodo i

(anos); & = erro aletadrio.

O balanco de agua no solo € calculado pela diferenca entre a precipitagdo
pluviométrica mais irrigagdo, quando houver, e evapotranspiracdo (34). A
precipitacdo pluviométrica considera a quantidade de chuva interceptada pelo
dossel, que varia em funcdo do Ar (35), e a evapotranspiragdo é calculada pela
equacao de Penman-Monteith (36) que depende da condutancia do dossel (37) e
também varia conforme o As (Figura 7 b).

A, = (1-i,)R, +R —ET

(34)

iy =l Min{L A, / L} (35)

ET = Oc (E(Rn _G) +ﬂ“par DugB) (36)
(6+D0gc +9s

gC = ng(Dmin{li Af /LCX} (37)

em que: iR = fracdo da chuva interceptada pelo dossel e evaporada pelo dossel; in=

fragdo maxima da chuva interceptada pelo dossel; L, = indice de area foliar na qual
a interceptacdo da chuva é maxima; A6, = balanco de agua no solo; R, =
precipitacdo pluviométrica (mm més?); R = irigacdo (mm més?); ET =

evapotranspiragdo (mm més?); (. = condutancia do dossel (m s?); J¢ =
condutancia maxima do dossel (m s?); L, = indice de &rea foliar correspondente a

condutancia maxima do dossel; &€ = é a taxa adimensional de mudanca da pressao

de vapor saturado em relacdo a inclinagao da curva de pressao de vapor saturado

dividido pela constante psicrométrica; R, = radiacéo liquida; G = fluxo de calor do
solo (¢ muito pequeno em relacdo a R, para uma escala mensal, por isso é
negligenciado); A = calor latente de vaporizacdo (J kg?); 0, = densidade do ar (kg

m=3); D, = déficit de umidade especifica do ar do dossel (g de H20 (g de ar)l); g =

condutancia na camada limitrofe do dossel (m s?).
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As variaveis area foliar especifica (0), fracdo de biomassa para galhos e
casca (pss), taxa de mortalidade independente da densidade (citada acima) e
densidade béasica da madeira (p) sdo calculadas por uma mesma funcéo, em que se
considera apenas a variacdo em funcéo da idade, dada por (38).

f(t; fo; fiitosn) = f,+(f, — f)e "2 (38)

em que: f,e f,= variavel em idades jovem e adulta; t; = idade na qual a variavel é

igual a 1/2( f0+ fl) (meses); t = idade (meses); N = poténcia de forma.

Figura 7 - Resumo do modelo 3-PG com a representacdo dos cinco submodelos:
producdo e alocacdo de biomassa (1 — raizes, 2 — fuste e 3 — folhas) e
calculos dendrométricos (a); balanco de agua no solo (b) e mortalidade
(junto com a producéo de serapilheira e rotatividade de raizes) (c).

(a) () )

T ( / & A

Nota: Todos os simbolos do modelo 3-PG foram padronizados, em toda a tese, conforme
Sands (2010).
Fonte: Elaborada pela autora.

O periodo total de processamento € definido pelo usuario do modelo e as
saidas sdo mensais e/ou anuais, saidas em idades especificas também podem ser
definidas e o usuério pode selecionar as saidas de interesse entre informacdes
sobre atributos do sitio e de manejo, fatores climaticos, atributos do povoamento,

atributos do dossel, compartimentos de biomassa, modificadores do crescimento,
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producdo e alocacdo de biomassa e mortalidade. Mais detalhes podem ser
encontrados em Landsberg e Sands (2011), Landsberg e Waring (1997), Sands
(2004) e Sands e Landsberg (2002), ou no site informado inicialmente.

Em resumo, o modelo 3-PG, na sua versao padrao, simula o crescimento da
floresta a partir da radiacdo absorvida pelas folhas, de acordo com o tamanho do
sistema fotossintético (indice de area foliar) e com as condicbes do ambiente, que
determinam a eficiéncia com que essa radiacao sera utilizada. Paralelo a isso, é feito
o0 balanco de agua no solo e a cada periodo sdo descontadas as biomassas de
folha, fuste e raizes devido a mortalidade, serapilheira e a rotatividade de raizes.

Por fim, o modelo também estima as variaveis dendrométricas D médio, altura
total, &rea basal, volume do povoamento, Im e Icm. O efeito de atividades silviculturais
€ opcional. Pode-se dizer que o modelo “enxerga” a floresta como um conjunto de
unidades homogéneas, sem considerar subdivisbes na profundidade de copa,
partindo sempre de uma arvore média e extrapolando para todo o estoque
sobrevivente.

Para melhor compreenséo sobre o funcionamento do modelo 3-PG, um
exemplo numérico simples foi desenvolvido (Figura 8). A configuracdo inicial
encontra-se na Tabela 5, foi considerada a parametrizacdo de Borges (2009)
(Tabela 6).

Tabela 5 — Dados de inicializagdo usados para a explicacdo do funcionamento do

modelo 3-PG.
Dados para inicializagéo

Idade inicial (anos) 0.25 Quantidade minima de agua no 0
solo (mm)

Idade final (anos) 7% Quantidade maxima de agua no 150
solo (mm)

Estoque inicial (arvores ha) 1111 Quantidade inicial de agua no 150
solo (mm)

Biomassa inicial de folhas (Mg ha') | 0,168 |Classe de solo SL

Biomassa inicial de raizes (Mg ha') | 0,106 |Taxa de fertilidade 0,8

Biomassa inicial de fustes (Mg hat) | 0,099 |CO; atmosférico (ppm) 350

* O exemplo numérico refere-se apenas ao primeiro loop do modelo, de 0,25 a 0,33 anos.
SL = Sandy Loam (Areno-siltoso)
Fonte: Elaborada pela autora.

Considere que o plantio foi realizado em janeiro. Como o modelo foi
inicializado aos 3 meses (0,25 anos), os dados climéaticos desse periodo sdo do més

de abril (destacado em vermelho no quadro de dados climaticos do fluxograma).
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Para o més de abril, jA foi fornecido ao modelo os valores de biomassa dos
compartimentos raiz, folha e fuste. Entdo, o primeiro loop do modelo usa essas
informacdes para chegar as biomassas da proxima idade (4 meses — 0,33 anos) no
més de maio, destacado em vermelho no quadro com os dados climaticos. Ou seja,
os resultados destacados no fluxograma séo referentes a idade de 0,33 anos.

Iniciando o raciocinio a partir da figura do sol, que representa a radiacao
solar global (Rs), temos o calculo da radiacdo fotossinteticamente ativa absorvida
(RFAA). A RFAA depende da cobertura do dossel e da fragcdo de radiacao solar
interceptada. Observe que a cobertura do dossel depende da idade anterior (0,25
anos) em relacéo a idade de fechamento do dossel (2 anos). A cobertura do dossel
(0,13) é usada no calculo da fracdo de radiacdo solar interceptada pelo dossel, junto
com o indice de area foliar (As), conforme a lei de Beer (0,584). O produto entre a
Rs, no més de maio (multiplicado pelos 31 dias do més), a cobertura do dossel e a
fracdo de radiacéo solar interceptada gera a RFAA (42,5 MJ m2). As é calculada em
funcdo da area foliar especifica (o) e da biomassa foliar, que no primeiro loop € a
biomassa inicial de folhas. A area foliar especifica depende da idade e de um limite
minimo e maximo dessa variavel.

Em seguida, para calcular a producédo primaria bruta (PBB), a RFAA é
multiplicada pela eficiéncia quantica do dossel (ac). Para encontrar ac, € necessario
realizar o calculo dos modificadores do crescimento (fi)). Esses calculos dependem
dos dados climéaticos do més de maio, da taxa de fertilidade informada inicialmente
(FR = 0,8), das quantidades de agua disponivel no solo (ASW), do periodo anterior,
nesse caso a quantidade inicial (150 mm), e também da quantidade maxima de
ASW e da concentracdo de CO:2 na atmosfera (350 ppm). Ao multiplicar os
modificadores pela eficiéncia quantica maxima do dossel (acx = 0,08 mol mol?) é
encontrado ac no periodo atual, de acordo com as condicbes do ambiente (0,053
mols de carbono por mol de RFA absorvida). Enfim, PBB é calculado pelo produto
entre ac, convertido para g de C por MJ de RFA absorvida (2,925 g MJ1) e RFAA,
totalizando 1,243 Mg hal. Repare que o produto é dividido por 100 para converter g
m2em Mg ha.

Ao descontar a respiracdo, chega-se a producgdo primaria liquida (PPL). No
caso do 3-PG, considera-se um valor constante, Borges (2009) adotou 0,5,
totalizando 0,622 Mg hal. A PPL é alocada primeiramente para as raizes e depende

do modificador fisiolégico (¢) e da FR (representada por m). E também necessario
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informar um intervalo maximo e minimo de biomassa a ser alocada para as raizes.
Ja a biomassa alocada para a parte aérea, depende do tamanho da arvore (diametro
médio a 1,30 m de altura - D), que depende da biomassa média de fuste (kg arvore
1). Para encontrar o valor da fracdo de biomassa entre folhas e fuste (prs) aos 0,33
anos, € usado o D médio do periodo anterior (1,62 cm), no caso do primeiro loop, é
usada a biomassa inicial de fuste e o estoque inicial informado para encontrar D aos
0,25 anos. No célculo da prs, utiliza-se uma relacdo exponencial simples, em que 0s
parametros ap e np sdo calculados em funcdo das fracdes folha/fuste (prs) para
arvorescom D =20cm e D =2 cm. A prs (2,05) é entdo usada no calculo da fragéo
de biomassa a ser alocada para o fuste (0,28). O restante € alocado para as folhas
(0,57).

Ao multiplicar essas fragcdes por PPL, chega-se a biomassa de cada
compartimento. Porém, observe que foram descontadas as perdas de biomassa de
raizes por turnover e de biomassa de folhas pela producdo de serapilheira. Em
casos onde ocorre mortalidade, sdo também subtraidas uma proporcao de biomassa
perdida em cada compartimento. A soma entre a biomassa final produzida, no
periodo atual, e a biomassa do periodo anterior, nesse caso as biomassas iniciais,
gera o valor atualizado das biomassas de raiz, fuste e folhas na idade de 0,33 anos.

O submodelo de mortalidade néo foi representado no fluxograma, mas o valor
de N, usado no célculo da biomassa média de fuste, a partir do segundo periodo de
processamento (0,33 anos), esta sujeito a taxa de mortalidade, para esses dados o
valor de N foi constante até os 7 anos. Essa biomassa média de fuste (0,25 kg
arvore’!) é usada para calcular o D médio aos 0,33 anos, que em sequéncia é
utilizado como variavel independente no calculo da area basal, altura total e volume.
Para o calculo do volume, existe a opcdo de fornecer parametros de uma relacéo
alométrica em funcdo de D ou é feito o calculo a partir da densidade béasica da
madeira, descontando a fracdo de galhos e casca. Sands (2004) recomenda que se
dé preferéncia ao modelo alométrico em relacdo ao calculo com o uso da densidade
basica da madeira, pois esta ndo considera efeitos do sitio, apenas da idade.

A biomassa de folha produzida (0,52 Mg ha) é usada no célculo do Ar aos
0,33 anos, que serd usado na relagdo de Beer para gerar a fracdo de Rs
interceptada no proximo periodo.

Para realizar o balanco hidrico é necessario descontar a quantidade de agua

perdida por transpiracdo e por evaporacdo. O célculo da transpiracdo depende da



63

condutancia estomatica do dossel, calculada em funcédo do As (do periodo anterior —
0,228 m? m?), do valor do As para a maxima condutancia do dossel (3,33 m? m), do
intervalo minimo e méaximo para a condutancia do dossel e dos modificadores
fisiologico e da condutancia do dossel. A transpiracdo é entdo calculada conforme a
equacao de Penman-Monteith.

A quantidade de agua, ja presente no solo, no caso do primeiro loop a
quantidade inicial de agua disponivel no solo, é somada a quantidade de chuva do
més de maio. A evapotranspiracdo considera o0 minimo valor entre a quantidade de
agua disponivel no solo e a soma da transpiracdo com a quantidade de chuva
interceptada pelo dossel. O total de agua disponivel no solo (181 mm) menos a
quantidade de agua presente no periodo anterior, menos a perda por
evapotranspiracao ndo pode ultrapassar o valor maximo de agua disponivel no solo,
informado inicialmente. Caso isso aconteca, a quantidade acima do maximo sera
considerada como excesso, perdido por escoamento superficial ou por percolacéo
profunda. A quantidade final de 4gua no solo aos 0,33 anos, sera entdo a diferenca
entre o total nesse periodo (181 mm), menos a evapotranspiracdo (10,38 mm),
menos o excesso (20,62 mm). Esse valor (150 mm) sera a referéncia no proximo
periodo, para o célculo do fs, € € 0 que sera somado a precipitacdo pluviométrica do
préoximo més. Caso ocorra irrigacdo, deve-se adiciond-la junto a precipitacao

pluviométrica.



Figura 8 — Fluxograma com exemplo numérico simples do funcionamento do modelo 3-PG (loop inicial: 0,25 a 0,33 anos). Alguns

calculos ndo foram apresentados explicitamente e o sobmodelo de mortalidade néo esté representado.

Area foliar especifica (o) = a1+(ag-01)expl- /n(Z)(t/ru) =
7,56+(13,74 ~7,56)"exp[-Ln(2)*(0,25/ 1 ,23)’) =
13,57m” kg’

indice de drea foliar (4;) = 0,10W; =

uantidade inicial de agua no solo:

Transpiracdo =
9cleRn#A0a(D, *DPV)gs)/[9c(e+1)+gsl =

=0,00101*(2,2*271,82+1,2*2460000*(0,000622*9,21)*0,20))/
[0,000101*(2,2+1)+0,2] = 19,99

(19,99/po *h)dias_més =

= (19,99/2460000*39945)*31 = 10,06 mm

0,1%13,570,168 = 0,228 m* m

Condu(énua estomatica do dossel =

(Gcot(ge-gen) A Lo Pfcs =
[0+(0,02- 0)0 228/3,33]0,74*1 = 0,00101 m 5™

Cobertura do dossel = (t+0,01)/t. =
(0,25+0,01)/2 = 0,13

Fragdo da radiagdo solar interceptada

1-exp(-k*As/cobertura_dossel)
1-exp(-0,5*0,228/0,13) = 0,584
L

Eficiéncia quantica do dossel =

Sufifefeatpc =
0,9070,99*1,00%1,000,74+0,08
0,053 mol mol™
Conversio =
24*2,3%0,053=2,925 g MJ™?
(
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fu=1= (1~ fua (1-FR)™ =1-(1-0,5)(1-0,8)" =

,90

)i To/Topt - Trie)

(T = T/ (Ton: = Toio)((Tmas = Tal/(Trvze = Tom
((24-8)/(20 - 8))((40 — 24)/(40 — 20))**~**V* "% = 0,99

1-ke(de/30) =1-0(0/30) = 1,00

Foge = U(1+((t/8/roge) ™) = 1/(1+((0,25/9)/0,95)") = 0,99

= fewCal((350(feax-114C,) = 2,33*350/((350(2,33-1)+350) = 1,00
feo = feanl (1+(feer-1)*C,/350) = 1,75/(1+(1,75-1)*350/350) = 1,00
fo= exp(-ko*DPV) = exp(-0,0324+9,30) = 0,74

fo = 1/(1+((1 -6, /8,)/ca)"™) = 1/(1+((1 - 150/150)/0,6)") = 1,00

@ =minimo(fo, fo) = minimo(0,74;1,00) = 0,74

‘Godugéc priméria bruta =

‘Kroducio primaria liquida =
PPB*Y =

‘Qzaa'uso =0,622 Mgha®

Radiago fotossinteticamente ativa absorvida =
R.*dias_més*frac_rad_int*cobertura_dossel =

18,07*31*0,584*0,13 = 42,5 MJ m”

42,5*2,925/100

\ 1,243 Mg ha*

; .

e

D médio =

Fragdo folha/fuste
3,37*1,62"

Biomassa média de fuste =
W;1000/
0,099*1000/1111 = 0,089 kg drvore™

(w/a,
(0,089/0, oz)"’ 21,62 cm

Estoque inicial:
1111 drvores ha™
Biomassa inicial de fuste:
0,099 Mg ha™*

| Foboin o (230 s
T

Tans vwnnd de woneiuie

i S ey

abw

Fragdo da PPL para raizes (n
(Max1an/ (Nt (Nax-Nan)m] =
(0,5%0,10)/[0,10+(0,50-0,10)0,74*0,8] = 0,15

Fracdo da PPL pzra fuste (ns) =
(1-n)/(14
(1-0,15)/(1+2, 05] ~028

Fracdo da PPL para folhas () =
1-ng-ns=
1-0,15-0,28

,57

|

!

]

¥ PPL Wieis)(Waieiay m
o, 15'0 622+0,106.0,003 = 0,20 M

W, = 05" PPL+ Wy =
0,28%0,622+0,099 = 0,27 Mg ha™

P PPL W1y (Weiay*ve) =

W
0,57*0,622+0,168-0,006 = 0,52 Mg ha™

Area basal
200)"*N
7(2,24/200)°*1111 = 0,4377 m* ha”

Altura total =

0,672,247

0,27*1000/1111 = 0,25 kg 4rvore™

Biomassa média de fuste =

= (0,246/0,02)*"* = 2,24 em

Volume

Ve= a0 =
0,0256*2,24*"= 0,3834 m* ha™

ou

Ve=ws(1-pgsl/p =
0,27*(1-0,5496)/0,39393 =
0,3119m* ha™*

Usado no calculo do A7

Fonte: Elaborada pela autora.
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Tabela 6 — Parametros usados no exemplo numerico do 3-PG, por Borges (2009).

(Continua)

Parametro Simbolo* Unidade Valor
Biomassa inicial de folhas WEe Mg ha?! | 0,168
Biomassa inicial de fuste (galho + casca + lenho) Ws Mg ha? | 0,099
Biomassa inicial de raizes Whr Mg ha?! | 0,106
Particdo folha/fuste paraD = 2 cm P2 - 1,64
Particdo folha/fuste para D = 20 cm P20 - 0,15
Constante da relacdo biomassa de fuste vs D as - 0,02
Poténcia da relacdo biomassa de fuste vs D Ns - 3,11
Fracdo maxima de PPL para raizes NRx - 0,5
Fracdo minima de PPL para raizes NRn - 0,1
Maxima taxa de serapilheira VF1 més™ 0,07
Minima taxa de serapilheira Yro més* 0,001
Idade na qual a taxa de serapilheira tem valor médio tyr meses 4
Taxa média de turnover de raiz YR mést | 0,025
Temperatura minima de crescimento Tmin °C 8
Temperatura 6tima de crescimento Topt °C 20
Temperatura maxima de crescimento Trmax °C 40
Dias de producéo perdidos a cada dia com geada ke dias 0
Taxa de déficit de umidade para fo= 0,5 Co - 0,7
Poténcia da taxa de déficit de umidade No - 9
Fator de enriqguecimento da assimilacdo a 700 ppm fcaroo - 1.4
Fator de enriquecimento da condutancia do dossel a 700 ppm | fcgroo - 0,7
Valor de m quando FR =0 Mo - 0
Valor de fy quando FR =0 fo - 0,5
Poténcia de (1-FR) em fy niN - 1
Idade maxima do povoamento tx anos 9
Poténcia da idade relativa em fage Nage - 4
Idade relativa para fage = 0,5 lage - 0,95
Taxa de mortalidade para idade madura VN1 ano* 0
Taxa de mortalidade de mudas (t = 0) YNO ano* 0
Idade na qual a taxa de mortalidade tem valor médio tyv anos 2
Forma da resposta a mortalidade Nyn - 1
Biomassa de fuste maxima por arvore para 1000 arvores ha! | wsxooo |kg arvore®| 300
Poténcia da regra de auto-desbaste nn - 15
Fracdo média de biomassa de folha perdida por arvore morta me - 0
Fracdo média de biomassa de raiz perdida por arvore morta Mg - 0,2
Fracdo média de biomassa de fuste perdida por arvore morta Mms - 0,2
Area foliar especifica na idade 0 Oo m2kg! | 13,74
Area foliar especifica para arvores maduras 01 m?kg? 7,56
Idade na qual a area foliar especifica = (go + 01)/2 to anos 1,23
Coeficiente de extincdo da RFA absorvida pelo dossel k - 0,5
Idade de fechamento do dossel tc anos 2
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Tabela 6 — Parametros usados no exemplo numeérico do 3-PG, por Borges (2009).
(Conclusao)

Parametro Simbolo* Unidade Valor
Proporcdo maxima da chuva evaporada do dossel irx - 0,15
Ar para a maxima interceptacao da chuva Lix - 3,33
Eficiéncia quantica maxima do dossel dcx mol mol* | 0,08
Razéo PPL/PPB Y - 0,5
Condutancia minima do dossel Jcn m st 0
Condutancia maxima do dossel Jcx ms? 0,02
Ar para a maxima condutancia do dossel Lex - 3,33
Define resposta estomética ao DPV ko mBar?! |0,0324
Condutéancia na camada limitrofe do dossel Os m s 0,2
Fracdo de galho e casca na idade O PeBo - 0,59
Fracdo de galho e casca em idade madura PeB1 - 0,19
Idade na qual pes = (peso + Pes1)/2 tes anos 2,17
Densidade basica minima da madeira (para arvores jovens) Po tm3 0,382
Densidade basica maxima da madeira (para arvores maduras) 01 tm3 0,505
Idade na qual a densidade basica da madeira = (oo + p1)/2 t anos 2,264
Constante na relacéo de altura do fuste aH - 0,67
Poténcia do D na relagéo de altura do fuste NHB - 1,27
Poténcia do estoque na relacéo de altura do fuste NHN - 0
Constante na relacéo de volume do fuste av - 0,0256
Poténcia do D na relagéo de volume do fuste Nve - 3,22
Poténcia do estoque na relacédo de volume do fuste Nvn - 0
Intercepto da relagdo entre radiacéo liquida vs radiagéo solar Qa W m2 -90
Inclinagéo da relacao entre radiacédo liquida vs radiagcéo solar Qo - 0,8
Peso molecular da matéria seca - g mol* 24
Fator de conversao da radiacao solar para RFA - mol MJ*? 2.3

* Todos os simbolos do modelo 3-PG foram padronizados, em toda a tese, conforme Sands

(2010).
Fonte: Elaborada pela autora, baseado em Borges (2009).
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4 CONCLUSOES

O aumento no numero de pesquisas com o uso de modelos processuais, para
diferentes objetivos, mostra oportunidades de inovacao para melhor compreender e
representar a dinamica do crescimento florestal, principalmente frente as mudancas
do clima. Dessa forma, a adicdo de redes neurais artificiais pode contribuir para
melhorar o desempenho de um modelo processual, com ganhos em flexibilidade e
em detalhes, sem que o nivel de complexidade seja muito elevado. Além disso, esta

técnica pode gerar uma aplicacdo mais adequada do modelo em manejo florestal.



68

REFERENCIAS

ACOSTA, M. S.; MASTRANDREA, C.; LIMA, J. T. Wood technologies and uses of
eucalyptus wood from fast frown plantation for solid products. In: INTERNATIONAL
CONVENTION OF SOCIETY OF WOOD SCIENCE AND TECHNOLOGY, 51., 2008,
Concepcidén. Proceedings [...]. Concepcion: Society of Wood Science and
Technology, 2008. p. 1-12.

ADHIKARI, A.; WHITE, J. D. Climate change impacts on regenerating shrubland
productivity. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 337, p. 211-220, 2016.

AGREN, G. I.; AXELSSON, B. PT: a tree growth model. Ecological Bulletins, Lund,
n. 32, p. 525-536, 1980.

ALCANTRA, A. E. M. de; SANTOS, A. C.de A.; MAYRA, L. M. da S.; BINOTI, D. H.
B. Use of artificial neural networks to assess yield projection and average production
of eucalyptus stands. African Journal of Agricultural Research, Nairobi, v. 13, n.
42, p. 2285-2297, 2018.

ALMEIDA, A. C.; BRUCE, J.; SIGGINS, A.; LERICHE, A.; BATTAGLIA, M. Use of a
spatial process-based model to quantify forest plantation productivity and water use
efficiency under climate change scenarios. In: WORLD IMACS CONGRESS AND
MODSIMO09 INTERNATIONAL CONGRESS ON MODELLING AND SIMULATION:
INTERFACING MODELLING AND SIMULATION WITH MATHEMATICAL AND
COMPUTATIONAL SCIENCES, 18., 2009, Cairns. Proceedings [...]. Cairns:
Australian National University, 2009. p. 1816-1822.

ALMEIDA, A. C.; LANDSBERG, J. J. Evaluating methods of estimating global
radiation and vapor pressure deficit using a dense network of automatic weather
stations in coastal Brazil. Agricultural and Forest Meteorology, London, v. 118, n.
3/4, p. 237-250, 2003.

ALMEIDA, A. C.; LANDSBERG, J. J.; SANDS, P. J. Parameterisation of 3-PG model
for fast-growing Eucalyptus grandis plantations. Forest Ecology and Management,
Amsterdam, v. 193, n. 1/2, p. 179-195, 2004.

ALMEIDA, A. C.; LANDSBERG, J.; SANDS, P. J.; AMBROGI, M. S.; FONSECA, S,;
BARDDAL, S. M.; BERTOLUCCI, F. L. Needs and opportunities for using a process-
based productivity model as a practical tool in Eucalyptus plantations. Forest
Ecology and Management, Amsterdam, v. 193, n. 1/2, p. 167-177, 2004.

ALMEIDA, A. C.; SANDS, P. J. Improving the ability of 3-PG to model the water
balance of forest plantations in contrasting environments. Ecohydrology, Warszawa,
v.9,n. 4, p. 610-630, 2016.

ALMEIDA, A. C.; SIGGINS, A.; BATISTA, T. R.; BEADLE, C.; FONSECA, S.; LOOS,
R. Mapping the effect of spatial and temporal variation in climate and soils on
Eucalyptus plantation production with 3-PG, a process-based growth model. Forest
Ecology and Management, Amsterdam, v. 259, n. 9, p. 1730-1740, 2010.



69

AMTHOR, J. S. Scaling CO2-photosynthesis relationships from the leaf to the
canopy. Photosynthesis Research, Dordrecht, v. 39, n. 3, p. 321-350, 1994.

ASHRAF, I. M.; ZHAO, Z.; BOURQUE, C. P. A.; MACLEAN, D. A.; MENG, F. R.
Integrating biophysical controls in forest growth and yield predictions with artificial
intelligence technology. Canadian Journal of Forest Research, Ottawa, v. 43, n.
12, p. 1162-1171, 2013.

ASHRAF, M. I.; MENG, F. R.; BOURQUE, C. P. A.; MACLEAN, D. A. A novel
modelling approach for predicting forest growth and yield under climate change.
PLoS ONE, San Francisco, v. 10, n. 7, p. 1-18, 2015.

AUGUSTYNCZIK, A. L. D.; HARTIG, F.; MINUNNO, F.; KAHLE, H. P.; DIACONU,
D.; HANEWINKEL, M.; YOUSEFPOUR, R. Productivity of Fagus sylvatica under
climate change: a Bayesian analysis of risk and uncertainty using the model 3-PG.
Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 401, p. 192-206, 2017.

AZEVEDO, G. B. de; TOMIAZZI, H. V.; AZEVEDO, G. T.de O. S.; TEODORO, L. P.
R.; TEODORO, P. E.; SOUZA, M. T. P. de; BATISTA, T. S.; EUFRADE-JUNIOR, H.
de J.; GUERRA, S. P. S. Multi-volume modeling of Eucalyptus trees using regression
and artificial neural networks. PLoS ONE, San Francisco, v. 15, n. 9, p. 1-17, Sept.
2020.

BAESSO, R. C. E. Efeito do CO2 na eficiéncia quantica do eucalipto e sua
utilizacdo na modelagem de seu crescimento pelo 3-PG. 2011. 130 f. Tese
(Doutorado em Meteorologia Agricola) - Universidade Federal de Vicosa, Vicosa,
MG, 2011.

BAESSO, R. C. E.; RIBEIRO, A.; SILVA, M. P. Impacto das mudancas climaticas na
produtividade do eucalipto na regido norte do Espirito Santo e sul da Bahia. Ciéncia
Florestal, Santa Maria, v. 20, n. 2, p. 335-344, 2010.

BATTAGLIA, M.; O'GRADY, A.; MENDHAM, D. Process-based models in Eucalyptus
plantation management: reality and perspectives. Boletin Informativo CIDEU,
Huelva, v. 3, p. 189-205, 2007.

BATTAGLIA, M.; SANDS, P. Modelling site productivity of Eucalyptus globulus in
response to climatic and site factors. Australian Journal of Plant Physiology,
Melbourne, v. 24, p. 831-850, 1997.

BAYAT, M.; BETTINGER, P.; HEIDARI, S.; KHALYANI, A. H.; JOURGHOLAMI, M;
HAMIDI, S. K. Estimation of tree heights in an uneven-aged, mixed forest in northern
iran using artificial intelligence and empirical models. Forests, Basel, v. 11, n. 3, p.
324-323, 2020.

BAYAT, M.; GHORBANPOUR, M.; ZARE, R.; JAAFARI, A. Application of artificial
neural networks for predicting tree survival and mortality in the Hyrcanian forest of
Iran. Computers and Electronics in Agriculture, New York, v. 164, p. 104929, July
2019.



70

BEHERA, S. K.; TRIPATHI, P.; BEHERA, M. D.; TULI, R. Modeling net primary
productivity of tropical deciduous forests in North India using bio-geochemical model.
Biodiversity and Conservation, London, v. 28, n. 8, p. 2105-2121, 2019.

BEHLING, M. Nutricdo, particdo de biomassa e crescimento de povoamentos
de teca em Tangara da Serra-MT. 2009. 156 p. Tese (Doutorado em Solos e
Nutricdo de Plantas) - Departamento de Solos, Universidade Federal de Vigosa,
Vigosa, MG, 20009.

BEHLING, M.; PIKETTY, M. G.; MORELLO, T. F.; BOUILLET, J. P.; LACLAU, J. P;
MESQUITA NETO, F. Eucalyptus plantations and the steel industry in Amazonia: a
contribution from the 3-pg model. Bois et Forets des Tropiques, Paris, v. 65, n.
309, p. 37-49, 2011.

BETTINGER, P.; BOSTON, K.; SIRY, J.; GREBNER, D. Forest management and
planning. 2" ed. New York: Academic, 2009. 360 p.

BINKLEY, D.; STAPE, J. L.; BAUERLE, W. L.; RYAN, M. G. Explaining growth of
individual trees: light interception and efficiency of light use by Eucalyptus at four
sites in Brazil. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 259, n. 9, p. 1704-
1713, 2010.

BINOTI, D. H. B.; BINOTI, M. L. M. da S.; LEITE, H. G. Configuracao de redes
neurais artificiais para estimacdo do volume de arvores. Revista Ciéncia da
Madeira, Pelotas, v. 5, n. 1, p. 58-67, 2014.

BINOTI, D. H. B.; BINOTI, M. L. M. da S.; LEITE, H. G. Reducéo dos custos em
inventario de povoamentos equianeos. Revista Brasileira de Ciéncias Agrarias,
Recife, v. 8, n. 1, p. 125-129, 2013.

BINOTI, D. H. B.; DUARTE, P. J.; SILVA, M. L. M. da; SILVA, G. F. da; LEITE, H. G;
MENDONCA, A. R. de; ANDRADE, V. C. L. de; VEGA, A. E. D. Estimation of height
eucalyptus tres with neuroevolution of augmenting topologies (NEAT). Revista
Arvore, Vicosa, MG, v. 41, n. 3, p. 1-8, 2017.

BINOTI, D. H. B.; LEITE, H. G.; SILVA, A.; SANTOS, A. C. de A. Modeling the
diameter distribution of thinned Eucalyptus stands using a cellular automata. Revista
Arvore, Vicoca, MG, v. 36, n. 5, p. 931-939, 2012.

BINOTI, M. D. S.; BINOTI, D.; LEITE, H. Aplicacao de redes neurais artificiais para
estimacéao da altura de povoamentos equianeos de eucalipto. Revista Arvore,
Vigosa, MG, v. 37, n. 4, p. 639-645, 2013.

BINOTI, M. L. M. da S.; BINOTI, D. H. B.; LEITE, H. G.; GARCIA, S. L. R;;
FERREIRA, M. Z.; RODE, R.; SILVA, A. A. L. da. Redes neurais artificiais para
estimacdo do volume de arvores. Revista Arvore, Vigosa, MG, v. 38, n. 2, p. 283-
288, 2014a.

BINOTI, M. L. M. da S.; BINOTI, D. H. B,; LEITE, H. G.; SILVA, A. A. L. da;



71

PONTES, C. Utilizacao de redes neurais artificiais para a projecao da distribuicao
diamétrica de povoamento equianeos. Revista Arvore, Vigosa, MG, v. 38, n. 4, p.
747-754, 2014b.

BINOTI, M. L. M. da S.; LEITE, H. G.; BINOTI, D. H. B.; GLERIANI, J. M. Prognose
em nivel de povoamento de clones de eucalipto empregando redes neurais
artificiais. Cerne, Lavras, v. 21, n. 1, p. 97-105, 2015.

BLACKMAN, F. F.; MATTHAEI, G. L. Experimental researches in vegetable
assimilation and respiration: 1V., a quantitative study of carbon-dioxide assimilation
and leaf-temperature in natural illumination. Proceedings of the Royal Society of
London. Series B, Containing Papers of a Biological Character, London, v. 76, n.
511, p. 402-460, 1905.

BORGES, J. S. Modulador edéafico para uso em modelo ecofisiolégico e
produtividade potencial de povoamentos de eucalipto. 2012. 70 p. Tese
(Doutorado em Solos e Nutricdo de Plantas) - Departamento de Solos, Universidade
Federal de Vigosa, Vigosa, MG, 2012.

BORGES, J. S. Parametrizacao, calibracao e validagcdo do modelo 3-PG para
eucalipto naregido do cerrado de Minas Gerais. 2009. 77 p. Dissertacéo
(Mestrado em Solos e Nutricdo de Plantas) - Departamento de Solos, Universidade
Federal de Vicosa, Vicosa, MG, 2009.

BURKOV, A. The hundred pages machine learning book. Quebec: Andriy Burkov,
2019. 160 p.

CAMPQOS, J. C. C.; LEITE, H. G. Mensuracao florestal: perguntas e respostas. 5.
ed. Vigosa, MG: Editora UFV, 2017. 636 p.

CAO, L.; SHEN, X,; LIU, K.; WU, X. Estimation of forest structural parameters using
UAV-LIDAR data and a process-based model in ginkgo planted forests. IEEE
Journal of Selected Topics in Applied Earth Observations and Remote Sensing,
New York, v. 12, n. 11, p. 4175-4190, 2019.

CARSON, C. F.; HAMMER, K. A. Chemistry and bioactivity of essential oils. Lipids
and Essential Oils as Antimicrobial Agents, London, v. 25, n. 2, p. 203-238, 2010.

CASTRO, R. V. O.; SOARES, C. P. B,; LEITE, H. G.; SOUZA, A. L. de; NOGUEIRA,
G. S.; MARTINS, B. F. Individual growth model for eucalyptus stands in Brazil using
artificial neural network. ISRN Forestry, London, v. 2013, p. 1-12, 2013.

CHEN, Y.; WU, B.; CHEN, D.; QI, Y. Using machine learning to assess site suitability
for afforestation with particular species. Forests, Basel, v. 10, n. 9, p. 1-22, 2019.

CLUTTER, J. L.; FORTSON, J. C.; PIENAAR, L. V.; BRISTER, G. H.; BAILEY, R. L.
Timber management: a quantitative approach. New York: J. Wiley, 1983. 333 p.

COELHO JUNIOR, L. M.; REZENDE, J. L. P. de; BATISTA, A. L. F.; MENDONCA, A.
R. de; LACERDA, W. S. Use of atrtificial neural networks for prognosis of charcoal



72
prices in Minas Gerais. Cerne, Lavras, v. 19, n. 2, p. 281-288, 2013.

COOPS, N. C.; WARING, R. H. Assessing forest growth across southwestern
Oregon under a range of current and future global change scenarios using a process
model, 3-PG. Global Change Biology, Oxford, v. 7, n. 1, p. 15-29, 2001.

COOPS, N. C.; WARING, R. H. Estimating the vulnerability of fifteen tree species
under changing climate in Northwest North America. Ecological Modelling,
Amsterdam, v. 222, n. 13, p. 2119-2129, 2011a.

COOPS, N. C.; WARING, R. H. A process-based approach to estimate lodgepole
pine (Pinus contorta Dougl.) distribution in the Pacific Northwest under climate
change. Climatic Change, Dordrecht, v. 105, n. 1, p. 313-328, 2011b.

COOPS, N. C.; WARING, R. H.; LANDSBERG, J. J. Assessing forest productivity in
Australia and New Zealand using a physiologically-based model driven with
averaged monthly weather data and satellite-derived estimates of canopy
photosynthetic capacity. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 104, n.
1/3, p. 113-127, 1998.

COOPS, N. C.; WARING, R. H.; LANDSBERG, J. J. Estimation of potential forest
productivity across the Oregon transect using satellite data and monthly weather
records. International Journal of Remote Sensing, Basingstoke, v. 22, n. 18, p.
3797-3812, 2001.

COOPS, N. C.; WARING, R. H.; SCHROEDER, T. A. Combining a generic process-
based productivity model and a statistical classification method to predict the
presence and absence of tree species in the Pacific Northwest, U.S.A. Ecological
Modelling, Amsterdam, v. 220, n. 15, p. 1787-1796, 2009.

COOPS, N. C.; WULDER, M. A.; WARING, R. H. Modeling lodgepole and jack pine
vulnerability to mountain pine beetle expansion into the western Canadian boreal
forest. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 274, p. 161-171, 2012.

CORDEIRO, M. A.; PEREIRA, N. N. de J.; BINOTI, D. H. B.; BINOTI, M. L. M. da S.;
LEITE, H. G. Estimativa do volume de Acacia mangium utilizando técnicas de redes
neurais artificiais e maquinas vetor de suporte. Pesquisa Florestal Brasileira,
Colombo, v. 35, n. 83, p. 255, 2015.

CORTE, A. P. D.; SOUZA, D. V.; REX, F. E.; SANQUETTA, C. R.; MOHAN, M.;
SILVA, C. A.; ZAMBRANO, A. M. A.; PRATA, G.; ALMEIDA, D. R. A. de;
TRAUTENMULLER, J. W.; KLAUBERG, C.; MORAES, A. de; SANQUETTA, M. N.;
WILKINSON, B.; BROADBENT, E. N. Forest inventory with high-density UAV-Lidar:
machine learning approaches for predicting individual tree attributes. Computers
and Electronics in Agriculture, New York, v. 179, p. 1-14, Apr. 2020.

COSTA FILHO, S. V. S. da; ARCE, J. E.; MONTANO, R. N. R.; PELISSARI, A. L.
Configuracéo de algoritmos de aprendizado de maquina na modelagem florestal: um
estudo de caso na modelagem da relacao hipsométrica. Ciéncia Florestal, Santa
Maria, v. 29, n. 4, p. 1501, 2019.



73

CUNHA, T. Q. G. da; SANTOS, A. C.; NOVAES, E.; HANSTED, A. L. S.; YAMAJI, F.
M.; SETTE JUNIOR, C. R. Eucalyptus expansion in Brazil: energy yield in new forest
frontiers. Biomass and Bioenergy, Oxford, v. 144, p. 1-8, Nov. 2021.

DANTAS, D.; CALEGARIO, N.; ACERBI JUNIOR, F. W.; CARVALHO, S. de P. C.;
ISAAC JUNIOR, M. A.; MELO, E. de A. Multilevel nonlinear mixed-effects model and
machine learning for predicting the volume of Eucalyptus spp. trees. Cerne, Lavras,
v. 26, n. 1, p. 48-57, 2020.

DIAMANTOPOULOU, M. J. Artificial neural networks as an alternative tool in pine
bark volume estimation. Computers and Electronics in Agriculture, New York, v.
48, n. 3, p. 235-244, 2005.

DIAMANTOPOULOU, M. J. Assessing a reliable modeling approach of features of
trees through neural network models for sustainable forests. Sustainable
Computing: Informatics and Systems, Oxford, v. 2, n. 4, p. 190-197, 2012.

DIJAK, W. D.; HANBERRY, B. B.; FRASER, J. S.; HE, H. S.; WANG, W. J,;
THOMPSON, F. R. Revision and application of the LINKAGES model to simulate
forest growth in central hardwood landscapes in response to climate change.
Landscape Ecology, Dordrecht, v. 32, n. 7, p. 1365-1384, 2017.

DOLACIO, C. J. F.; OLIVEIRA, R. S.; NAKAJIMA, N. Y.; TAVARES JUNIOR, |. da S.;
ROCHA, J. E. C.; EBLING, A. A.; GAMA, M. A. P. Integration of principal component
analysis and artificial neural network to modeling productive capacity of eucalypt
stands from biophysical attributes. Forest Ecology and Management, Amsterdam,
v. 460, p. 117862, Dec. 2020.

DOMINGUES, G. F.; SOARES, V. P.; LEITE, H. G.; FERRAZ, A. S.; RIBEIRO, C. A.
A. S.; LORENZON, A. S.; MARCATTI, G. E.; TEIXEIRA, T. R.; CASTRO, N. L. M. de;
MOTA, P. H. S.; SOUZA, G. S. A. de; MENEZES, S. J. M. da C. de; SANTOS, A. R.
dos; AMARAL, C. H. do. Artificial neural networks on integrated multispectral and
SAR data for high-performance prediction of eucalyptus biomass. Computers and
Electronics in Agriculture, New York, v. 168, p. 105089, Jan. 2020.

DU, H.; ZHOU, G.; MAO, F.; LI, X. Estimating and analyzing the spatiotemporal
pattern of aboveground carbon in bamboo forest by combining remote sensing data
and improved BIOME-BGC Model. IEEE Journal of Selected Topics in Applied
Earth Observations and Remote Sensing, New York, v. 11, n. 7, p. 2282-2295,
2018.

DUBE, T.; MUTANGA, O.; ELHADI, A.; ISMAIL, R. Intra-and-inter species biomass
prediction in a plantation forest: testing the utility of high spatial resolution
spaceborne multispectral rapideye sensor and advanced machine learning
algorithms. Sensors, Berna, v. 14, n. 8, p. 15348-15370, 2014.

DUNCAN, W. G.; LOOMIS, R. S.; WILLIAMS, W. A.; HANAU, R. A model for
simulating photosynthesis in plant communities. Hilgardia, Berkeley, v. 38, n. 4, p.
181-205, 1967.



74

DYE, P. J. Modelling growth and water use in four pinus patula stands with the 3-pg
model. Southern African Forestry Journal, Pretoria, v. 191, n. 1, p. 53-63, 2001.

EL NAQA, I; LI, R.; MURPHY, M. J. Machine learning in radiation oncology:
theory and applications. New York: Springer, 2015. 336 p.

ERCANLLI, i. Innovative deep learning artificial intelligence applications for predicting
relationships between individual tree height and diameter at breast height. Forest
Ecosystems, London, v. 7, n. 1, 2020. Disponivel em:
https://forestecosyst.springeropen.com/articles/10.1186/s40663-020-00226-3.
Acesso em: 10 mar. 2020.

ERCANLI, i.; GUNLU, A.; SENYURT, M.; KELES, S. Artificial neural network models
predicting the leaf area index: a case study in pure even-aged Crimean pine forests
from Turkey ilker. Forest Ecosystems, London, v. 5, n. 29, Sept. 2018. Disponivel
em: https://forestecosyst.springeropen.com/articles/10.1186/s40663-018-0149-
8#citeas. Acesso em: 10 mar. 2020.

ESPREY, L. J.; SANDS, P. J.; SMITH, C. W. Understanding 3-PG using a sensitivity
analysis. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 193, n. 1/2, p. 235-250,
2004.

FARIA, B. de; MARANO, G.; PIPONIOT, C.; SILVA, C. A.; DANTAS, V. de L
RATTIS, L.; RECH, A. R.; COLLALTI, A. Model-based estimation of Amazonian
recovery time following drought and fire. Forests, Basel, v. 12, n. 1, p. 1-25, July
2020.

FEIKEMA, P. M.; MORRIS, J. D.; BEVERLY, C. R.; COLLOPY, J. J.; BAKER, T. G;
LANE, P. N. J. Validation of plantation transpiration in south-eastern Australia
estimated using the 3PG+ forest growth model. Forest Ecology and Management,
Amsterdam, v. 260, n. 5, p. 663-678, 2010.

FONTES, L.; BONTEMPS, J. D.; BUGMANN, H.; OIJEN, V. van; GRACIA, C.;
KRAMER, K.; LINDNER, M.; ROTZER, T.; SKOVSGAARD, J. P. Models for
supporting forest management in a changing environment. Forest Systems, Berlin,
v. 3,n. 4, p. 8, 2010.

FORRESTER, D. I.; TANG, X. Analysing the spatial and temporal dynamics of
species interactions in mixed-species forests and the effects of stand density using
the 3-PG model. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 319, p. 233-254, 2016.

FREITAS, E. C. S. de; PAIVA, H. N. de; NEVES, J. C. L.; MARCATTI, G. E.; LEITE,
H. G. Modeling of eucalyptus productivity with artificial neural networks. Industrial
Crops and Products, London, v. 146, p. 112149, Jan. 2020.

GARCIA-GUTIERREZ, J.; MARTINEZ-ALVEREZ, F.; TRONCOSO, A.; RIQUELME,
J. C. A comparison of machine learning regression techniques for LIDAR-derived
estimation of forest variables. Neurocomputing, New York, v. 167, p. 24-31, 2015.



75

GLEASON, C. J.; IM, J. Forest biomass estimation from airborne LIDAR data using
machine learning approaches. Remote Sensing of Environment, Amsterdam, v.
125, p. 80-91, 2012.

GONZALEZ-BENECKE, C. A.; JOKELA, E. J.; CROPPER, W. P.; BRACHO, R;
LEDUC, D. J. Parameterization of the 3-PG model for Pinus elliottii stands using
alternative methods to estimate fertility rating, biomass partitioning and canopy

closure. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 327, p. 55-75, 2014.

GUPTA, R.; SHARMA, L. K. The process-based forest growth model 3-PG for use in
forest management: a review. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 397, p. 55-73,
Jan. 2019.

HAMIDI, S. K.; WEISKITTEL, A.; BAYAT, M.; FALLAH, A. Development of individual

tree growth and yield model across multiple contrasting species using nonparametric
and parametric methods in the Hyrcanian forests of northern Iran. European Journal
of Forest Research, Georgetown, v. 140, n. 2, p. 421-434, 2021.

HANSON, P. J.; AMTHOR, J. S.; WULLSCHLEGER, S. D.; WILSON, K. B.; GRANT,
R. F. Oak forest carbon and water simulations: model intercomparisons and
evaluations against independent data. Ecological Monographs, Lawrence, v. 74, n.
3, p. 443-489, 2004.

HASENAUER, H.; MERKL, D. Forest tree mortality simulation in uneven-aged stands
using connectionist networks. In: EANN’97, INT'L CONFERENCE ON
ENGINEERING APPLICATION OF NEURAL NETWORKS, 1., 1997, Stockholm.
Proceedings [...]. Stockholm: EANN, 1997.

HATCH, M. D.; SLACK, C. R. Photosynthetic CO2-fixation pathways. Annual
Review of Plant Physiology, Palo Alto, v. 21, n. 1, p. 141-162, 1970.

HAYKIN, S. Neural networks: a comprehensive foundation. 2" ed. Ottawa: Prentice
Hall, 1999. 842 p.

HAYKIN, S. Neural networks and learning machines. 3" ed. Ottawa: Prentice Hall,
2009. 936 p.

HEIJDEN, G. van der; BELYAZID, S.; DAMBRINE, E.; RANGER, J.; LEGOUT, A.
NutsFor a process-oriented model to simulate nutrient and isotope tracer cycling in
forest ecosystems. Environmental Modelling and Software, Oxford, v. 95, p. 365-
380, 2017.

HENDERSON, J. D.; PARAJULI, R.; ABT, R. C. Biological and market responses of
pine forests in the US Southeast to carbon fertilization. Ecological Economics,
Amsterdam, v. 169, p. 106491, Aug. 2020.

HUNT, E. R.; LAVIGNE, M. B.; FRANKLIN, S. E. Factors controlling the decline of
net primary production with stand age for balsam fir in Newfoundland assessed using
an ecosystem simulation model. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 122, n. 3, p.
151-164, 1999.



76

INGEN-HOUSZ, J. An essay on the food of plants and the renovation of soils:
additional appendix to the outlines of the fifteenth chapter of the general report from
the board of agriculture on the subyecy of manures. London: [s. n.], 1796.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Producéo da
extracdo vegetal e da silvicultura 2019. Rio de Janeiro: IBGE, 2019.

INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E ESTATISTICA. Producéo da
extracdo vegetal e silvicultura 2019. Rio de Janeiro: IBGE, 2020.

JOHNSON, D. W.; LINDBERG, S. E. Atmospheric deposition and forest nutrient
cyclin: a synthesis of the integrated forest study. New York: Springer, 1992. 707 p.

KEITH, H.; GORSEL, E. van; JACOBSEN, K. L.; CLEUGH, H. A. Agricultural and
forest meteorology dynamics of carbon exchange in a Eucalyptus forest in response
to interacting disturbance factors. Agricultural and Forest Meteorology,
Amsterdam, v. 153, p. 67-81, 2012.

KIMMINS, J. P.; SCOULLAR, K. A.; FELLER, M. C. FORCYTE: a computer
simulation approach to evaluating the effect of whole tree harvesting on nutrient
budgets and future forest productivity. Mittelung Forstliche Bunderversuchsanst,
Wien, n. 140, p. 189-205, 1981.

KLIPPEL, V. H. Modelagem ecofisioldgica de cultivos de eucalipto em regides
subtropicais do Brasil. 2015. 89 p. Tese (Doutorado em Meteorologia Agricola) -
Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, 2015.

KOURTZ, P. Artificial intelligence: a new tool for forest management. Canadian
Journal of Forest Research, Ottawa, v. 20, p. 428-437, 1990.

KWON, S. K.; JUNG, H. S.; BAEK, W. K.; KIM, D. Classification of forest vertical
structure in South Korea from aerial orthophoto and lidar data using an artificial
neural network. Applied Sciences, Berna, v. 7, n. 10, p. 1046, 2017.

LANDSBERG, J. Physiology in forest models: history and the future. FBMIS, Oxford,
v. 1, p. 49-63, Jan. 2003.

LANDSBERG, J. J.; JOHNSEN, K. H.; ALBAUGH, T. J.; ALLEN, H. L.; MCKEAND,
S. E. Applying 3-PG, a simple process-based model designed to produce practical
results from Loblolly Pine experiments. Forest Science, Bethesda, v. 47, n. 1, p. 43-
51, 2001.

LANDSBERG, J. J.; SANDS, P. J. Physiological ecology of forest production:
principles, processes and models. Amsterdam: Elsevier; Academic, 2011.

LANDSBERG, J. J.; WARING, R. H. A generalised model of forest productivity using
simplified concepts of radiation-use efficiency, carbon balance and partitioning.
Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 95, n. 3, p. 209-228, 1997.



77

LANDSBERG, J. J.; WARING, R. H.; COOPS, N. C. Performance of the forest
productivity model 3-PG applied to a wide range of forest types. Forest Ecology and
Management, Amsterdam, v. 172, n. 2/3, p. 199-214, 2003.

LE MAIRE, G.; GUILLEMOT, J.; CAMPOE, O. C.; STAPE, J. L.; LACLAU, J. P;
NOUVELLON, Y. Light absorption, light use efficiency and productivity of 16
contrasted genotypes of several Eucalyptus species along a 6-year rotation in Brazil.
Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 449, p. 117-443, 2019.

LEE, S. C.; BLACK, T. A.; JASSAL, R. S.; CHRISTEN, A.; MEYER, G.; NESIC, Z.
Long-term impact of nitrogen fertilization on carbon and water fluxes in a Douglas-fir
stand in the Pacific Northwest. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v.
455, p. 117645, July 2020.

LEITE, H. G.; SILVA, M. L. M. da; BINOTI, D. H. B.; FARDIN, L.; TAKIZAWA, F. H.
Estimation of inside-bark diameter and heartwood diameter for Tectona grandis Linn.
trees using artificial neural networks. European Journal of Forest Research,
Georgetown, v. 130, n. 2, p. 263-269, 2011.

LEITE, R. V.; AMARAL, C. H. do; PIRES, R. de P.; SILVA, C. A.; SOARES, C. P.B;
MACEDO, R. P.; SILVA, A. A. L. da; BROADBENT, E. N.; MOHAN, M.; LEITE, H. G.
Estimating stem volume in eucalyptus plantations using airborne LIiDAR: a
comparison of area- and individual tree-based approaches. Remote Sensing, Basel,
v.12,n. 9, p. 1513, 2020.

LEMOS, C. C. Z. de. Aprimoramentos, teste e uso do modelo 3-PG em plantios
clonais de Eucalyptus no nordeste do estado de S&o Paulo. 2012. 175 p. Tese
(Doutorado em Recursos Florestais) - Universidade de S&do Paulo, Escola Superior
de Agricultura "Luiz de Queiroz", Piracicaba, 2012.

LEMOS, C. C. Z. de; HAKAMADA, R. E.; CARRERO, O.; ALVARES, C. A.; STAPE,

J. L. Estimacéo, zoneamento e analise de sensibilidade da produtividade florestal de
Eucalyptus no Nordeste do Estado de S&o Paulo através do modelo 3-PG. Scientia
Forestalis, Piracicaba, v. 46, n. 119, p. 459-471, 2018.

LIAO, W.; NOGAMI, K.; IMANAGA, M. An application of neurogenetic algorithm
system to individual tree growth model. Journal of Forest Research, Ottawa, v. 3, n.
2, p. 79-84, 1998.

LONDERO, E. K.; SCHUMACHER, M. V.; SZYMCZAK, D. A.; ARAUJO, E. F.
Calibracao do modelo 3-PG para Eucalyptus saligna Smith NA regido de Guaiba -
RS. Ciencia Florestal, Santa Maria, v. 25, n. 2, p. 293-305, 2015.

LOOMIS, R. S.; WILLIAMS, W. A. Maximum crop productivity: an extimate. Crop
Science, Madison, v. 3, n. 1, p. 67-72, 1963.

LU, Y.; COOPS, N. C.; WANG, T.; WANG, G. A process-based approach to estimate
Chinese fir (Cunninghamia lanceolata) distribution and productivity in Southern China
under climate change. Forests, Basel, v. 6, n. 2, p. 360-379, 2015.



78

MATHYS, A.; COOPS, N. C.; WARING, R. H. Soil water availability effects on the
distribution of 20 tree species in western North America. Forest Ecology and
Management, Amsterdam, v. 313, p. 144-152, 2014.

MCMURTRIE, R. E.; ROOK, D. A.; KELLIHER, F. M. Modelling the yield of Pinus
radiata on a site limited by water and nitrogen. Forest Ecology and Management,
Amsterdam, v. 30, p. 381-413, 1990.

MCROBERTS, R. E.; SCHMOLDT, D. L.; RAUSCHER, H. M. Enhancing the
scientific process with artificial intelligence: forest science applications. Al
Applications, New York, v. 5, n. 2, p. 5-26, 1991.

MIGUEL, E. P.; MOTA, F.; TEO, S. J.; GERONI, R. Artificial intelligence tools in
predicting the volume of trees within a forest stand. African Journal of Agricultural
Research, Nairobi, v. 11, n. 21, p. 1914-1923, 2016.

MITCHELL, T. M. Machine learning. New York: McGraw-Hill Education, 1997. 414
p.

MONTEITH, J. L. Climate and the efficiency of crop production in Britain.
Philosophical Transactions of the Royal Society of London: B, Biological
Sciences, London, v. 281, n. 980, p. 277-294, 1977.

MUSHAR, S. H. M.; AHMAD, S. S. S.; KAMIN, F.; SHARI, N. H. Z. Machine learning
approach for estimating tree volume. Journal of Physics: Conference Series,
Moscow, v. 1502, n. 1, 2020. Disponivel em:
https://iopscience.iop.org/article/10.1088/1742-6596/1502/1/012039. Acesso em: 10
mar. 2021.

MYBURG, A. A.; GRATTAPAGLIA, D.; TUSKAN, G. A,; HELLSTEN, U.; HAYNES,
R. D.; GRIMWOOQD, J.; JENKINS, J.; LINDQUIST, E.; TICE, H.; BAUER, D,;
GOODSTEIN, D. M.; DUBCHAK, I.; POLIAKQV, A.; MIZRCHI, E.; KULLAN, A. R. K.
The genome of Eucalyptus grandis. Nature, London, v. 510, n. 7505, p. 356-362,
2014,

NANDY, S.; WATHAN, T.; KUSHWAHA, S. P. S.; KUMAR, A. S.; DADHWAL, V. K.
Neural network-based modelling for forest biomass assessment. Carbon
Management, London, v. 8, n. 4, p. 305-317, 2017.

NAVARRO-CERRILLO, R. M.; DAVILA, J. B.; MINGUEZ, J. C. S.; XENAKIS, G.;
SANCHEZ-SALGUEIRO, R.; HERNANDEZ-CLEMENTE, R. Growth decline
assessment in Pinus sylvestris L. and Pinus nigra Arnold. forests by using 3-PG
model. Forest Systems, Berlin, v. 25, n. 3, May 2016. Disponivel em:
https://revistas.inia.es/index.php/fs/article/view/8610. Acesso em: 10 mar. 2020.

NIEL, C. B. van. On the morphology and physiology of the purple and green sulphur
bacteria. Archiv fur Mikrobiologie, Berlin, v. 3, n. 1, p. 1-112, 1932.

NISKA, H.; SKON, J. P.; PACKALEN, P.; TOKOLA, T.; MALTAMO, M.;
KOLEHMAINEN, M. Neural networks for the prediction of species-specific plot



79

volumes using airborne laser scanning and aerial photographs. IEEE Transactions
on Geoscience and Remote Sensing, New York, v. 48, n. 3, pt. 1, p. 1076-1085,
2010.

NOLTE, A.; MEILBY, H.; YOUSEFPOUR, R. Multi-purpose forest management in the
tropics: incorporating values of carbon, biodiversity and timber in managing Tectona
grandis (teak) plantations in Costa Rica. Forest Ecology and Management,
Amsterdam, v. 422, p. 345-357, Feb. 2018.

OZCELIK, R.; DIAMANTOPOULOU, M. J.; BROOKS, J. R.; WIANT JUNIOR, H. V.
Estimating tree bole volume using artificial neural network models for four species in
Turkey. Journal of Environmental Management, Amsterdam, v. 91, n. 3, p. 742-
753, 2010.

PASTOR, J.; POST, W. M. Influence of climate, soil moisture, and succession on
forest carbon and nitrogen cycles. Biogeochemistry, Dordrecht, v. 2, n. 1, p. 3-27,
1986.

PATENAUDE, G.; MILNE, R.; OlIJEN, M. van; ROWLAND, C. S. Integrating remote
sensing datasets into ecological modelling: a Bayesian approach. International
Journal of Remote Sensing, Basingstoke, v. 29, n. 5, p. 1295-1315, 2008.

PAUL, K. I.; BOOTH, T. H.; JOVANOVIC, T.; SANDS, P. J. Calibration of the forest
growth model 3-PG to eucalypt plantations growing in low rainfall regions of
Australia. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 243, n. 2/3, p. 237-247,
2007.

PENG, C.; WEN, X. Recent applications of artificial neural networks in forest
resource management: an overview. Palo Alto: American Association for Artificial
Intelligence, 1999. (Technical Report WS-99-07).

PEREZ-CRUZADO, C.; MERINO, A.; RODRIGUEZ-SOALLEIRO, R. A management
tool for estimating bioenergy production and carbon sequestration in Eucalyptus
globulus and Eucalyptus nitens grown as short rotation woody crops in north-west
Spain. Biomass and Bioenergy, Oxford, v. 35, n. 7, p. 2839-2851, 2011.

PINKARD, E. A.; MOHAMMED, C. L. Photosynthesis of Eucalyptus globulus with
Mycosphaerella leaf disease. New Phytologist, Cambridge, v. 170, n. 1, p. 119-127,
2005.

PONTES, M. da S. Parametrizacdo do modelo 3-PG para Teca (Tectona grandis
L.f.) e dos sistemas Ferti-UFV e Nutri-UFV para subsidiar o seu manejo
nutricional. 2011. 79 p. Dissertacédo (Mestrado em Solos e Nutricdo de Plantas) -
Universidade Federal de Vigosa, Vigosa, MG, 2011.

POTTER, C.; TAN, P. N.; STEINBACH, M.; KLOOSTER, S.; KUMAR, V.; MYNENI,
R.; GENOVESE, V. Major disturbance events in terrestrial ecosystems detected
using global satellite data sets. Global Change Biology, Oxford, v. 9, n. 7, p. 1005-
1021, 2003.



80

RASCON, N. J. L. Modelagem ecofisioldgica do desenvolvimento do eucalipto
na Amazodnia. 2012. 93 f. Dissertacao (Mestrado em Meteorologia Agricola) -
Universidade Federal de Vigosa, Vicosa, MG, 2012.

REIS, L. P.; SOUZA, A. L; de; MAZZEI, L.; REIS, P. C. M. dos; LEITE, H. G.;
SOARES, C. P. B.; TORRES, C. M. M. E.; SILVA, L. F. da; RUSCHEL, A. R.
Prognosis on the diameter of individual trees on the eastern region of the amazon
using artificial neural networks. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v.
382, p. 161-167, 2016.

ROCHA, S. J. S. S. da; TORRES, C. M. M. E.; JACOVINE, L. A. G.; LEITE, H. G;
GELCER, E. M.; NEVES, K. M.; SCHETTINI, B. L. S.; VILLANOVA, P. H.; SILVA, L.
F. da; REIS, L. P.; ZANUNCIO, J. C. Artificial neural networks: modeling tree survival
and mortality in the Atlantic Forest biome in Brazil. Science of the Total
Environment, Amsterdam, v. 645, p. 655-661, 2018.

RODRIGUEZ, R.; ESPINOSA, M.; REAL, P.; INZUNZA, J. Analysis of productivity of
radiata pine plantations under different silvicultural regimes using the 3-PG process-
based model. Australian Forestry, Queen Victoria, v. 65, n. 3, p. 165-172, 2002.

RODRIGUEZ-SUAREZ, J. A.; SOTO, B.; IGLESIAS, M. L.; DIAZ-FIERROS, F.
Application of the 3PG forest growth model to a Eucalyptus globulus plantation in
Northwest Spain. European Journal of Forest Research, Georgetown, v. 129, n. 4,
p. 573-583, 2010.

RUNNING, S. W.; COUGHLAN, J. C. A general model of forest ecosystem
processes for regional applications I. hydrologic balance, canopy gas exchange and
primary production processes. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 42, p. 125-154,
1988.

SANDS, P. Adaptation of 3-PG to novel species: guidelines for data collection and
parameter assignment. Hobart: CSIRO, 2004. (Technical report, 141).

SANDS, P. J. 3PG PJS user manual. Taroona: [s. n.], 2010. 27 p.

SANDS, P. J.; LANDSBERG, J. J. Parameterisation of 3-PG for plantation grown
Eucalyptus globulus. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 163, n. 1/3,
p. 273-292, 2002.

SCRINZI, G.; MARZULLO, L.; GALVAGNI, D. Development of a neural network
model to update forest distribution data for managed alpine stands. Ecological
Modelling, Amsterdam, v. 206, n. 3/4, p. 331-346, 2007.

SHOEMAKER, D. A.; CROPPER, W. P. Application of remote sensing, an artificial
neural network leaf area model, and a process-based simulation model to estimate
carbon storage in Florida slash pine plantations. Journal of Forestry Research,
London, v. 21, n. 2, p. 171-176, 2010.

SILVA, A. K. V. da; BORGES, M. V. V,; BATISTA, T. S.; SILVA JUNIOR, C. A. da;
FURUYA, D. E. G.; OSCO, L. P.; TEODORO, L. P. R.; BAIO, F. H. R.; RAMOS, A. P.



81

M.; GONCALVES, W. N.; MARCATO JUNIOR, J.; TEODORO, P. E.; PISTORI, H.
Predicting eucalyptus diameter at breast height and total height with uav-based
spectral indices and machine learning. Forests, Basel, v. 12, n. 5, p. 1-13, 2021.

SILVA, I. N. da; SPATTI, D. H.; FLAUZINO, R. A. Redes neurais artificiais para
engenharia e ciéncias aplicadas: fundamentos tedricos e aspectos préticos. 2. ed.
Séo Paulo: Artliber, 2016. 431 p.

SILVA, J. P. M.; SILVA, M. L. M. da; MENDONCA, A. R. de; SILVA, G. F. de;
BARROS JUNIOR, A. A. de; SILVA, E. F. da; AGUIAR, M. O.; SANTOS, J. S;;
RODRIGUES, N. M. M. Prognosis of forest production using machine learning
techniques. Information Processing in Agriculture, Beijing, 2021. In press.

SILVA, M. L. M. da; BINOTI, D. H. B.; GLERIANI, J. M.; LEITE, H. G. Ajuste do
modelo de Schumacher e Hall e aplicacdo de redes neurais artificiais para estimar
volume de arvores de eucalipto. Revista Arvore, Vigosa, MG, v. 33, n. 6, p. 1133-
1139, 2009.

SILVA, W. C. M.; RIBEIRO, A.; NEVES, J. C. L.; BARROS, N. F. de; LEITE, F. P.
Water balance model and eucalyptus growth simulation in the rio doce basin, Brazil.
Acta Scientiarum. Agronomy, Maring4, v. 35, n. 4, p. 403-412, 2013.

SOCHA, J.; NETZEL, P.; CYWICKA, D. Stem taper approximation by artificial neural
network and a regression set models. Forests, Basel, v. 11, n. 1, p. 1-14, 2020.

SONG, X.; BRYAN, B. A.; ALMEIDA, A. C.; PAUL, K. Time-dependent sensitivity of a
process-based ecological model. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 265, p. 114-
123, 2013.

SONG, X.; BRYAN, B. A.; PAUL, K.; ZHAO, G. Variance-based sensitivity analysis of
a forest growth model. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 247, p. 135-143, 2012.

STAPE, J. L.; RYAN, M. G.; BINKLEY, D. Testing the 3-PG process-based model to
simulate Eucalyptus growth with an objective approach to the soil fertility rating
parameter. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 193, p. 219, 2004.

SUBEDI, S.; FOX, T. R. Modeling repeated fertilizer response and one-time
midrotation fertilizer response in loblolly pine plantations using FR in the 3-PG
process model. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 380, p. 90-99,
2016.

SUBEDI, S.; FOX, T. R.; WYNNE, R. H. Determination of fertility rating (FR) in the 3-
PG model for loblolly pine plantations in the southeastern United States based on
site index. Forests, Basel, v. 6, n. 9, p. 3002-3027, 2015.

SUBRAMANIAN, N.; NILSSON, U.; MOSSBERG, M.; BERGH, J. Impacts of climate
change, weather extremes and alternative strategies in managed forests.
Ecoscience, Sainte-Foy, v. 26, n. 1, p. 53-70, 2019.

TAVARES JUNIOR, |. da S.; ROCHA, J. L. C. da; EBLING, A. A.; CHAVES, A. de S.;



82

ZANUNCIO, J. C.; FARIAS, A. A.; LEITE, H. G. Atrtificial neural networks and linear
regression reduce sample intensity to predict the commercial volume of eucalyptus
clones. Forests, Basel, v. 10, p. 2-16, 2019.

TAVARES JUNIOR, I. da S.; TORRES, C. M. M. E.; LEITE, H. G.; CASTRO, N. L. M.
de; SOARES, C. P. B.; CASTRO, R. V. O.; FARIAS, A. A. Machine learning:
modeling increment in diameter of individual trees on Atlantic Forest fragments.
Ecological Indicators, London, v. 117, p. 106685, Feb. 2020.

THORNTON, P. E.; LAW, B. E.; GHOLZ, H. L.; CLARK, K. L.; FALGE, E.;
ELLSWORTH, D. S.; SPARKS, J. P. Modeling and measuring the effects of
disturbance history and climate on carbon and water budgets in evergreen needleleaf
forests. Agricultural and Forest Meteorology, Amsterdam, v. 113, n. 1/4, p. 185-
222, 2002.

TICKLE, P. K.; COOPS, N. C.; HAFNER, S. D. Assessing forest productivity at local
scales across a native eucalypt forest using a process model, 3PG-SPATIAL. Forest
Ecology and Management, Amsterdam, v. 152, n. 1/3, p. 275-291, 2001a.

TICKLE, P. K.; COOPS, N. C.; HAFNER, S. D. Comparison of a forest process
model (3-PG) with growth and yield models to predict productivity at Bago State
Forest, NSW. Australian Forestry, Queen Victoria, v. 64, n. 2, p. 111-122, 2001b.

TROTSIUK, V.; HARTIG, F.; FORRESTER, D. I. r3PG - an R package for simulating
forest growth using the 3-PG process-based model. Methods in Ecology and
Evolution, London, v. 11, n. 11, p. 1470-1475, Aug. 2020.

TROTSIUK, V.; KARTIG, F.; CAILLERET, M.; BABST, F.; FORRESTER, D. |;
BALTENWEILER, A.; BUCHMANN, N.; BURGMANN, H.; GESSLER, A.; GHARUN,
M. Assessing the response of forest productivity to climate extremes in Switzerland
using model-data fusion. Global Change Biology, Oxford, v. 26, n. 4, p. 2463-2476,
2020.

VAHEDI, A. A. Artificial neural network application in comparison with modeling
allometric equations for predicting above-ground biomass in the Hyrcanian mixed-
beech forests of Iran. Biomass and Bioenergy, Oxford, v. 88, p. 66-76, 2016.

VEGA-NIEVA, D. J.; TOME, M.; TOME, J.; FONTES, L.; SOARES, P.; ORTIZ, L.;
BARUSCO, F.; RODRIGUEZ-SOALLEIRO, R. Developing a general method for the
estimation of the fertility rating parameter of the 3-PG model: application in
Eucalyptus globulus plantations in northwestern Spain. Canadian Journal of Forest
Research, Ottawa, v. 43, n. 7, p. 627-636, 2013.

VIEIRA, G. C.; MENDONCA, A. R. de; SILVA, G. F. da; ZANETTI, S. S.; SILVA, M.
M. da; SANTOS, A. R. dos. Prognoses of diameter and height of trees of eucalyptus
using artificial intelligence. Science of the Total Environment, Amsterdam, v.
619/620, p. 1473-1481, 2018.



83

WANG, Y. P.; JARVIS, P. G. Description and validation of an array model:
MAESTRO. Agricultural and Forest Meteorology, Amsterdam, v. 51, n. 3/4, p.
257-280, 1990.

WARING, R. H.; COOPS, N. C.; LANDSBERG, J. J. Improving predictions of forest
growth using the 3-PGS model with observations made by remote sensing. Forest
Ecology and Management, Amsterdam, v. 259, n. 9, p. 1722-1729, 2010.

WATSON, D. J. Comparative physiological studies on the growth of field crops: I.,
variation in net assimilation rate and leaf area between species and varieties, and
within and between years. Annals of Botany, London, v. 11, n. 41, p. 41-76, 1947.

WEN, X.; ZHONGHUI, Z.; XIANGWEN, D.; WENHUA, X.; DALUN, T.; WENDE, Y;
XIALU, Z.; CHANGHUI, P. Applying an artificial neural network to simulate and
predict Chinese fir (Cunninghamia lanceolata) plantation carbon flux in subtropical
China. Ecological Modelling, Amsterdam, v. 294, p. 19-26, 2014.

WEST, P. W. Tree and forest measurement. 2" ed. Berlin: Springer, 2009.

WHITE, J. D.; SCOTT, N. A.; HIRSCH, A. I.; RUNNIN, S. W. 3-PG productivity
modeling of regenerating Amazon forests: climate sensitivity and comparison with
MODIS-derived NPP. Earth Interactions, Miami, v. 10, n. 8, p. 1-26, 2006.

WHITEHEAD, D.; HALL, G. M. J.; WALCROFT, A. S.; BROWN, K. J.; LANDSBERG,
J. J.; TISSUE, D. T.; TURNBULL, M. H.; GRIFFIN, K. L.; SCHUSTER, W. S. F.;
CARSWELL, F. E.; TROTTER, C. M.; JAMES, I. J.; NORTON, D. A. Analysis of the
growth of rimu (Dacrydium cupressinum) in South Westland, New Zealand, using
process-based simulation models. International Journal of Biometeorology, Lisse,
v. 46, n. 2, p. 66-75, 2002.

WILSON, A. T.; CALVIN, M. The photosynthetic cycle: C02 dependent transients.
Journal of the American Chemical Society, Easton, v. 77, n. 22, p. 5948-5957,
1955.

WIT, C. T. de. Potential photosynthesis of crop surfaces. Netherlands Journal of
Agricultural Science, Amsterdam, v. 7, n. 2, p. 141-149, 1959.

XENAKIS, G.; RAY, D.; MENCUCCINI, M. Sensitivity and uncertainty analysis from a
coupled 3-PG and soil organic matter decomposition model. Ecological Modelling,
Amsterdam, v. 219, n. 1/2, p. 1-16, 2008.

XIE, Y.; WANG, H.; LEI, X. Application of the 3-PG model to predict growth of Larix
olgensis plantations in northeastern China. Forest Ecology and Management,
Amsterdam, v. 406, p. 208-218, Sept. 2017.

XIE, Y.; WANG, H.; LEI, X. Simulation of climate change and thinning effects on
productivity of Larix olgensis plantations in northeast China using 3-PGmix model.
Journal of Environmental Management, New York, v. 261, p. 110249, Feb. 2020.

ZHAO, M.; XIANG, W.; PENG, C.; TIAN, D. Simulating age-related changes in



84

carbon storage and allocation in a Chinese fir plantation growing in southern China
using the 3-PG model. Forest Ecology and Management, Amsterdam, v. 257, n. 6,
p. 1520-1531, 2009.



85

CAPITULO Il - USO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NO MODELO 3-PG

RESUMO: Diante dos novos desafios frente a produtividade dos plantios florestais
no Brasil, os modelos com abordagem processual se tornaram ferramentas
essenciais para o planejamento e manejo das florestas. Esses modelos permitem
avaliar o efeito de mudancas operacionais ou climéaticas na produtividade de um
plantio florestal. O modelo 3-PG é um modelo processual de carater hibrido, por
estar associado a modelos de regresséo para calculo da altura total média e volume
do povoamento. Porém, existem aspectos do modelo que precisam ser aprimorados,
como o célculo das variaveis dendrométricas e predicdes de parametros. Neste
trabalho testamos a eficiéncia das redes neurais artificiais (RNA) para predizer o
didmetro médio a 1,30 m de altura (D), altura total e volume do povoamento, bem
como as biomassas de raiz, fuste e folha diretamente. Também foi avaliado o
desempenho das redes para predizer dois parametros presentes na relacdo que
determina a proporgao de biomassa a ser alocada entre folha e fuste (ap e np). A
partir de parametrizacdes coletadas na literatura, foi possivel gerar um banco de
dados para alimentar as redes e avaliar diferentes combinacfes entre variaveis para
compor os modelos de RNA. Foi realizada validacdo das redes a partir de dados
observados em dois municipios de MG e foram gerados mapas de produtividade
potencial para o Brasil, para avaliar o desempenho do modelo 3-PG + RNA. As
estimativas do modelo 3-PG foram consistentes com as caracteristicas climéticas de
cada regido e o ajuste de um modelo sigmoide as estimativas de volume permitiram
ampliar as possibilidades de interpretacdes sobre as saidas geradas pelo 3-PG.
Todas as redes apresentaram resultados estatisticos satisfatorios, principalmente
para predizer os parametros ap € np, € as variaveis biomassa de folha, D, altura total
e volume do povoamento. O emprego das redes neurais artificiais integradas ao 3-
PG, ou outro modelo processual, € uma alternativa promissora para melhorar a
precisdo das estimativas, em especial aguelas de interesse para o manejo florestal.
Além disso, com os avangos tecnoldgicos, as redes podem ser uma forma mais
simples e flexivel para inserir e relacionar variaveis importantes em um modelo

processual.

Palavras-chave: Modelo processual hibrido. Eucalyptus. Manejo Florestal.

Aprendizado de maquina.
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USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE 3-PG MODEL

ABSTRACT: Given the new challenges facing the forest plantations productivity in
Brazil, process-based models have become essential tools for planning and
managing forests. These models make it possible to assess the effect of operational
or climatic changes on a forest plantation productivity. The 3-PG model is a process-
based/hybrid model, as it is associated with alometric models to make average total
height and stand volume estimates. However, there are parts of the model that need
to be improved, such as the dendrometric variables and parameters estimates. In this
work we tested the artificial neural networks (ANN) efficiency to predict the average
diameter at 1.30 m height (D), total height and stand volume, as well as the directly
prediction of root, stem and foliage biomass. The networks performance to predict
two parameters present in the relationship that determines the proportion of biomass
to be allocated between foliage and stem (ap, and np) was also evaluated. It was
possible to generate a database from parameterizations, selected in the literature, to
train the networks and evaluate different combinations between variables to compose
the structure of the ANN models. Validation of the networks was carried out based on
observed data in two municipalities in MG. And potential productivity maps for Brazil
at 6 and 7 years were also generated to evaluate the performance of the 3-PG +
RNA model. The 3-PG estimates were consistent with the climatic characteristics of
each region and the fit of a sigmoid model to the volume estimates allowed to expand
the possibilities of interpretations about the outputs generated by the 3-PG. All ANNs
presented satisfactory statistical results, mainly to predict the ap and np parameters,
foliage biomass, D, total height and stand volume. The use of artificial neural
networks integrated to the 3-PG model or another process-based model is a
promising alternative to improve the accuracy of estimates, especially those of
interest for forest management. Furthermore, with technological advances, neural
networks can be a simpler and more flexible way to insert and relate important
variables in a process-based model. Parameters and 3-PG outputs can be efficiently

predicted using artificial neural networks.

Keywords: Process-based/hybrid model. Eucalyptus. Forest management. Machine

learning.
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1 INTRODUCAO

A produtividade média dos plantios de eucalipto no Brasil ndo tem aumentado
como em décadas passadas. Existe um motivo 6bvio e diversos outros com maior ou
menor possibilidade de confirmacdo. O motivo 6bvio € que no inicio ndo existia
experiéncia com a cultura no Brasil e que néo é factivel esperar grandes ganhos de
produtividade por diversas décadas; é um processo natural ter ganhos cada vez
menores em relagdo as produtividades havidas ao final da rotagéo, desde o inicio do
cultivo no pais.

Hé& alguns anos havia uma expectativa de se atingir altissimas produtividades.
De fato, em alguns locais muito especificos sdo conseguidas produtividades
incriveis, mas na média, para grandes areas, isto ndo ocorre por motivos diversos.
Um dos motivos é que a medida em ocorre a expansao da area de cultivo ha uma
grande probabilidade de se plantar em locais relativamente piores (CAMPOE et al.,
2020). O outro é que jA houve uma evolucdo muito expressiva em termos de
melhoramento genético e fertilizacdo, além de tratos silviculturais. Ou seja, ndo séao
esperados saltos expressivos de produtividade ao final da rotagdo com
investimentos em melhoramento, silvicultura clonal e praticas silviculturais.

Os ganhos de produtividade sempre serdo esperados, mas a cada ano 0s
deltas sdo naturalmente menores. Soma-se a isto as mudancas climaticas que
sempre ocorrem e que, mais recentemente, tem impactado bastante o
desenvolvimento dos povoamentos (ALMEIDA et al., 2009; BAESSO; RIBEIRO;
SILVA, 2010; ELLI et al., 2020). H&4 ainda influéncias relacionadas as decisdes de
manejo (GONCALVES et al., 2004; LOPEZ et al., 2018; WATERWORTH et al.,
2007) e distarbios fisiolégicos (JARDIM; JARDIM; COLODETTE, 2018; KEITH et al.,
2012). Por exemplo, se por algum motivo a proporcéo de area de talhadia aumentar,
muito provavelmente a média de produtividade podera reduzir. O fato € que a
produtividade média do eucalipto em grandes areas de cultivo, por exemplo, em
cada estado, tem se mantido ou reduzido levemente.

A modelagem do crescimento e da producgdo florestal utilizando, também,
varidveis edaficas e climaticas, aspectos fisiologicos da arvore e suas interacdes, €
fundamental para entender sobre causas e efeitos da reducdo (ou aumento) da
produtividade ao final da rotacdo (LANDSBERG, 2003a, 2003b). Por exemplo,

modelos processuais de carater hibrido permitem quantificar a producdo de
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biomassa dos diferentes compartimentos das arvores, a partir das condi¢cbes do
ambiente e, com isso, calcular o crescimento das dimensdes das arvores (FONTES
et al., 2010; MAKELA et al., 2000).

O modelo 3PG - Physiological Principles Predicting Growth (LANDSBERG;
WARING, 1997) esta entre os modelos processuais mais usados. Ele tem sido muito
difundido desde o seu desenvolvimento, por ser um modelo que contempla
processos ecofisiolégicos de maneira simples e eficiente, com potencial para uso no
manejo florestal. S&o muitas pesquisas ja publicadas, que comprovam sua precisdo
para diferentes objetivos, em especial, analises sobre gradientes climaticos,
condicBes hidricas e efeitos das mudancas do clima na distribuicdo de espécies ou
na produtividade florestal (ALMEIDA; LANDSBERG; SANDS, 2004;
AUGUSTYNCZIK et al., 2017; CALDEIRA et al., 2020; COOPS; WARING, 2011; LU
et al., 2015; SANDS; LANDSBERG, 2002; SMETTEM et al., 2013; TICKLE; COOPS;
HAFNER, 2001), inclusive com adaptacdes do modelo para uso em florestas
inequianeas, o 3-PGmix (FORRESTER; TANG, 2016), e para uso a partir de
informagdes obtidas via sensoriamento remoto, o 3-PGS (COOPS; WARING;
LANDSBERG, 1998).

No entanto, existem alguns aspectos do modelo que precisam ser
aprimorados. A desconsideracdo do crescimento compensatério € um deles. Trata-
se da mudanca nos processos de alocacdo de biomassa em condi¢des
desfavoraveis ao crescimento, como periodos de seca. Na ocorréncia de eventos
dessa natureza, as arvores tendem a alocar mais biomassa para as raizes, porém
guando as condicdes se tornam favoraveis, o processo de alocacdo muda
novamente e mais biomassa passa a ser alocada para a parte aérea, caracterizando
uma retomada do crescimento, 0 que causa aumentos consideraveis na taxa de
crescimento. Esse crescimento compensatorio € muito recorrente em plantios
florestais no Brasil, mas ndo é considerado no modelo 3-PG.

Outro exemplo € sobre o fato do modelo 3-PG fornecer apenas o D médio, o
que nao satisfaz para povoamentos submetidos a desbastes e que também
pressupde que a floresta possui distribuicdo normal dos didmetros. Na verdade essa

distribuicdo tende a se aproximar mais das distribuicdes F ou ,2? com o passar dos
anos, as pesquisas desenvolvidas por Pontes (2011) e Stahringer (2017)

trabalharam com a proposta de incluir um modelo de distribuicdo diamétrica no 3-
PG.
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Além disso, existe ainda a possibilidade de acrescentar as temperaturas
noturna e diurna no modelo 3-PG. Essas informac¢des, que nao séao dificeis de serem
obtidas, podem acrescentar interpretagcbes sobre o ganho de carbono para a
fotossintese em dias com alta radiacdo solar e noites frescas. No Brasil, € frequente
observacdes de maiores produtividades de culturas agricolas, como soja e algodao
e até mesmo plantios florestais em locais com essa caracteristica.

Outra parte do modelo 3-PG que pode ser aprimorada € o perfil do solo, que
considera apenas uma camada, como uma caixa unica, e trata o relevo como plano.
Esses dois aspectos sdo limitacbes ndo s6 do modelo 3-PG como de outros
modelos processuais. Na presente pesquisa, buscamos colaborar no aprimoramento
de alguns componentes deterministicos e relacbes alométricas do 3-PG, para
estimar o volume e a altura total, que sdo baseadas apenas nas variaveis D
(diametro a 1,3 m de altura) e no numero de fustes por unidade de area. Uma
possibilidade para esse aprimoramento é o emprego de métodos de aprendizado de
maquina, com inclusdo de diferentes tipos de variaveis, de natureza quantitativa ou
qualitativa, por exemplo varidveis climaticas, edéaficas, dendrométricas, de ordem
silvicultural ou de cadastro florestal.

Métodos de aprendizado como redes neurais artificiais (RNA) podem
representar de forma eficiente as néo linearidades intrinsecas que ocorrem entre
variaveis de processo, podendo conferir maior abrangéncia e flexibilidade ao modelo
processual 3-PG. Além das relac6es alométricas mencionadas, ha ainda um certo
empirismo na calibragcdo dos modelos, além da necessidade de um certo esforco
amostral. E ai surge uma ideia: quem sabe um algoritmo de aprendizado de
maquina como a RNA possa ser utilizado para modelar e predizer os parametros do
modelo 3-PG tendo como variaveis de entrada diferentes variaveis e informacdes do
lugar onde o0 mesmo sera aplicado.

RNA sdo modelos matematicos inspirados no funcionamento do sistema
nervoso, compostos por unidades de processamento chamados neurdnios artificiais,
que distribuidos em camadas conectadas por pesos, determinados por meio de um
algoritmo de aprendizagem, geram as predicbes desejadas, denominadas como
saidas, obtidas a partir das variaveis preditoras presentes na camada de entrada da
rede (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016; WANG, 2003).

Desde a década de 1990 foram intensificados os estudos com o uso das RNA

em diferentes areas do setor florestal, com resultados satisfatérios que comprovaram
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sua eficiéncia para diversas finalidades. Por exemplo, predicdo de altura de arvores
em plantios clonais de eucalipto (BINOTI et al., 2017), modelagem do crescimento
em diametro ao longo do fuste em plantios de teca (LEITE et al., 2011) e de
eucalipto (AZEVEDO et al., 2020); predicdo de volume de arvores a partir de dados
de inventario (MIGUEL et al., 2016) e a partir de dados espaciais (CORTE et al.,
2020; LEITE et al., 2020); predicdo do volume com reducdo de esforco amostral
(TAVARES JUNIOR et al., 2019); prognose em diametro e altura de arvores de
eucalipto (VIEIRA et al.,, 2018) e modelagem da produtividade com base em
aspectos silviculturais (FREITAS et al.,, 2020). Nesse contexto, o objetivo dessa
pesquisa foi testar o uso das redes neurais artificiais para predizer parametros e
saidas do modelo 3-PG, com o uso de variaveis climéticas e ecofisioldgicas,
abrangendo diferentes regides.
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2 MATERIAL E METODOS

2.10btencao dos dados

O banco de dados usado no treinamento das RNA foi gerado pelo préprio
modelo 3-PG a partir de parametizacbes realizadas para diferentes regides
climaticas. Foram selecionadas parametrizacfes do modelo 3-PGpjs2.7 feitas para
eucalipto, em diferentes regides do Brasil e uma na Argentina, préximo ao RS
(Figura 1). Nesse caso, as saidas do 3-PG foram referéncias para a validacao das
redes treinadas. As parametrizacdes foram selecionadas buscando abranger
diferentes clones e condi¢Bes climaticas, para gerar maior variabilidade de
informacgdes, de acordo com o comportamento dos povoamentos florestais em cada

regido.

Figura 1 — Localizagdo das parametrizacOes selecionadas para eucalipto. O ponto
externo refere-se a parametrizacao realizada na Argentina.
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Figura 2 - Climatograma mensal de precipitacdo pluviométrica (mm més),
temperaturas minima e maxima (°C) e radiacéo solar (MJ m2 dia!) para
cada localizacdo das parametrizacfes selecionadas e tipo climético de
acordo com a classificagdo de Koppen (ALVARES et al., 2013). Am =
clima tropical umido ou subumido, Aw = clima tropical, com inverno seco,
Af = clima tropical imido ou superumido, Cwa = clima subtropical de
inverno seco e verao quente, Cfa = clima subtropical, com verao quente.
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Lim et al. (2020) BA 1 Af Tropical




93

Lim et al. (2020) BA 2 Am Tropical

Lim et al. (2020) ES Am Tropical

Lim et al. (2020) SP Cwa Tropical
Londero et al. (2015) RS Cfa Subtropical

Oliveira et al. (2018) MG Aw Tropical

Rascon (2012) AP Am Tropical

Silva (2006) MG Aw Tropical
Stahringer (2017) AR Cfa Subtropical

Stape, Ryan e Binkley (2004) BA Af Tropical

Fonte: Elaborada pela autora.

Os dados climéaticos foram provenientes da base da Organizacdo
Meteorolégica Mundial para a América do Sul, com resolucéo de 0,5° de latitude e
de longitude, o modelo foi processado a partir de normais climatolégicas de
temperaturas minima e maxima (°C), precipitacéo pluviométrica (mm), radiacao solar

(MJ m? diat) (Figuras 2 e 3) e dias com geada.

Figura 3 - DistribuicAo geral das varidveis climaticas. Prec. = precipitagdo
pluviométrica mensal (mm), Rad. = Radiacdo solar (MJ m2 dia), T. max.
= Temperatura maxima (°C) e T. min. = Temperatura minima (°C).
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Fonte: Elaborada pela autora.

2.2Processamentos com o modelo 3-PG

As 16 parametrizacbes foram rodadas considerando caracteristicas

semelhantes de solo (textura média) e dados para inicializacdo do modelo (Tabela
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1). O processamento foi realizado no software R (R CORE TEAM, 2020) pelo pacote
r3PG (TROTSIUK; HARTIG; FORRESTER, 2020). Alteramos o valor de temperatura
Otima das parametrizacfes para 20°C, com base nos resultados obtidos por Binkley
et al. (2020), que verificaram maiores produtividades de eucalipto em temperaturas
médias entre 19°C e 20°C.

Tabela 1 - Configuracdes de sitio para a inicializacdo dos processamentos do 3-PG.

Caracteristicas para inicializacédo Valor
Classe de solo SL
Quantidade minima de agua no solo (mm) 0
Quantidade maxima de dgua no solo (mm) 150
Quantidade inicial de agua no solo (mm) 150
Taxa de fertilidade do solo 0,8
Valor de fy quando FR =0 0,5
Numero inicial de fustes 1111
Biomassas iniciais de fuste, folha e raiz (Mg ha) 1/1/1
CO; atmosférico (ppm) 350
Idade final (anos) 7120

SL = Sandy Loam (Areno-siltoso).
Fonte: Elaborada pela autora.

Existem duas alternativas para estimar o volume pelo modelo 3-PG, a
primeira consiste em inserir entre 0os parametros requeridos pelo modelo, os
parametros da regressao feita pelo pesquisador para a regido em estudo (1), da
mesma forma como é feito para a altura total. A segunda alternativa € estimar o
volume em fungdo da densidade da madeira, descontando a fracdo de biomassa
alocada para galhos e casca (2). Esta ultima foi a utilizada neste trabalho como a

estimava do volume pelo 3-PG, sendo que:

V,=a D" N™ +¢ (1)

\Vj :Ws a- pBB) (2)
) P

em que: Y, =volume do povoamento sem casca (m? ha); a,, n, € n, =parametros

do modelo; D= diametro a 1,30 m de altura; N=nUmero de fustes; &= erro

aleatorio; Pg; =fracdo de biomassa alocada para galho e casca; Ws =biomassa de

fuste (Mg ha'); p =densidade basica da madeira (t m=).
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O comportamento e consisténcia das simulagdes realizadas com o modelo 3-
PG em cada regido foram analisadas a partir dos graficos de biomassa de raiz, fuste
e folha, até 7 anos. E as produtividades pelos gréficos de Incremento Médio Anual
(Im) e Incremento Corrente Anual (Ic), até 20 anos. Também foram analisados os
comportamentos e tendéncias do Im aos 7 anos em relagdo a temperatura média,
latitude e precipitacdo pluviométrica anual das 16 localizacfes.

A partir das produgbes volumétricas estimadas pelo 3-PG, foi feita uma
andlise dos aspectos bioldgicos associados as tendéncias de crescimento em cada
regido. Para isso, foi utilizado um modelo sigmoide, que permitem analises sobre as
tendéncias das taxas de crescimento ao longo do tempo. Utilizamos o modelo de
Chapman-Richards (3), que foi ajustado aos dados de volume e usado como base
para a identificacdo dos principais pontos da curva de crescimento sigmoide: t1 -
idade de méaxima aceleracdo do crescimento, t2 — idade de maxima taxa de
crescimento (ponto de inflexdo), t3 — idade de maxima desaceleracdo do
crescimento e t4 - idade de méxima produtividade média (Im) de cada
parametrizacdo, a partir das derivadas até a quarta ordem do modelo Chapman-
Richards e a derivada do In ao longo do tempo. A aceleracdo do crescimento é
maxima em t1l e nula em t2. A fase de crescimento t2, representa 0 momento em
gue a maxima taxa de crescimento € atingida, a partir de t2 inicia-se a
desaceleracdo do crescimento, onde o sentido de crescimento da curva sigmoide é
invertido. Esta analise foi feita seguindo a metodologia proposta por Cordido (2019)

e 0 modelo utilizado foi:
V, =4, (:I-_eﬂlti )ﬁ2 + & (3)

em que: V. = volume do povoamento sem casca (m3 ha'l); B, f € f, =parametros

do modelo; {; = idade no periodo i (anos); & = erro aleatorio.

2.3Configuracao e treinamento das Redes Neurais Artificiais

Foram configuradas, treinadas e validadas redes neurais como alternativa as
relacbes alométricas do modelo 3-PG e para predicdo direta das biomassas. As

varidveis de saida foram os parametros da relacdo alométrica prs = f(D) (4), que
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define a proporcdo de biomassa a ser alocada para a parte aérea (folha/fuste), o D,

a altura total, o volume e as biomassas alocadas para 0os compartimentos raiz (VVR) :

fuste (Ws) e folha (W:). Em apenas 12 das 16 parametrizacdes estavam

disponiveis o0s parametros para estimar a altura total. Portanto, quatro
parametrizacdes foram descartadas para treino das redes visando predizer volume e

altura total.

_In(px/P) ., _ P

= fa = =a D" 4
p In(20/2) p 2np —> pFS p ( )

em que: a,€N,= parametros calculados pelo 3-PG para a relagao funcional que

estima o valor da Pgs; Prs = frac@o de biomassa alocada para a parte aérea; p, =

fracdo de biomassa alocada para a parte aérea para um D = 2 cm (planta jovem);

p,, = fracdo de biomassa alocada para a parte aérea para um D = 20 cm (planta

adulta).

Foi utilizada a rede do tipo Multilayer Perceptron (MLP) com arquitetura
feedforward. As variaveis de entrada testadas nas redes foram de clima e aquelas
supostamente relacionadas as saidas desejadas, buscando sempre uma relacao
com consisténcia biologica e segundo a logica da sequéncia de processamentos do
3-PG, bem como o uso de variaveis que facilitassem o processo de coleta de
informacdes pelo usuario do modelo. A partir destas andlises foram testadas
diferentes combinacdes entre as variaveis com diferentes nimeros de neurdnios na
camada intermediaria da rede.

Os treinos foram realizados no software R (R CORE TEAM, 2020) pelo pacote
neuralnet (FRITSCH; GUENTHER; GUENTHER, 2019) utilizando o algoritmo
Resilient Backpropagation (RIEDMILLER; BRAUN, 1993) e a funcdo de ativacao
logistica (5). A base de dados foi hormalizada para valores entre 0 e 1, pelo método

de minimos e maximos (6), e separada em 70% para treino e 30% para validacao.

_ —bu
gu)=1/(1+e™) (5)

— Y-min(Y)
"™ max(Y ) — min(Y)

(max—min) +min (6)
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em que: g(u) = sinal de saida do neurdnio apés a aplicacdo da funcao de ativacao
logistica; b = constante real associada ao nivel de inclinacdo da funcdo logistica
frente ao seu ponto de inflexdo; u = potencial de ativacao resultante da combinacéo

linear entre o limiar de ativacédo, os pesos sinapticos e as variaveis de entrada; Y =
variavel na unidade original; Y., = valor normalizado; min(Y) = valor minimo da

varidvel em unidade original; max(Y) = valor maximo da variavel em unidade original;
min = valor minimo do intervalo em que se deseja normalizar os dados (0); MaX =

valor maximo do intervalo em que se deseja normalizar os dados (1).

As saidas das redes foram avaliadas utilizando as estatisticas raiz quadrada
do erro quadréatico médio, absoluto e percentual (7 e 8), correlacao de Pearson entre
valores estimados pelo 3-PG e preditos pela RNA (9) com os graficos de disperséo e
frequéncia de casos dos erros relativos percentuais entre valores estimados pelo 3-
PG e preditos pela RNA (10) e da correlacdo. Foi também aplicado o teste F,
conforme Graybill (1976) (11), para avaliar a hipétese Ho: [b0 bl] =[0 1], com

Yaoe =By + BYrun + € (PINEIRO et al., 2008), sendo Y a variavel de interesse.

RQEM =n*3"" (Yane, ~Yeun, ) (7)
RQEM (%) =100Y,.L RQEM 8)
Bt T .

SR S N
ER% =100n’12?:l(YRNA‘ ~Yspg, ) Yarc, (10)

(B =0)n+(B, - iYRNA } (B, -0)+ {(ﬂo O)ZYRNA +(4 - :I-)Z:YRZN/A1 :|(ﬂ1 D

F(H"):{ 2RMS

~F, (2n-1gl) (11)

em que: Y3PGi = i-ésimo valor estimado pelo 3-PG; YRNA = i-ésimo valor predito pela
RNA; n = ndmero de observagoes; \73% = meédia dos valores estimados pelo 3-PG;

Y_RNA: média dos valores preditos pela RNA; /3, € B =parametros da regresséo

linear simples; RMS = quadrado médio da regressao; o = nivel de significancia do
teste (0,05); g.l.=graus de liberdade.
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ApoOs a escolha das redes de melhor desempenho para predizer cada uma
das variaveis analisadas, foi gerado o diagrama de interpretacdo neural (DIN)
associado ao teste de Garson (GOH, 1995), para interpretar o conjunto de pesos em
relagéo as variaveis de entrada e saida de cada modelo.

As redes selecionadas foram aplicadas em um conjunto de dados observados
para duas regides de MG, Curvelo (18° 45’ 23” S e 44° 25’ 51” O a 600 m de altitude)
e Itacambira (17° 03’ 53" S e 43° 18’ 32" O a 1100 m de altitude) (Figura 4). Os
dados foram coletados em povoamentos com clones do hibrido Eucalyptus urophylla
x Eucalyptus grandis em parcelas de inventario florestal com 40 plantas (600 m?2)
com idades entre 1,4 e 7 anos. Com esses dados foram validadas as redes para
predizer os parametros ap e np, as biomassas de fuste e de folha, D, altura total e
volume, analisando o comportamento das predi¢des por clone. Mais detalhes podem
ser encontrados em Borges (2009).

Os resultados foram avaliados pelo teste F (GRAYBILL, 1976), RQEM,
correlacdo de Pearson, gréficos de correlacdo entre dados observados e preditos
pela RNA, dispersédo e frequéncia dos erros relativos percentuais entre valores

observados e preditos pela RNA.

Figura 4 - Localizacdo dos municipios referentes aos dados observados para
validagao das redes.

Fonte: Elaborada pela autora.
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O modelo 3-PG + RNA foi aplicado em todo o Brasil para calculo da
produtividade potencial. Foi utilizada a parametrizacéo feita por Borges (2012), em
seu trabalho, foi feito um teste de universalidade das parametrizacdes a partir de
quatro localidades, duas em MG, uma na BA e uma no litoral do ES. As quatro
parametrizacdes foram aplicadas em cada local e o autor selecionou a
parametrizacdo para o cerrado de MG como a de maior universalidade, pois foi a

gue mais se aproximou dos valores observados nas quatro regides (Tabela 2).

Tabela 2 — Parametrizagcdo de Borges (2012), usada para gerar os mapas de
produtividade potencial de eucalipto no Brasil a partir da proposta 3-PG

+ RNA.
(Continua)

Parametro Simbolo*  Unidade Valor
Biomassa inicial de folhas We Mg ha?! | 0,168
Biomassa inicial de fuste (galho + casca + lenho) Ws Mg ha! | 0,099
Biomassa inicial de raiz Whr Mg ha?! | 0,106
Particéo folha/fuste para D = 2 cm p2 - 1,64
Particdo folha/fuste para D = 20 cm P20 - 0,1
Constante da relacdo biomassa de fuste vs D as - 0,02
Poténcia da relacdo biomassa de fuste vs D Ns - 3,11
Fracdo maxima de PPL para raizes NRx - 0,5
Fracdo minima de PPL para raizes NRn - 0,1
Maxima taxa de serapilheira VF1 més™ 0,07
Minima taxa de serapilheira Yro més™* 0,001
Idade na qual a taxa de serapilheira tem valor médio tyr meses 4
Taxa média de turnover de raiz YR més?! 0,015
Temperatura minima de crescimento Tmin °C 8
Temperatura 6tima de crescimento Topt °C 20/25
Temperatura maxima de crescimento Tmax °C 40
Dias de producéo perdidos a cada dia com geada ke dias 0
Taxa de déficit de umidade para fo= 0,5 Co - 0,7
Poténcia da taxa de déficit de umidade No - 9
Fator de enriquecimento da assimilacdo a 700 ppm fcaroo - 1,4
Fator de enriquecimento da conduténcia do dossel a 700 f 07

Cg700 - ;

ppm
Valor de m quando FR =0 Mo - 0
Valor de fy quando FR =0 fno - 0,5
Poténcia de (1-FR) em fy NiN - 1
Idade méaxima do povoamento tx anos 9
Poténcia da idade relativa em fage Nage - 4
Idade relativa para fage = 0,5 lage - 0,95
Taxa de mortalidade para idade madura VN1 ano? 0
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Tabela 2 — Parametrizacdo de Borges (2012), usada para gerar os mapas de
produtividade potencial de eucalipto no Brasil a partir da proposta 3-PG

+ RNA.
(Conclusao)

Parametro Simbolo*  Unidade Valor
Taxa de mortalidade de mudas (t = 0) YNO ano* 0
Idade na qual a taxa de mortalidade tem valor médio tyv anos 2
Forma da resposta a mortalidade Nyn - 1
Biomassa de fuste maxima por arvore para 1000 arvores . 1
por ha Wsxio00 |Kg arvore™| 300
Poténcia da regra de auto-desbaste nn - 1,5
Fracdo média de biomassa de folha perdida por arvore
morta me i 0
Fracdo média de biomassa de raiz perdida por arvore morta Mg - 0,2
Fracdo média de biomassa de fuste perdida por arvore
morta Ms i 02
Area foliar especifica na idade 0 0o m2kg?! | 13,74
Area foliar especifica para arvores maduras o1 m2kg*? 7,56
Idade na qual a area foliar especifica = (0o + 01)/2 to anos 1,23
Coeficiente de extingdo da RFA absorvida pelo dossel k - 0,5
Idade de fechamento do dossel tc anos 2
Propor¢éo maxima da chuva evaporada do dossel iRx - 0,15
Ar para a maxima interceptacao da chuva Lix - 3,33
Eficiéncia quantica maxima do dossel Ocx mol mol?* | 0,08
Razao PPL/PPB Y - 0,5
Condutancia minima do dossel Jcn m st 0
Condutancia maxima do dossel Ocx m s? 0,02
Ar para a maxima condutancia do dossel Lex - 3,33
Define resposta estomética ao DPV ko mBar?! |0,0324
Condutéancia na camada limitrofe do dossel Os ms* 0,2
Fracdo de galho e casca na idade 0 PsBo - 0,59
Fracdo de galho e casca em idade madura PeB1 - 0,19
Idade na qual pees = (Pseo + Paes1)/2 tes anos 2,17
Densidade basica minima da madeira (para arvores jovens) 0o tm?3 0,382
Densidade basica maxima da madeira (para arvores o1 tm3 0.505
maduras)
Idade na qual a densidade basica da madeira = (po + p1)/2 to anos 2,264
ISr:)tgrrcepto da relacéo entre radiacéo liquida vs radiacéo Qa W m?2 .90
Inclinacéo da relacéo entre radiacédo liquida vs radiacdo
solar Qb i 0.8
Peso molecular da matéria seca - g mol? 24
Fator de converséo da radiacdo solar para RFA - mol MJ1 | 2,3

* Todos os simbolos do modelo 3-PG foram padronizados, em toda a tese, conforme Sands
(2010).
Fonte: Elaborado pela autora, baseado em Borges (2012).
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Esta foi a parametrizacdo usada na presente pesquisa, porém, a altura total e
o volume do povoamento foram calculados com as redes neurais artificiais
integradas ao 3-PG. Considerou-se FR = 1, classe de solo com textura média
(Sandy Loam), a quantidade maxima de agua disponivel no solo foi de 100 e 150
mm e a temperatura 6tima de 20 e 25°C. O treinamento das redes foi realizado com
um banco de dados definido a partir de processamentos com o modelo 3-PG,
considerando 150 mm, como o maximo de &gua disponivel no solo e 20°C, como
temperatura o6tima. Embora alguns trabalhos mostrem ndo haver diferencas
significativas em relacdo a quantidade méaxima de &gua disponivel no solo
(ESPREY; SANDS; SMITH, 2004; NIGHTINGALE et al., 2007), optamos por usar
duas configuracdes para comparar os resultados, assim como na temperatura étima,
chegando a oito mapas diferentes com produtividades aos 6 e 7 anos.

Os dados climéticos, para todo o Brasil, foram provenientes da base da
Organizacdo Meteoroldgica Mundial para a América do Sul, com resolucdo de 0,5°
de latitude e de longitude, o modelo foi processado a partir de normais
climatolégicas. Um resumo de todo o processamento realizado esta apresentado na

Figura 5.



Figura 5 - Sequéncia de todos os processamentos realizados.
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Fonte: Elaborada pela autora.

3 RESULTADOS

3.1Processamentos com o modelo 3-PG

As biomassas de raiz, fuste e folha estimadas pelo 3-PG para cada regiao,
apresentaram tendéncias diferentes de acordo, principalmente, com o gendtipo e as
caracteristicas climaticas de cada sitio, ja que as condi¢des de solo foram mantidas
as mesmas. As menores estimativas de biomassa de fuste foram para a regiao norte
do Brasil, nos estados do Amapa (j) e Para (i) e uma ao sudeste, no Espirito Santo
(1), atingindo 62,18; 113,51 e 113,78 Mg ha! aos 7 anos, respectivamente. Maiores
producdes de biomassa de fuste ocorreram na Argentina (p » 304,00 Mg ha), Rio
Grande do Sul (o » 273,11 Mg ha') e em dois sitios em Séo Paulo (d » 197,97 Mg
hal; e > 194,00 Mg hal), as demais regiées foram intermediarias, com producées

entre 126 e 191 Mg ha! de biomassa de fuste aos 7 anos (Figura 6).
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As estimativas de biomassa para as regides de Minas Gerais (a, b, ¢)
apresentaram tendéncias semelhantes, com maior oscilacdo dos valores de
biomassa ao longo do tempo e maiores biomassas de fuste e folha nas regides
central e norte do estado (a, b). No estado de S&o Paulo (d, e) foram consideradas
regides proximas, porém as estimativas de biomassa de raiz foram maiores na
regido de Mogi-Guacu (d). Regides ao sul da BA (f, g) apresentaram maiores
estimativas de biomassa de fuste em relagdo ao litoral norte da Bahia (h) e, em
geral, houveram menores oscilagbes. As biomassas de folha corresponderam aos

menores valores, atingindo maiores producdes na Argentina (p) e no Para (i).
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Figura 6 - Estimativas das biomassas de raiz, fuste e folha para as 16
parametrizacdes selecionadas na literatura. MG = Minas Gerais, BA =
Bahia, BA 1,2 = parametrizacbes em duas regifes diferentes da Bahia
pelo mesmo autor, PA = Para, AP = Amap4, ES = Espirito Santo, RS =
Rio Grande do Sul e AR = Argentina.
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Fonte: Elaborada pela autora.

O comportamento das curvas de Ic e de Im apresentaram tendéncia conforme
o esperado (Figura 7), com produtividade média global aos 7 anos (Im 7) de 41,60 m3
ha'l ano. Na Figura 8 é possivel observar que, em geral, as produtividades
reduziram com o amento da temperatura (a) e foram mais altas em maiores latitudes
(b), j& o aumento da precipitagdo pluviométrica mostra uma reducdo da
produtividade (c), porém o B:1 foi ndo significativo, e ao desconsiderar as regifes ao
norte do Brasil, 0 81 passa a ser positivo e estatisticamente significativo (d). Os sitios
mais produtivos foram aqueles localizados a leste do Rio Grande do Sul (76,08 m3
hal ano), Argentina (72,58 m3 ha! ano), leste de S&o Paulo (54,28 m3 ha! ano) e

sul da Bahia (48,90 e 47,94 m3 ha! ano) e os menos produtivos ao norte do Brasil,
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no sul do Amapa (16,78 m3 ha! ano) e sudeste do Para (15,20 m3 ha! ano) (Figura

8).

Figura 7 - Estimativas do Ic e do Im pelo modelo 3-PG para as 16 parametrizacoes
analisadas. MG = Minas Gerais, BA = Bahia, BA 1 e 2 = parametrizacdes
em duas regides diferentes da Bahia pelo mesmo autor, PA = Para, AP =
Amapa, ES = Espirito Santo, RS = Rio Grande do Sul e AR = Argentina.

) o ! ,
110 BOES (20081 MG 110 Oveira et al., (2018) MG 180 S1v8 (2006) MG 1, LEMOs (2012} 5P
100 100 100 100
&) S 50 r—— 50 50
e~ a| et o, —
i~ N 7 I g = N
) =9 . ~] N <i i
—= =3 2 % O —F— =% 1z % ) @ g 12 16
o Al y
‘wumelﬂ {2020} 5¢ 1solm\mal,r(i'mmlih1 150(.;11«;!.(2%’0]8 4 71505.'30@9!“ .?0{)4)8»'\
100 100 100 100
s S~ /N 7
8 s 80| 50 \ : 50
8 R S dins T
2 ~— / — \ et T ——
= 0 A 0 hY 0 ~ 0 M= — —
£ i [ 2 18 a ] 12 16 a 3 12 16 b [ 12 16
ﬂisoﬁehinge(al.. (2011) PA ) 150Rmn(2012|AP ‘wm:'daels.lmD-l)ES 1501.-me(al.,|2020)ES
[A)
c
o
"-2 100 100 100" 100
~
E
= = 50 e *
- P ————— P!
TS o W N i e O N B \\ y ] \A = —
¢ 4 [ 12 16 ¢ 4 8 12 16 0 a 8 12 6 b [ 12 16
: . < : .
150 Caval (2017) RS 150 Kiopel (2015) RS 150 L0ndero et 8l (2015) RS 150, StBNrNgEr (2017) AR
/N
100 100 woy /4 100
Y =
y 1
/'_‘ / l.l - / ~ A\\r e
L.
5 — 50 -\*-\» - 80!/ \ 50/ SN
Y =] A S
a — 0 — > 0
4 [ 12 16 4 ] 12 16 4 [ 12 6 [ 12 1%
Idade (anos)

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 8 - Comportamento da produtividade média aos 7 anos (Im 7), estimada pelo
3-PG, para as 16 parametrizacdes selecionadas em relacdo a latitude (a),
temperatura média (b), precipitacdo pluviométrica (c) e precipitacdo
pluviométrica sem considerar as duas regifes ao norte do pais (d),
valores tabelados estdo ordenados por latitude.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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As estimativas de volume geradas pelo modelo 3-PG resultaram em
tendéncias sigmoidais. Os pontos indicativos das fases de crescimento variaram
conforme o clima e gendétipo. Esses pontos ou idades que descrevem todas as fases
de crescimento foram explorados e explicados por Cordido (2019). Em seu estudo,
Cordido (2019) demostrou matematicamente 0os momentos de maxima taxa,
aceleracdo e desaceleracdo do crescimento, por meio de derivadas de primeira a
terceira ordem do modelo logistico. Aqui seguimos os desenvolvimentos desse
autor, porém, utilizando as respostas do modelo 3-PG suavizadas pelo modelo
Chapman-Richards (C-H).

Utilizando as derivadas de primeira a quarta ordem do modelo C-H foram
identificadas as idades de méaxima produtividade média, méxima taxa de
crescimento e maximas taxas de aceleracdo e de desaceleracdo do crescimento.
Em geral, os sitios com as menores idades de maxima taxa de crescimento (t2 =
ponto de inflexdo), apresentaram também as menores idades de maxima aceleracao
do crescimento (t1), com excecdo das regides no litoral norte da Bahia (h) e na
Argentina (p). Quanto maior a rotacdo, maiores foram as idades de maxima taxa de
crescimento (t2); o mesmo foi observado em relacdo a idade de desaceleracdo
maxima do crescimento (t3), exceto na regido leste de S&o Paulo (d). A idade de
maxima aceleracdo do crescimento variou de 0,1 a 1,8 anos, os pontos de inflexdo
(méxima taxa de crescimento) entre 1,6 e 3,9 anos, as idades de maxima
desaceleracao entre 3,9 e 7,8 anos e 0 maximo Im entre 3,2 e 7,10 anos (Figuras 9 e
10).
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Figura 9 - Ajuste do modelo Chapman e Richards (Y = #,1-¢%)* +&). B . e f,=
parametros do modelo, I; = correlacdo entre dados estimados pelo 3-PG

e pelo modelo sigmoide,Sy.X: erro padréo residual; Pto. Inf. = idade

correspondente ao ponto de inflexdo, MG = Minas Gerais, BA = Bahia,
BA 1,2 = parametrizacbes em duas regides diferentes da Bahia pelo
mesmo autor, PA = Par4, AP = Amapa, ES = Espirito Santo, RS = Rio
Grande do Sul e AR = Argentina.
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Figura 10 — Curvas de producao (Y), crescimento (Y’), aceleracdo do crescimento
(Y”), taxa de aceleragdo (Y’”), ponto de minima taxa de aceleracéo (Y””)
e produtividade meédia (Im) obtidas ao ajustar o modelo Chapman-

Richards (Y = 3,(1-€*)" +¢) as saidas de volume do modelo 3-PG por
cada parametrizacao.
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d) Lemos (2012) SP

t1: Idade de maxima aceleracéo do crescimento = 0,1 anos
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e) Lim et al. (2020) SP f) Lim et al. (2020) BA 1
tl: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 0,9 anos t1: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 1,1 anos
t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,8 anos t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,5 anos

t3: Idade de maxima desaceleracdo do crescimento = 4,6 anos t3: Idade de maxima desaceleracéo do crescimento = 3,9 anos
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Q) Lim et al. (2020) BA 2 h) Stape, Ryan e Binkley (2004) BA
t1: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 1 anos t1: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 0,1 anos
t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,5 anos t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 3,5 anos
t3: Idade de méaxima desaceleracéo do crescimento = 4 anos t3: Idade de maxima desaceleracéo do crescimento = 7,2 anos
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i) Behling et al. (2011) PA

tl: Idade de maxima aceleracéo do crescimento = 0,1 anos
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) Rascon (2012) AP
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Almeida, Landsberg e Sands (2004) ES

tl: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 0,4 anos

t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,3 anos
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Lim et al. (2020) ES
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m) Cavalli (2017) RS n) Klippel (2015) RS
tl: Idade de maxima aceleracéo do crescimento = 1,8 anos t1: Idade de maxima aceleracéo do crescimento = 1,2 anos
t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 3,7 anos t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,5 anos
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Londero et al. (2015) RS

tl: Idade de maxima aceleracao do crescimento = 1,4 anos

t2: Idade de maxima taxa de crescimento = 2,7 anos

p)
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Stahringer (2017) AR
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Fonte: Elaborada pela autora.
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3.2Configuracdo e treinamento das redes neurais artificiais

O treinamento das redes foi realizado com o banco de dados gerado pelo 3-
PG, considerando o processamento até a idade de 7 anos. A descri¢cao das variaveis

de saida encontra-se na Figura 11.

Figura 11 - Distribuicdo e resumo estatistico dos dados referentes as variaveis
estudadas como saida nos treinamentos das redes neurais artificiais.

;1 B E— i |
o ST ot 1 = J
°l 42§l L ted s — 2
(R —— T ’ i A=t = —
B —— R e IO I I PR L %
n‘ — B '?'L"".i;“~*;;_:4*,‘” X L‘ R T E 7;:,;;".1‘;‘.;-‘.;;’-.‘7
Variavel Média | Desvio padrdao | Mediana | Minimo | Maximo | Amplitude
Np -1,07 0,44 -1,00 -2,35 -0,45 1,90
ap 2,49 2,44 2,00 0,13 11,36 11,22
Biom. raiz (Mg ha?') | 16,24 16,96 10,26 0,97 82,26 81,30
Biom. fuste (Mg ha') | 86,76 65,56 78,78 1,00 310,92 309,92
Biom. folha (Mg ha) | 4,38 4,00 2,81 0,08 18,50 18,42
D (cm) 13,18 4,99 13,75 2,17 30,26 28,09
Altura total (m) 18,11 7,18 19,20 1,71 31,11 29,40
Volume (m3 hal) |163,26 128,79 144,58 1,13 532,98 531,85

Biom. = biomassa.
Fonte: Elaborada pela autora.

As combinac¢des que melhor descreveram as variaveis ap, np, biomassas de

raiz, fuste e folha, D, altura total e volume foram:

n, = fI9(prep. T, py: Py, Al

a, = f[g(solar _rad, prcp,n;, p,)]

W, = fg(prcp,apar, Ty, A, 9,6, )]

W, = f[g(prcp,T,,solar _rad,t;, A)]

W, = f[g(amp _temp, prcp,solar _rad,t., A, )]

D = f[g(prcp,apar,T_,w,)]

H = f[g(prcp,T,,apar, D)]
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V, = f[g(prep,T,, D, H, A/)]
em que: N, = poténcia da funcdo que estima a fracdo de biomassa a ser alocada
para folha/fuste; a,= intercepto da funcdo que estima a fracao de biomassa a ser
alocada para folha/fuste; P, = fracdo de biomassa alocada para folha/fuste para um
D =2 cm; P,y = fracdo de biomassa alocada para folha/fuste para um D = 20 cm;
prcp= precipitacdo pluviométrica (mm); T,= temperatura média (°C): T . =
temperatura minima (°C); amp_temp = amplitude entre as temperaturas minima e
maxima (°C); solar _rad = radiagdo solar (MJ m=2 dia'); apar= radiacdo
fotossinteticamente ativa absorvida (MJ m2 dia); A; = indice de area foliar (m2 m-
2): @ = modificador fisiolégico; W =biomassa de fuste (Mg hal); W = biomassa
médi de fuste (kg arv.?); Wy = biomassa de raiz (Mg ha); W: = biomassa de folha

(Mg hal); D= diametro a altura do peito (cm); H = altura total (m); V. = volume do

povoamento sem casca (m? ha'); t, = idade (anos).

Todas as redes apresentaram correlagbes acima de 0,90 (entre os valores
estimados pelo 3-PG e preditos pela RNA) e RQEM abaixo de 10%, no treino e na
validacéo, exceto para as variaveis biomassa de raiz e de fuste com valores acima
de 20% (Tabela 3). Com excecdo das predicbes dos parametros np e a, e do
volume, no treino e na validagédo, e Wr no treino, as demais variaveis apresentaram
p-valor ndo significativo, considerando os valores estimados pelo 3-PG e preditos
pela RNA estatisticamente iguais pelo teste Fro (Tabela 3), o0 mesmo pode ser
observado na Figura 12 com os detalhes de validacédo das redes.
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Tabela 3 — Estatisticas das redes selecionadas para predizer as variaveis np, ap, Wr,
Ws, WE, D, altura total e volume na validagao e treino.

Validacdo Treino

Variavel E-I-S RQEM RQEM
Gy RQEM (%) p-valor Gy RQEM (%) p-valor
Np 5-3-1 0,9999 0,009 -0,8 0,000 0,9999 0,010 -0,9 0,000
ap 4-4-1 0,9995 0,069 2,9 0,001 0,9997 0,062 2,4 0,000
W, 7-6-1 0,9755 3,588 23,0 0,658 0,9793 3,489 21,2 0,326
Ws 5-4-1 0,9333 23,838 27,9 0,167 0,9301 24,001 27,5 0,521
WF 5-4-1 0,9950 0,358 9,1 0,085 0,9953 0,403 8,8 0,023
D 4-4-1 0,9892 0,747 5,8 0,091 0,9881 0,763 57 0,197
Altura total 4-4-1 0,9846 1,251 7,1 0,911 10,9851 1,237 6,7 0,833
Volume 5-5-1 0,9964 10,987 7,1 0,026 0,9960 11,563 6,9 0,018

E; I; S = topologia da rede com o numero de neurbnios
intermediaria e saida, respectivamente; p-valor do teste F de Graybill (a = 0,05); biomassas
de raiz (WR), fuste (Ws) e folha (Wg). D = didmetro a 1,30 m de altura; RQEM = Raiz

quadrada do erro quadratico médio;

estimados pelo 3-PG.

Fonte: Elaborada pela autora.

r. =

YY

nas camadas de entrada,

correlagdo entre valores preditos pela RNA e
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Figura 12 — Dipersdo dos valores preditos pela RNA e estimados pelo 3-PG na
validacéo das redes selecionadas. A equacao refere-se ao resultado da
regressao linear simples dos dados junto com as estatisticas do teste Fro
(p-valor/ a = 0,05), correlagédo (r) e RQEM para as variaveis biomassas
de raiz (WR), fuste (Ws) e folha (WE), D, altura total, volume e dos
parametros np e ap.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A maior parte dos erros relativos percentuais entre valores preditos pela RNA
e estimados pelo 3-PG do conjunto de validacdo se concentraram entre +10% para
0s parametros np (100%), ap (92%), biomassa de folha (68 %), D (85%), altura total
(76%) e volume (65%), ja as biomassas de raiz e de fuste apresentaram a maior
parte dos erros concentrados entre +20%, com 51 e 52% dos erros neste intervalo,
respectivamente (Figura 13).

Superestimativas geraram os maiores valores de erro relativo em todas as

redes, principalmente nas idades iniciais. Avaliando erros acima de +60%, observa-
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se que eles representaram 0,5% dos dados para altura total, 8% para o parametro
ap, 1,5% para biomassa de folha, 3,7% para volume, 15% para biomassa de raiz e
18% para biomassa de fuste. Nas predicdes das demais variaveis (n, e D) ndo
ocorreram erros acima de +60%, além de, em grande parte dos casos, indicar

aumentos ndo muito consideraveis, por se tratar de valores pequenos (Figura 13).

Figura 13 —Dispersdo dos valores preditos pela RNA e estimados pelo 3-PG, erros
relativos percentuais e percentagem dos casos por classe de erro
relativo percentual, dos conjuntos de treino e de validagdo das redes
selecionadas para predizer os parametros ap (a) e np (b), biomassas de
raiz (c), fuste (d) e folha (e), D (f), altura total (g) e volume (h). Mais de
90% dos dados estdo apresentados nos graficos de dispersdo e
frequéncia do ER% das variaveis ap (92%), Wr (93%), Ws (91%), Wr
(99%), altura total (99%) e volume (96%).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Para o parametro np 0 modelo da rede de melhor desempenho foi o que
considerou as mesmas variaveis usadas pelo 3-PG para estima-lo (p2 e p20). Esse
parametro jA é necessario para rodar o 3-PG, com o acréscimo dos dados de clima
(precipitacdo pluviométrica e temperatura média) e indice de area foliar (Ay).

Pela classificacdo de Garson, 0s parametros p2 e p2o0 apresentaram as
maiores importancias relativas ao predizer np, seguidos do indice de area foliar (Ay),
temperatura média e precipitacdo pluviométrica (Figura 14 a). A rede mais eficiente
para predicdo do parametro ap foi a que tinha p2 e np, 0 mesmo usado no modelo 3-
PG. O algoritmo de Garson apontou o parametro p2 como o0 de maior importancia
relativa em comparacdo as outras entradas da rede, junto das variaveis np,
precipitacdo pluviométrica e radiacdo solar (Figura 14 b).

A RNA treinada para predigdo de biomassa de raizes teve o maior numero de
variaveis de entrada (7), com a p2 apresentando a maior importancia relativa,
seguido pelo Ay, idade e as variaveis climaticas, radiacdo fotossinteticamente ativa

absorvida (RFAA), precipitacdo pluviométrica e temperatura minima. Para a
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biomassa de fuste a ordem de importancia relativa das variaveis de entrada foi:
precipitacdo pluviométrica, temperatura meédia, radiacdo solar, idade e Ar. E para a
biomassa de folha o Ar foi a varidvel de maior importancia relativa, seguido da idade,
amplitude entre temperaturas, precipitacao pluviométrica e radiacdo solar (Figura 14
c, d, e).

Nas redes treinadas para predizer as variaveis D, altura total e volume a
biomassa de fuste, RFAA, temperatura média e precipitacdo pluviométrica foram,
nesta ordem, as variaveis de maior importancia relativa para predizer o D (Figura 14
f). Para a altura total foram o D, RFAA, precipitacdo pluviométrica e a temperatura
média e para predizer o volume foram o D, altura total, temperatura média e
precipitacdo pluviométrica a ordem das variaveis de maior importancia relativa
(Figura 14 g, h).

Figura 14 - Diagrama de interpretacdo neural (DIN) das redes selecionadas
associado ao valor de importancia relativa das variaveis de entrada pelo
algoritmo de Garson (gradiente na cor verde: mais escuro = maior
importancia relativa) para as variaveis np (a), ap (b), biomassas de raiz
(c), fuste (d) e folha (e), D (f), altura total (g) e volume (h). No DIN as
linhas pretas representam pesos positivos e as linhas cinzas pesos
negativos, a espessura das linhas representa o valor dos pesos, quanto
mais espessa maior.
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N, = poténcia da funcéo que estima a fracdo de biomassa a ser alocada para folha/fuste;

d, = intercepto da funcdo que estima a fracdo de biomassa a ser alocada para folha/fuste;

p, = fracdo de biomassa alocada para folha/fuste para um D = 2 cm; p, = fracdo de
biomassa alocada para folha/fuste para um D = 20 cm; PICp = precipitagdo pluviométrica

(mm); Ta = temperatura média (°C); T . =temperatura minima (°C); amp _temp = amplitude
entre as temperaturas minima e maxima (°C); solar _rad = radiacdo solar (MJ m2 dia™);
apar = radiagéo fotossinteticamente ativa absorvida (MJ m? dial); A; = indice de area
foliar (m2 m?); @ = modificador fisiologico; Ws =biomassa de fuste (Mg ha?); W =
biomassa médi de fuste (kg arv.™); WR = biomassa de raiz (Mg ha?); WF = biomassa de

folha (Mg ha); D = diametro & altura do peito (cm); H = altura total (m); V, = volume do
povoamento sem casca (m?3 ha); t, = idade (anos).
Fonte: Elaborada pela autora.

Nas regides de Curvelo e Itacambira em MG a aplicacdo dos modelos das
redes para predizer os parametros np € ap, apesar do resultado significativo do teste
Fro para os dois clones, apresentaram erros relativamente baixos, especialmente
para o clone 3334, com as predicbes proximas dos valores usados por Borges
(2009), com correlacao forte (0,99) nas predicbes dos dois parametros, e RQEM
abaixo de 10% (Figura 15).

Para as predi¢cdes de biomassa de folha, o teste Fro também foi significativo e
houve diferenca no comportamento entre clones, com tendéncia em subestimar os

valores para o clone 3334, porém o desempenho geral da rede foi satisfatério, com
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erros baixos, concentrados entre +20 e -30%, correlacdes acima de 0,9 e RQEM de
14,8% para o clone 3334 e de 8,9% para o clone 3336. Nas predicdes de biomassa
de fuste houve maior dispersdo dos dados, erros altos nas menores idades e teste
Fro significativo, com a mesma tendéncia de subestimativa para o clone 3334 e
correlagdes acima de 0,9 (Figura 15).

As predicbes de D apresentaram erros concentrados entre -8 e +40% com
tendéncia a superestimar valores para os dois clones, principalmente o clone 3334.
Os p-valores do teste Fro foram significativos, as correlagfes altas, porém os valores
de RQEM foram elevados, sendo maior para o clone 3334 (30,7%) e menor para o
clone 3336 (18,5%).

Para a altura total, apesar de a maior parte dos erros terem ficado entre
+30%, em geral, houve tendéncia em superestimar os valores, principalmente nas
menores idades, o p-valor foi ndo significativo apenas para o clone 3336, as
correlagdes acima de 0,9 com RQEM maior para o clone 3334 (14,2%) e de 9,8%
para o clone 3336. Os valores de volume foram superestimados ao longo do tempo
para os dois clones, mesmo com p-valor ndo significativo no teste Frxo e correlagbes
elevadas, os valores de RQEM foram altos com 20,5 e 27,1%, para os clones 3334 e

3336, respectivamente (Figura 15).
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Figura 15 - Dispersédo dos valores preditos pela RNA e observados, das regides de
Curvelo e de Itacambira em Minas Gerais, erros relativos percentuais e
percentagem dos casos por classe de erro relativo percentual, para os
clones 3334 e 3336, com as predicbes dos parametros np e ap, das
biomassas de folha (WF) e de fuste (Ws) e das variaveis D, altura total e
volume. A linha sélida, nos gréficos de correlagéo, representa a linha 1:1
e as linhas tracejadas as linhas da regressao de cada clone.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Os mapas gerados pelas estimativas do 3-PG + RNA apresentaram a maior
parte das produtividades potenciais entre 40 e 50 m3 ha! ano, em todos 0s casos.
Porém, a distribuicdo variou conforme as condicbes de temperatura 6tima e em

funcéo da quantidade maxima de agua disponivel no solo (Figura 16).
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Figura 16 - Mapas de produtividade potencial (Im) aos 6 anos considerando 20 °C
como temperatura 6tima e o maximo de agua disponivel no solo de 100
mm (a) e 150 mm (b), temperatura 6tima de 25 °C e 0 maximo de agua
disponivel no solo de 100 mm (c) e 150 mm (d). Produtividade potencial
aos 7 anos considerando 20 °C como temperatura 6tima e o maximo de
agua disponivel no solo de 100 mm (e) e 150 mm (f), 25 °C como
temperatura 6tima e o0 maximo de agua disponivel no solo de 100 mm (g)
e 150 mm (h). A primeira parte da figura contém todos os mapas em
conjunto e em seguida 0s mapas em tamanho maior.

a . - . s b .. o ve " Bl e - -~ - d)

2 pact
| 78 . 4 ¥
R\ s _ W =
fo b 40 L. 60 b’ ana| 2
25°C 100 T 1800w

L. o - ge n

(o 7' b aro)
2°C 150mm

. — — - ——

B
<20 20-30 30-40 4050 50-60 60-70 70-80 80-90 =290
(m3 halano)




132




133

e) oW ww nw oW f) n'w ow nw 40w
J
[ o
s 1071
{7 Im* bt ano) Lovs s
W 1w
-
-0 - 30
20 - a0
40 ~ 50
0-00
_—e0 - 70 Bakd ol
-0 -80
.20 - 50
R — [ = = e
-z D o % - = LR - ER el
9) A oW sow aw h) A W L
h h
o P2
-10°'S Nk
Lo 7 4w ' ans) 205 {er 7 (" %a* anc) bavs
25°C 100mme 25°C 180mm
-2 -0
-0 2030
0 - 40 -0 -
40 -5 MR-
) - €0 90-00
=e-70 bsos Y haos
- - 80 -70-:
- - 0 -0
[ = = s U
WA U " O ke DTy T

Fonte: Elaborada pela autora.



134

4 DISCUSSAO

Por meio de parametrizagbes do modelo 3-PG encontradas na literatura,
simulamos o crescimento de povoamentos de eucalipto em diferentes condicdes
climaticas. Estas informacfOes foram usadas para testar a contribuicdo das redes
neurais artificiais no modelo 3-PG. Isto foi feito assumindo que o aprendizado de
maquina permite relacionar diferentes tipos de varidveis, sendo uma alternativa
adequada para flexibilizar o modelo 3-PG e aumentar a exatiddo de suas
estimativas. A premissa era de que a exatiddo poderia ser aumentada por existirem
relacBes processuais nao lineares, que podem ser melhor explicadas com a incluséao

de variaveis climaticas, fisioldgicas e edaficas, além de varidveis de povoamento.

4.1Processamento com o modelo 3-PG

As simula¢des de crescimento em biomassa pelo modelo 3-PG apresentaram
variabilidade de acordo com o gendtipo e as caracteristicas climaticas de cada
regido. As regides ao norte do pais apresentaram producdes mais baixas de
biomassa de fuste, principalmente no sul do Amapa. Essas regibes possuem
temperaturas médias de aproximadamente 7°C acima da temperatura Otima
considerada para eucalipto (20°C) (BINKLEY et al., 2020), sendo um dos fatores
influentes nesse resultado. Além disso, possuem precipitacdo pluviométrica anual
elevada, mas com distribuicdo irregular ao longo do ano, passando por periodo de
baixas precipitagbes e consequentemente redugdes nas taxas de crescimento, que
ja eram baixas.

Os sitios com as maiores producbes de biomassa de fuste foram aqueles
localizados na Argentina, sul e sudeste do Brasil, sdo regibes com temperaturas
médias mais proximas do otimo. Nos sitios localizados na Argentina e no sul do
Brasil a precipitagdo pluviométrica é distribuida de forma regular, com pelo menos
90 mm més™?. Por serem regifes de clima subtropical, o fator mais limitante ao
crescimento foi a temperatura, havendo quedas nas taxas de crescimento em
periodos de temperatura baixa (15 e 14°C) ou muito elevada (24,5 e 26,5°C), sendo
esta responsavel pelas maiores taxas de reducédo do crescimento nessas regides.
Em Sé&o Paulo, no sudeste do Brasil, o sitio encontra-se em regido de clima tropical,

com periodo seco de junho a agosto (precipitacdes em torno de 30 mm més),
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portanto, nos periodos de queda na precipitacdo pluviométrica ocorreram gquedas
nas taxas de crescimento, caracterizando o principal fator limitante nessas regides.

O comportamento das estimativas de biomassa ao longo do tempo variaram
conforme o clima e a parametrizacdo utilizada, de modo que mesmo sitios mais
préximos, como aqueles localizados no RS e SP, apresentassem diferentes
producdes de biomassa.

As oscilagbes do modelo 3-PG ao longo do tempo sdo consequéncia de
variacdes climéticas, especialmente daqueles fatores mais limitantes para um
determinado sitio. Nas regidbes de clima tropical a queda na precipitacdo
pluviométrica corresponderam a quedas na taxa de crescimento, enquanto em sitios
de clima subtropical, onde n&do houve déficit hidrico, quedas e aumentos
significativos da temperatura foram os fatores mais limitantes, causando reducao
nas taxas de crescimento nesses periodos. Quando esses fenbmenos ocorrem de
forma extrema, por exemplo, os periodos de seca na regido central de Minas Gerais,
forma-se uma descontinuidade da curva de crescimento do modelo, o que n&o foi
observado em regides tropicais com chuvas mais abundantes e bem distribuidas ao
longo do ano, bem como regides subtropicais sem amplas variacdes de temperatura.
Essa tendéncia foi observada por Elli et al. (2020), em que a menor disponibilidade
de agua no solo foi o principal fator limitante da produtividade em regides de clima
tropical, enquanto em regides temperadas foi a variagdo sazonal da temperatura.
Em plantios de eucalipto no estado de S&o Paulo, Attia et al. (2019) verificaram que
o efeito da seca e da precipitacdo pluviométrica foram os fatores climéaticos mais
importantes na restricdo do crescimento do eucalipto na regido estudada.

Ao analisar o crescimento da éarea transversal do fuste em plantios de
eucalipto, pinus e em povoamentos inequianeos, em diferentes condi¢des climaticas,
Campoe et al. (2016) observaram que o crescimento foi diretamente correlacionado
com a variacdo sazonal do regime hidrolégico em regides tropicais, e em regides
subtropicais as variacbes de temperatura foram mais influentes no crescimento
transversal. Além disso, os autores ressaltaram a semelhanca na forma como o
crescimento responde a sazonalidade do clima, sempre de forma proporcional ao
fator mais limitante. Tal fato foi descrito de forma consistente pelo modelo 3-PG em
nosso estudo, com realismo biolégico e sensibilidade as variacbes climaticas de

cada regiao.



136

Sobre as mudancas determinadas por parte dos parametros utilizados em
regides proximas, verificamos diferencas nas tendéncias da distribuicdo da
biomassa entre os compartimentos, causado principalmente por diferentes valores
dos parametros ligados a alocacdo de biomassa e eficiéncia quantica maxima do
dossel, que dependem, por exemplo, do clone cultivado. Ao comparar 0 crescimento
de diferentes genotipos de Eucalyptus grandis no Espirito Santo, Almeida,
Landsberg e Sands (2004) observaram que as diferengas entre as producgdes foram
causadas, principalmente, por diferencas na particdo da biomassa e na condutancia
estomatica.

O gradiente climéatico afeta os fluxos de biomassa de forma significativa,
fazendo com que o aumento da temperatura reduza a quantidade de biomassa
produzida e o déficit hidrico aumente a quantidade de biomassa alocada para as
raizes, mas materiais genéticos diferentes podem apresentar padrdes de alocacgéo
de biomassa diferentes, ainda que produzam mesma quantidade de biomassa bruta
(CAMPOE et al., 2020).

Em geral, houve tendéncia de reducdo da produtividade média aos 7 anos (Im
7) com o aumento da temperatura e da latitude. Elli et al. (2020) observaram
aumentos de 0,91 m3 ha! ano™ no In potencial, em diferentes sitios, a cada 1° de
aumento na latitude, o que indiretamente reflete os efeitos da reducdo da
temperatura média.

Estudos recentes, contemplando diferentes condicdes de solo, clima e
gendtipo ao longo do Brasil, observaram que apesar dos efeitos da precipitacdo
pluviométrica e da temperatura sobre a produtividade do eucalipto serem
dependentes, os plantios responderam de forma mais significativa aos efeitos da
temperatura, que apresentou diferenca estatistica minima em relacdo ao seu efeito
em conjunto com a precipitacdo pluviométrica (BINKLEY et al., 2017; CAMPOE et
al., 2020). Aumentos em 1 °C na temperatura média reduziu 2,9 Mg ha! ano?! na
produtividade de biomassa de fuste e acréscimos de 100 mm ano™ na precipitacdo
pluviométrica aumentaram a produtividade em 1,5 Mg ha! ano?! (BINKLEY et al.,
2017). Aumentos em 100 mm ano?' na precipitacdo pluviométrica geraram
incrementos de 2,3 Mg ha' ano? na producdo primaria liquida em plantios de
eucalipto na regido nordeste do Brasil (STAPE; BINKLEY; RYAN, 2004). Campoe et
al. (2020) verificaram reducdes de 4,8 Mg ha' ano* na producédo de biomassa de
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fuste a cada 1 °C de aumento na temperatura, bem como reducdes de 127 g C m
ano! em biomassa total abaixo do solo.

Usualmente é considerado 25 °C como temperatura 6tima de crescimento do
eucalipto, para 0s genotipos mais plantados no Brasil (Eucalyptus grandis x
Eucalyptus urophylla), porém, conforme descoberto recentemente por
pesquisadores, a temperatura Otima estd em torno de 20 °C. Isso representa uma
nova abordagem para entender os efeitos das variagbes sazonais e mudancas
climéaticas.

A compreensao dos efeitos da temperatura e da sua interacdo com os demais
fatores do ambiente € importante para que a melhor combinacdo possivel entre
clima, solo, gendtipo e préticas silviculturais sejam alcancadas. Esses efeitos de
aumento da temperatura no crescimento da floresta, envolvem mudancas a nivel de
membrana, afetando a fotossintese, respiracdo, fenologia, alocacdo, turnover e
decomposicdo da serapilhera (MONTANE et al., 2011). S&o efeitos que variam com
a interacdo entre esses fatores, conforme a magnitude e duracdo da flutuacdo da
temperatura, e podem ser mais acentuados no periodo de seca e alta irradiancia da
luz solar direta, causando aumento da temperatura da folha e danos nas membranas
e enzimas, além de gerar desbalanceamento entre os processos de respiracdo e de
fotossintese (ORDOG; ZOLTAN, 2011).

Os efeitos podem variar de acordo com as condi¢des climaticas. Crous et al.
(2018) identificaram que espécies de eucalipto provenientes de regibes de clima
tropical e subtropical reduziram a taxa fotossintética com o aumento da temperatura
de crescimento, devido a redu¢des na concentracdo de nitrogénio e da enzima
Rubisco nas folhas, enquanto em procedéncias de clima temperado, a taxa
fotossintética aumentou. Binkley et al. (2017) observaram quedas de até 40% na
producdo de biomassa de fuste com o aumento da temperatura acima do nivel 6timo
considerado (20°C).

As tendéncias de reducado da produtividade com o aumento da temperatura
foram adequadamente representadas pelo modelo, e o efeito positivo da
precipitacdo pluviométrica foi observado apenas quando desconsiderada a regido
norte do pais, o que pode, em parte, representar o efeito limitante da alta
temperatura mesmo associado a precipitacoes elevadas.

E importante destacar, que o efeito da radiacdo solar também tem importante

influéncia na produtividade florestal. Ela € responsavel por fornecer a energia que
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sera absorvida e utilizada pelas arvores para produzir a biomassa bruta. Mas a
guantidade de radiacdo solar disponivel tende a variar conforme a latitude,
topografia e declividade do local, que pode influenciar a exposicdo ao sol, e de
acordo com a variagdo sazonal (COOPS; COGGINS; KURZ, 2007). Silva et al.
(2013) realizaram uma modificacdo no submodelo de balanco hidrico do 3-PG para
melhorar o processo de transpiragcdo em relacdo ao controle estomatico, regulado
pela temperatura, déficit de pressédo de vapor e balanco de energia. A variacdo na
radiagdo solar em fungdo da inclinacdo do terreno foi considerada no calculo da
transpiracao.

No trabalho de Borges (2012), depois da precipitacdo pluviométrica, a
radiacao solar foi o fator climatico que mais influenciou a produtividade potencial do
eucalipto no Brasil. Além da quantidade de radiacdo solar incidente, a eficiéncia do
uso da luz é responsavel por causar grandes diferencas na producdo de biomassa
de fuste entre sitios (BINKLEY et al., 2017).

Os ajustes do modelo sigmoide aos dados gerados para cada parametrizacao
permitiram avaliar e compreender o desenvolvimento volumétrico estimado pelo 3-
PG ao longo do tempo, seguindo os desenvolvimentos de Cordido (2019). Na sua
pesquisa, 0s pontos de crescimento da curva sigmoide foram utilizados para
interpretar o comportamento de plantios de eucalipto separado em duas condicdes.
A primeira constituida por areas mais produtivas e a segunda referente a areas
menos produtivas. Essa separacéo foi feita por meio da extracdo das fronteiras de
limite superior e inferior do banco de dados, com as quais foram feitos os ajustes do
modelo sigmoide logistico. Com esses ajustes, foi possivel avaliar as tendéncias de
crescimento em relacao ao acumulo de biomassa aérea e ao acumulo dos nutrientes
N, P, K, Mg e Ca no tronco, lenho e parte aérea ao longo do tempo.

Ao aplicar essa abordagem em nossa pesquisa, observou-se que em sitios
com a méxima aceleracdo do crescimento ocorrendo mais cedo, as demais fases do
crescimento também tenderam a ocorrer mais cedo. Isto faz com que o periodo de
rotacdo silvicultural aconteca antes dos 6 ou 7 anos, as idades de rotacao
geralmente adotadas pelas empresas. Esse comportamento foi observado em sitios
gue atingiram a idade de méaxima taxa de crescimento (t2) antes dos trés anos,
correspondente a 11 das 16 parametrizacdes usadas. As consequéncias dessa
dindmica de crescimento € que havera perda de produtividade ao manter o plantio

por mais tempo que o necessario (HELFENSTEIN, 2020).
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Trés sitios se comportaram de forma diferente, com idade de maxima
aceleracdo do crescimento (t1) aos 1,2 meses, maxima taxa de crescimento (t2)
apos trés anos e com idade de maximo In préximo dos 7 anos, pelas
parametrizacdes de Stahringer (2017) e Stape, Ryan e Binkley (2004). Em ambos os
casos, 0 comportamento da curva € o mesmo, com tendéncia sigmoidal menos
acentuada e com diferencas apenas na producédo total, segundo as caracteristicas
climaticas de cada regido.

Na parametrizacdo de Lemos (2012), o valor de t1 também foi de 1,2 meses e
as demais fases do crescimento ocorreram em menores idades, exceto a maxima
desaceleracdo do crescimento que ocorreu proximo dos 7 anos. Nesse caso, a
tendéncia de crescimento sigmoide foi a menos acentuada, com crescimento quase
linear no intervalo inicial.

Como na maior parte das parametrizacdes a idade de maxima taxa de
crescimento ocorreu antes dos 3 anos, seria interessante verificar se o modelo
processual tende a estimar precocemente a idade de maxima aceleracdo do
crescimento e suas possiveis causas.

Outra questdo, é que nas trés condicbes onde a maxima aceleracdo do
crescimento ocorreu muito cedo, o comportamento biolégico ndo foi conforme o
esperado. Pode ser, que no presente estudo, algum parametro considerado como
padrdao nao tenha sido o valor utilizado pelos autores em suas pesquisas. Outra
explicacdo seria a configuracéo inicial aqui adotada que pode ter causado esse
comportamento nas estimativas desses sitios. Diante disso, percebeu-se que por
meio do ajuste de um modelo sigmoide as estimativas de um modelo processual, €
possivel verificar se a parametriza¢do ou a calibracdo do modelo deve ser revisada,
em casos onde o comportamento da curva ndo segue o comportamento esperado.

Além do efeito do gendtipo, as taxas de crescimento tendem a variar com a
idade e conforme as interagdes com os fatores do ambiente (ALMEIDA et al., 2007).
Entre estes, os autores ressaltam mudancgas no indice de area foliar (As) como um
importante fator para explicar estas variacbes. Conhecer esses pontos € importante
para o planejamento na rotacéo florestal, em termos ecofisiolégicos e de nutricdo do
solo, o que permite interpretacfes praticas para o manejo de uma floresta. Por
exemplo, no planejamento da adubacdo, é importante que o0 nutriente esteja
disponivel para a planta antes que ocorra a mudanca de fase do crescimento

(CORDIDO, 2019). E as fases de crescimento vao diferir segundo as condi¢des de
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crescimento da floresta, como espacamento, genétipo e capacidade produtiva do
lugar (HELFENSTEIN, 2020).

Como as saidas do modelo 3-PG séo fornecidas mensalmente, existe uma
maior seguranca e detalhes nas informag6es geradas, porém, a descontinuidade da
curva dificulta a interpretacdo sobre os aspectos biologicos do crescimento. O ajuste
de uma funcéo continua sobre esses dados é uma alternativa simples e eficiente
para suavizar a curva e analisar o comportamento das taxas de crescimento,
acrescentando interpretacfes sobre as estimativas do 3-PG, e ndo apenas da
producao final estimada por ele. O mesmo € valido para analises sobre diferentes
cenarios de crescimento, como variacado nas taxas de fertilidade, 4gua disponivel no
solo, entre outros fatores, e como eles afetam a aceleracdo e desaceleracdo do
crescimento.

Diante do exposto, as estimativas feitas pelo modelo 3-PG apresentaram
comportamento de acordo com as tendéncias esperadas, com realismo biolégico e
consisténcia bem definidos, na maior parte dos casos, para representar o
crescimento do eucalipto em diferentes regibes climéticas e com isso, geraram
informacBes adequadas para estudo sobre o uso das redes neurais artificiais no
modelo 3-PG.

4.2Eficiéncia das redes neurais artificiais

As redes selecionadas apresentaram resultados estatisticos satisfatorios e
bom desempenho na validacdo, com destaque para as redes que predizeram 0sS
parametros ap € np e as variaveis biomassa de folha, D, altura total e volume. Cada
combinacdo utilizada foi composta por variaveis climéticas, de inventario, biomassa
(ou fracao), indice de area foliar ou algum tipo de modificador do crescimento. Todas
estas informacdes fazem parte do conjunto de dados ja necessarios para o uso do 3-
PG e alguns ja estdo presentes na rotina de levantamentos de uma empresa, como
os dados de clima e de inventério florestal.

Na validacéo, as relacdes entre as predi¢cdes da rede e os valores simulados
pelo 3-PG foram consistentes, sobrepondo a linha 1:1, com correlagbes acima de
0,9 e considerados semelhantes pelo teste Fro (GRAYBIL, 1976), com excec¢ao dos
parametros np € ap € 0 volume. Esta excecdo se deve a presenca de viés, que em

casos como esses, onde a correlagdo € muito alta (=100%) e os dados se
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concentram sobre a reta 1:1, qualquer pequena variagdo nas predicoes,
especialmente para variaveis com valores baixos, como no caso dos parametros, faz
com que o resultado do teste seja significativo, pois a baixa variancia residual
diminui o denominador do teste F (2*RMS) aumentando o valor de F e a chance de
se rejeitar Ho (LEITE; OLIVEIRA, 2002).

Na RNA treinada para a predi¢cdo do parametro n, houve um viés gerado por
um valor igual a -2,35 que foi predito como -2,31, uma pequena diferenca. No
treinamento dessa rede, o erro médio foi de -0,027% e o erro méaximo de -1,42%,
portanto, esse viés ndo impede a aplicacdo dessa rede. Na predi¢cdo do parametro ap
o erro foi mais elevado, com valores de até 130%, fazendo com que o valor de 0,13
fosse predito como =0,30. Além disso, houve um desbalanceamento dos dados, com
maior concentracdo de erros em intervalo especifico e com tendéncia de
superestimativa, esta tendéncia foi observada também nos residuos da rede para
volume.

Graficamente e por meio das demais andlises estatisticas € possivel perceber
gue a causa desses resultados no teste F foi a alta correlacdo e a baixa variancia
residual. A andlise conjunta das estatisticas e dos graficos é muito importante para a
tomada de decisdo em trabalhos de modelagem, assim como conhecer o
comportamento das variaveis estudadas e a abrangéncia dos dados. Nessas redes,
as RQEM foram baixas e a dispersdo dos dados adequada, portanto, o uso dessas
redes ndo causariam perdas na precisdo das predi¢des, ja que os demais erros
foram relativamente baixos.

Os parametros ap e np fazem parte da equacdo alométrica que estima a
proporcao da biomassa total liquida a ser alocada para a parte aérea (folha/fuste),
logo ap6s a determinacdo da proporcdo de biomassa a ser alocada para as raizes.
Trata-se de um modelo potencial simples que descreve bem a relacéo entre o D e a
prs. Nessa relacdo o ap determina o deslocamento da curva e 0 np a taxa de
decréscimo da proporgéo entre folha e fuste com o aumento do D (concavidade), o
gue o torna mais importante para a definicdo precisa desse comportamento.

Além disso, esses parametros refletem efeitos genéticos, especialmente o
valor da poténcia, pois ele considera a relagdo entre a particdo da biomassa em
idade jovem e adulta. Cabe ressaltar, que a prs ndo varia apenas em fungao do

tamanho da arvore, mas também depende das condicdes do ambiente (SANDS;
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LANDSBERG, 2002), tornando a RNA uma alternativa para relacionar estas
variaveis.

Os demais modelos de RNA também apresentaram desempenho adequado,
principalmente para predizer as variaveis D, altura total, volume e a biomassa de
folha, ja as predicbes para as biomassas de raiz e de fuste, apesar de consistentes,
tiveram maior variabilidade.

Embora a alocacdo de biomassa seja determinada, em parte, pelo gendétipo,
existe também a influéncia do ambiente, em que condi¢cdes adversas, como a baixa
disponibilidade de agua e nutrientes no solo, fazem com que a quantidade de
biomassa alocada para a raiz aumente e para fuste diminua (ZHAO et al., 2009).
Esta relacdo entre a alocacdo de biomassa e o ambiente podem ser representadas
pela rede por meio do uso de variaveis climéticas, e o maior erro e dispersdo dessas
predicbes podem ser corrigidos com o acréscimo de variaveis edaficas, como
propriedades fisicas do solo ligadas a permeabilidade, densidade e porosidade, que
ajudam a descrever o fluxo de agua e oxigénio e a disponibilidade de nutrientes,
tornando-se importantes indicativos de produtividade (CAVALLI et al., 2020). Outra
alternativa seria 0 uso da variavel teor de argila, sendo uma informacao geralmente
disponivel.

Em geral, houve tendéncia de superestimativa dos menores valores, com
maiores diferencas apenas nas redes de biomassas de raiz e de fuste, e na maior
parte dos casos para as menores predicdes, entre 1 e 5 Mg ha! para raiz e entre 1 e
14 Mg ha! para fuste, correspondente ao periodo de até um ano. Nas demais redes,
esses erros nao ocorreram ou foram em menor quantidade e com menores valores
de ER%.

O banco de dados gerado pelo modelo 3-PG, contemplou diferentes
condi¢cdes climaticas, partindo dos 3 meses. No entanto, nesse periodo de
crescimento inicial, os efeitos e tendéncias de cada sitio ainda ndo séo refletidas no
crescimento da floresta de forma clara. Nesse periodo, a variancia € baixa, de modo
que, para uma mesma idade, os valores de biomassa sao proximos, sem distin¢ao
nas tendéncias de crescimento de cada regido. Isto pode fazer com que o0 processo
de aprendizado da rede seja prejudicado e ocorram maiores erros neste intervalo.
Realizar o treino das redes com dados em idades acima de um ano podem reduzir

esses erros e melhorar a precisao dos resultados.
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Ao associar o teste de Garson ao diagrama de interpretacdo neural (DIN) foi
possivel interpretar a relacdo entre as variaveis de entrada e saida de cada rede. De
modo geral, as variaveis que apresentaram relagdo direta com as variaveis de saida,
obtiveram maiores valores de importancia relativa que as variaveis climaticas.

As redes treinadas para predizer os parametros ap e np foram melhores ao
manter as variaveis fragdo de biomassa da parte aérea com 2 e 20 cm de D,
conforme adotado pelo modelo 3-PG. Na predicdo do parametro np 0 acréscimo das
variaveis precipitacdo pluviométrica, temperatura média e As também contribuiram
para a rede.

A é&rea foliar tende a decrescer com a idade, devido a reducao na condutancia
estomética e na condutividade hidraulica (LANDSBERG; WARING, 1997). Mas, além
disso, o sistema fotossintético, representado pelo Asr no modelo, também é
determinado pela qualidade do sitio (MEGOWN; WEBSTER; JACOBS, 1999). O As
tem forte relacdo com a precipitacdo pluviométrica anual média (ELLIS; HATTON,
2008), € responsavel pela determinacdo da condutancia do dossel (WARING;
LANDSBERG, 2011) e também pode ser influenciada pela altitude (RODY et al.,
2016). Dessa forma, sua variacdo no tempo e espaco pode colaborar na predicédo
das variaveis.

Para o parametro ap, as variaveis radiacdo solar e precipitacdo pluviométrica
apresentaram 13% de importancia relativa. Nas redes para predicdo dos parametros
ap € np, como a relacdo entre as fracbes de biomassa da parte aérea com 0s
parametros ja é muito bem definida, e por ser uma caracteristica especifica do clone
Ou espécie, 0 peso se torna maior, porém a variavel climatica permite predizer os
parametros com maior seguranca quando se tratar de areas com diferencas
climaticas mais amplas.

O uso da RNA para predizer a biomassa de raiz necessitou de maior numero
de varidveis de entrada (7 variaveis), em particular aquelas ligadas a efeitos
adversos do ambiente, como 0 ¢, que representa o modificador dependente do
déficit de pressdo de vapor e da quantidade de agua disponivel no solo,
considerando aquele que for mais limitante, e o modificador dependente da idade.
Sdo fatores do ambiente que em condicdes desfavoraveis ao crescimento,
aumentam a quantidade de biomassa alocada para raizes no modelo 3-PG, além do
decréscimo natural com o aumento da idade. A taxa de fertilidade do solo também &

considerada nesse calculo.
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No caso dessa rede, 0 p2 apresentou maior importancia relativa e foi essencial
na reducao do erro da rede, este parametro tem relacdo inversa com a biomassa de
raiz, e é de facil obtencéo, o As e a idade também apresentaram importancia relativa
mais alta em relacdo as demais variaveis. O Ar € interessante, pois varia em funcao
de alguns fatores do ambiente, e pode ser referéncia sobre as caracteristicas de
fertilidade do solo, além de ser de facil acesso via sensoriamento remoto (COOPS;
WARING; HILKER, 2012; POTITHEP; ENDO; TAKEUCHI, 2009).

A maior parte das variavies usadas na rede de biomassa de fuste foram
climaticas, a precipitacdo pluviométrica apresentou a maior importancia relativa.
Como ja observado, o aumento da precipitacdo pluviométrica tende a aumentar a
quantidade de biomassa produzida, que junto a condi¢des favoraveis de nutricdo do
solo, tendem a aumentar a alocacdo para o fuste, portanto exerce importante
influéncia na predicdo da biomassa de fuste. A temperatura média apresentou o
segundo maior valor de importancia relativa, e ao estar presente na rede pode
refletir os efeitos positivos, quando proximo a temperatura Otima, ou negativos
quando acima do 6timo.

A rede para predizer a biomassa de folha teve como varidveis de maior
importancia o Ar e a idade. A biomassa foliar € uma variavel muito importante por ser
a base dos modelos processuais, pois representa o tamanho do sistema
fotossintético, a partir do qual se define a radiacdo fotossinteticamente ativa
absorvida pelo dossel. Nesse sentido, o As pode ser uma forma mais simples de
estima-la. A amplitude entre as temperaturas foi a variavel de maior importancia
relativa entre as variaveis climaticas, isso pode ser explicado pela sensibilidade que
a biomassa foliar tem as variagbes sazonais, expressa nesse caso, pela amplitude
entre as temperaturas, que junto as demais variaveis ajuda a explicar a variacdo na
biomassa foliar. Drake et al. (2015) observaram que o acumulo da area foliar total é
um importante preditor das respostas do crescimento ao aumento da temperatura.
Além disso, existe uma relacdo muito clara entre biomassa de folha e idade, com
tendéncia de reducdo na taxa de crescimento ao longo do tempo, por isso a idade
também pode ser um importante preditor da biomassa foliar.

A rede para predizer o D apresentou resultados precisos com o uso da
biomassa média de fuste, com maior importéncia relativa, seguida pelas variaveis
RFAA, temperatura média e precipitacdo pluviométrica. No modelo 3-PG o D é

estimado a partir do rearranjo da funcdo potencial entre a biomassa de fuste média
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por arvore (ws) e o D, ou seja, no ajuste original considera-se o inverso da relacéo e
nao um ajuste direto com D como variavel dependente (GONZALEZ-BENECKE et
al., 2014). Além disso, os parametros presentes nessa funcdo, especialmente o ns,
geralmente causam alta sensibilidade em algumas saidas do modelo, como o At
(ESPREY; SANDS; SMITH, 2004), biomassa de folha, D e area basal (ALMEIDA,;
LANDSBERG; SANDS, 2004; PEREZ-CRUZADO et al., 2011). Ao substituir a
relagdo alométrica original pela RNA, o D passa a ser estimado diretamente e se
elimina a preocupacao sobre os cuidados na estimativa do parametro ns.

A altura total estimada apenas em funcdo do D nem sempre gera resultados
precisos, pois depende também de outros fatores, como o sitio, e s6 é recomendado
para pequenas areas homogéneas (CAMPOS; LEITE, 2017). A rede selecionada
integra 0 D, de maior importdncia relativa, e as variaveis de clima RFAA,
precipitacdo pluviométrica e temperatura meédia, tornando o modelo mais completo e
representativo das condi¢des do sitio.

Os trabalhos desenvolvidos com as redes neurais para predizer altura total
demonstram outras possibilidades de entradas na rede, como altura dominante,
solo, gendtipo e idade, que podem trazer beneficios como alta precisao, auséncia de
tendenciosidades, reducdo no esforco amostral e consequentemente no custo
(BINOTI; BINOTI; LEITE, 2013). Junto as informacdes climaticas, informacdes como
regime de corte, espacamento inicial e diametro maximo do povoamento sdo outras
opcOes interessantes de varidveis que podem ser adicionadas a rede, além de
outras variaveis categoricas (CAMPOS; LEITE, 2017).

Na predicdo do volume, o D e a altura total foram as variaveis mais
importantes em relacdo as demais, estas sdo as varidveis usualmente empregadas
nos modelos de regressédo, porém no modelo 3-PG é considerado apenas o D, ou 0
calculo pode ser realizado a partir da densidade basica da madeira. Almeida et al.
(2010) verificaram tendéncia de superestimativa do In em menores idades e
subestimativa em maiores idades, um dos fatores apontados como causa foi o
calculo do volume ser baseado na densidade basica da madeira. Esses autores
consideraram um valor constante de densidade, que recebia incremento anual,
porém esta variavel € sensivel a mudancas na umidade e fertilidade do ambiente.
Como o volume tem alta sensibilidade em relagcdo a densidade da madeira
(ESPREY; SANDS; SMITH, 2004) e o 3-PG nao considera efeitos importantes do
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sitio em sua variabilidade, apenas a idade, o uso de um modelo mais completo para
predizer o volume seria uma forma de solucionar essa questao.

Mesmo que no presente trabalho tenha sido considerado o calculo do volume
com base na densidade da madeira, para utlizar parametrizacdes que nao
forneciam os parametros da regresséo do volume = f(D), a combinacéo de variaveis
aqui sugerida pode ser aplicada no treino da rede, usando como saida o volume
fornecido pelo inventario florestal, com forte possibilidade de gerar predicbes
consistentes. Com o modelo da RNA foi possivel integrar o D e a altura total,
importantes para a predicdo do volume, além das variaveis A, temperatura média e
precipitacdo pluviométrica, que no presente estudo apresentaram melhor
desempenho. E também interessante testar as variaveis area basal, altura
dominante ou indice de sitio para predizer o volume do povoamento com maior
consisténcia.

As pesquisas com 0 uso de redes neurais artificiais para a predicdo do
volume individual de &rvores ou para a produtividade do povoamento apresentaram
resultados estatisticos muito satisfatérios. Para volume individual de arvores, uma
Gnica rede utilizando as variaveis D, altura total, idade, espacamento, clone e
projeto, apresentaram resultados muito proximos do modelo Schumacher e Hall
ajustado para 53 estratos (BINOTI; BINOTI; LEITE, 2014). Tanto no processo de
predicdo quanto projecdo da producado florestal, a RNA integrada por variaveis
climaticas, edéficas, espacamento, ciclo de corte e tipo de solo predominante
apresentaram resultados consistentes, possibilitando a aplicacdo da rede para
predizer a producdo de todo estado de MG (ALCANTRA et al., 2018). O mesmo foi
observado por Freitas et al. (2020) para a modelagem da producéo de eucalipto em
algumas regibes de MG, o uso de variaveis edaficas, climéticas, gendtipo e
espagcamento contribuiram para gerar predicfes com alto grau de exatidao.

As experiéncias com as pesquisas na éarea colaboram para reforcar o
potencial da técnica e as muitas possibilidades de uso, por permitir a adicdo de
diferentes categorias de variaveis de forma simples. Podendo ser usada em conjunto
com o modelo 3-PG ou de forma individual.

Além da rede possibilitar a inclusdo de variaveis categoricas, existe a
vantagem de reducdo no tempo e esforco amostral, visto que a rede é capaz de
extrair informacdes dos dados com facilidade, desde que tenham a variabilidade
adequada (COSENZA et al., 2017). Além disso, 0 uso da rede em substituicdo as
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relacbes alométricas do D, altura total e volume, aumentam o potencial do 3-PG
como ferramenta de manejo florestal e ndo s6 para fins de planejamento e pesquisa.

Com as redes testadas neste trabalho foi possivel aprimorar a parte do
modelo onde sdo realizados os calculos dendrométricos e a predicdo dos
parametros a, e np. Porém, & também possivel considerar diferentes combinagdes,
tanto entre o 3-PG + RNA quanto apenas RNA. Por exemplo, predizer diretamente a
biomassa de fuste e em seguida, o D, altura total e volume ou predizer as biomassas
de raiz, fuste e folha diretamente e em seguida o D, altura total e volume.

Outra possibilidade para uso do modelo 3-PG + RNA seria gerar as saidas
das variadveis dendrométricas, a partir das suas distribuicbes de probabilidade diante
de diferentes cenarios. Ou ainda, considerar maior amplitude de dados amostrados,
visto que os ganhos em produtividade ndo tém aumentado como em anos
anteriores, para entender e buscar a estabilidade da produtividade florestal.

A partir da aplicacéo das redes em duas regides de Minas Gerais, apesar dos
erros relativamente baixos em relagcédo aos valores observados, houveram algumas
tendéncias entre os resultados obtidos.

Como se manteve uma configuracdo comum para o tipo de solo e a
guantidade de agua disponivel, as predi¢cdes das redes foram superiores aos dados
observados. Na configuragdo usada por Borges (2009), a textura de solo
considerada para a regiao foi o Clay, que tende a gerar uma menor produtividade
em relacdo ao Sand Loam, usado para gerar o banco de dados de treinamento da
rede. Dessa forma, como algumas condicfes ndo foram representadas de forma
totalmente consistente com o sitio, isso pode ter sido um dos fatores que geraram
essas diferencas.

As predicfes dos parametros ap € np por clone apresentaram resultados muito
proximos dos valores utilizados por Borges (2009). A rede para biomassa foliar
também apresentou erros relativos baixos e distribuidos de forma mais homogénea
em relacdo as demais variaveis, porém houve diferenca entre clones, com tendéncia
a subestimar os valores do clone 3334. Em geral, houve diferenca entre clones, mas
na predicao do volume do povoamento essa diferenca foi menor.

O uso do modelo 3-PG + RNA para gerar os mapas de produtividade, em que
a RNA foi usada para os calculos da altura total e do volume, representaram as
produtividades aos 6 e 7 anos ao longo do Brasil de forma coerente com o gradiente

climatico do pais. Apesar das redes nao terem sido treinadas em todas essas
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condicbes de temperatura otima e quantidade de agua disponivel no solo, a
representacdo do efeito na mudanca desses fatores foi muito consistente.

E possivel perceber que ao alterar a temperatura 6tima para 25 °C, as
produtividades na regido sul do Brasil reduziram e na regido central aumentaram.
Foi também refletido o efeito da maior disponibilidade hidrica, mais expressiva nas
regidbes menos produtivas, este fato ajuda a comprovar a capacidade de
generalizacdo da rede. A Unica limitacdo foi o uso de mesmo FR (0,8) para gerar o
banco de dados, que pode ter influenciado a amplitude dos resultados de
produtividade potencial, porém essa questdo pode ser solucionada ao utilizar redes
gue contemplem informacdes de solo ou realizar o treinamento das redes com um
banco de dados com informacdes observadas de inventario florestal.

Nas explicagdes sobre o funcionamento do modelo 3-PG, Sands (2004)
reforca que para uma parametrizacdo adequada do modelo é preferivel o uso de
dados observados e que contemplem os diferentes sitios, idades, espacamentos e
ainda diferentes condi¢cOes de crescimento como em casos de presenca e auséncia
de limitagBes hidricas e de fertilidade.

Dessa forma, a contribuicdo da técnica de RNA para o modelo 3-PG, além de
trazer ganhos em exatidao, é uma forma de facilitar o uso de modelos processuais,
principalmente em regides muito amplas que contemplem diferentes tipos de
gendtipo, espacamento, fertilizagdo, planos silviculturais, solo, clima, entre outros.
Portanto, o esforco amostral e a necessidade de dados experimentais para a
parametrizacdo e calibracdo do modelo podem ser reduzidos por meio do uso da
RNA, o que traria reducado de custo, tempo e esfor¢co amostral.

A flexibilidade também pode ser conferida ao modelo, pois com a
possibilidade de se obter informacfes que antes eram de dificil acesso, as redes
podem ser uma alternativa para adiciona-las ao modelo 3-PG ou outro modelo
processual. Esta seria uma forma mais eficiente de inserir e relacionar essas
variaveis no modelo, o que com o uso da regressao seria mais dificil, por exigir maior
esforco amostral. A analise de causa e efeito ficaria mais ampla, assim como a
simulagé@o de cenarios para avaliar técnicas silviculturais e de manejo ou alteracdes
climaticas. Outras técnicas de aprendizado de maquina podem e devem ser testadas

em outros estudos, por exemplo as redes profundas (deep learning).
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5 CONCLUSOES

a)

b)

c)

d)

Parametros e saidas do modelo 3-PG podem ser preditos com eficiéncia
empregando redes neurais artificiais;

O emprego de RNA permite representar o comportamento das biomassas
de raiz, fuste e folha e das varidveis dendrométricas D, altura total e
volume, de modo consistente, em um expressivo gradiente climatico;

A rede foi capaz de representar as tendéncias da produtividade potencial
em diferentes condi¢des de forma coerente;

Maior flexibilidade e generalismo podem ser conferidos ao 3-PG por meio
da inclus@o de varidveis ambientais e ecofisiolégicas integradas por uma
RNA,;

O ajuste de um modelo sigmoide as estimativas de volume do modelo 3-
PG gera uma funcéo continua, a partir da qual se torna possivel avaliar
biologicamente as diferentes etapas do crescimento em diferentes

cenarios.
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CAPITULO Il - AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS PODEM AUXILIAR NO
PROCESSO DE PARAMETRIZACAO DO MODELO 3-PG

RESUMO: A compreensdo de como os processos fisiologicos das arvores sdo
afetados pelo ambiente ou praticas silviculturais € importante para o manejo
florestal, e isto requer o emprego de modelos processuais. Esses modelos tém sido
cada vez mais utilizados nos ultimos anos, em parte, devido as preocupagdes sobre
0s impactos das mudancas climéticas na produtividade florestal. A possibilidade de
avaliar o crescimento de uma floresta sob diferentes cenéarios € uma das vantagens
gue a aplicacdo de um modelo processual oferece. O modelo 3-PG faz parte de um
grande numero de modelos processuais ja desenvolvidos, mas o seu uso foi mais
difundido por se tratar de um modelo gratuito, mais simples em relagdo aos demais,
pelo menor nimero de parametros, e aplicacdo em linguagem acessivel. E o modelo
processual de maior interesse para o manejo florestal, visto que, permite o uso de
equacdes alométricas para o célculo de varidveis de interesse nesta area como o
didmetro médio a 1,30 m de altura (D), altura total e volume do povoamento. A etapa
de parametrizacdo do modelo 3-PG é fundamental para garantir seu bom
desempenho, porém, em alguns casos, quando ndo se tem disponiveis dados
observados, é utilizada a literatura ou é realizada a calibragdo. Em geral, existe uma
mistura dessas alternativas em uma mesma parametrizacdo, mas alguns dos
parametros geram maior sensibilidade em algumas saidas do modelo. No presente
trabalho, analisamos a eficiéncia das redes neurais artificiais para a predicdo de
alguns dos parametros apontados na literatura como de maior importancia para o 3-
PG, utilizando variaveis climaticas e de processos. Para isso, foi gerado um banco
de dados simulados, com o modelo 3-PG, para diferentes regides do Brasil,
utilizando 16 parametrizacdes. Esse banco de dados foi associado ao valor dos
parametros da relagdo com o D (as e ns), fracdo minima e maxima de biomassa
alocada para a raiz (77z, € 75, ) € idade de fechamento do dossel (tc). As redes foram
treinadas utilizando o banco de dados com a repeticdo dos parametros ao longo do
tempo e com a condicdo média de cada sitio. No segundo caso o treinamento foi

realizado com 100% dos dados e a validacéo foi feita com banco de dados simulado.

A eficiéncia das redes neurais foi comprovada para a predi¢cdo dos parametros as, Ns

e 7 . Para os demais parametros, o estudo mostrou a necessidade de mais
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investigacdo cientifica, incluindo informacfes e varidveis de entrada como a
fertilidade do solo. A possibilidade de parametrizacdo do 3-PG com redes neurais,
demonstrada no presente estudo, ou de qualquer técnica de aprendizado de
maquina, podera contribuir para um uso mais amplo desse modelo processual. Além
disso, as redes neurais artificiais ttm grande potencial para auxiliar no processo de
parametrizacdo ou calibracdo do modelo 3-PG, tornando esse processo mais seguro
e eficaz, por integrar condicdes do ambiente e também permitir a associacéo entre
parametros ou outros tipos de varidveis. Recomenda-se a aplicacdo dessas redes
para as condi¢cdes aqui testadas. Mais pesquisas e testes com outras técnicas de

aprendizado de maquina sdo recomendados.

Palavras-chave: Modelo processual. Eucalyptus. Manejo Florestal. Aprendizado de

maquina.



161

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS CAN ASSIST THE 3-PG MODEL
PARAMETERIZATION

ABSTRACT: Understanding how the trees physiological processes are affected by
the environment or silvicultural practices is important for forest management, and this
requires the use of process-based models. These models have been increasingly
used in recent years, in part, because of concerns about the impacts of climate
change on forest productivity. The possibility of evaluating the growth of a forest
under different scenarios is one of the advantages that the application of a process-
based model offers. The 3-PG model is part of a large number of process-based
models already developed, but its use was more widespread because it is a free and
simpler model compared to others, due to the smaller number of parameters and
application in a more accessible language. It is the process-based model of greatest
interest for forest management, as it allows the use of allometric equations to
calculate variables of interest in this area, such as the average diameter at 1.30 m
height (D), total height and stand volume. The parameterization step of the 3-PG
model is essential to guarantee the good performance of the model, however, in
some cases observed data is not available or the literature or calibration process is
used. In general, there is a mixture of these alternatives in the same
parameterization, but some of the parameters generate greater sensitivity in some
outputs or change according to the site characteristics. In the present work, we
analyzed the artificial neural networks efficiency for the prediction of some of the
parameters pointed out in the literature as being of greatest importance for 3-PG,
using climate and process predictor variables (inputs). For this, a simulated database
was generated with the 3-PG model for different regions of Brazil, using 16
parameterizations. The parameters values of the parameters of D function (as and
ns), minimum and maximum fraction of biomass allocated to the root (nrn and nrx)
and age at full canopy cover (tc) was associated with this database. The ANNs were
trained using the database with parameters repetition over time and with each site
average condition. In the second case, training was performed with 100% of the data
and validation was performed with simulated database. The efficiency of neural
networks was proven to predict the parameters as, ns and nrx. For the other
parameters, the study showed the need for more scientific investigation including
information and input variables such as soil fertility. The possibility of parameterizing

3-PG with neural networks, demonstrated in this study, or any machine learning
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technique, may contribute to a broader use of this process-based model. In addition,
artificial neural networks have great potential to assist in the parameterization or
calibration process of the 3-PG model, making this process safer and more efficient,
by integrating environmental conditions and also allowing the association between
parameters. The application of these networks is recommended for the conditions
tested here. Further research and testing with other machine learning techniques is

recommended.

Keywords: Process-based model. Eucalyptus. Forest management. Machine
learning.
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1 INTRODUCAO

A modelagem é uma técnica que ha anos possibilita a realizagdo mais
adequada do manejo de florestas. A partir de observacbes de campo, toda a
informacéo adquirida para a tomada de decisdes no manejo, é baseada no uso de
ferramentas matematicas capazes de abstrair o funcionamento de um processo ou
fendbmeno natural (BURKHART; TOME, 2012). E é o crescimento da floresta o
fendmeno que orienta as atividades de manejo dentro de uma empresa. Dessa
forma, a modelagem do crescimento e da producao florestal deve ser realizada com
cautela, sempre adotando técnicas que melhor atendam ao objetivo final e garantam
a sustentabilidade produtiva, econdmica, social e ambiental (SKOVSGAARD;
VANCLAY, 2008).

Definir o melhor momento para a colheita de um plantio florestal € uma das
principais etapas, porém, chegar em resultados préoximos ao ideal, depende da
compreensdo de como a floresta ir4 refletir os efeitos das técnicas de manejo,
silviculturais, gendétipo e ambiente (CAMPOS, 1970; SKOVSGAARD; VANCLAY,
2008). A interacao entre esses fatores é o que gera a produtividade de uma floresta,
e manter um nivel elevado de produtividade esbarra em incertezas, principalmente
sobre o fator ambiente. Nesse caso, uma discussao que se intensifica no momento é
sobre quais seriam os impactos, e em qual intensidade as mudancas climaticas
podem afetar a produtividade florestal.

Como os efeitos do clima ndo podem ser controlados, cabe ao engenheiro
florestal buscar formas de adaptacdo. Algumas estratégias seriam o planejamento a
longo prazo envolvendo cenarios sobre a mudanca do clima, conhecer o potencial
produtivo de diferentes areas, encontrar genétipo adequado para cada regido e
realizar o manejo florestal com base em modelos de crescimento e de producéo que
permitam associar variaveis de causa.

Modelos desse tipo sdo chamados modelos processuais, e agueles com
potencial de uso no manejo florestal possuem carater hibrido, devido a sua
capacidade de quantificar o carbono fixado pelo dossel de uma floresta, realizar a
alocacdo da biomassa para raizes, fuste e folhas, e calcular os componentes
estruturais diametro médio, altura total e volume do povoamento (FONTES et al.,
2010).
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O modelo processual mais usado é o 3-PG - Physiological Principles
Predicting Growth (LANDSBERG; WARING, 1997). Para a sua aplicacdo na versao
original, & necessario determinar 63 parametros, divididos de acordo com os
processos simulados por ele: absorgéo e conversédo da radiacao solar, producéo e
alocacdo de biomassa, balanco hidrico, mortalidade, calculos dendrométricos e
turnover de folhas e raizes (SANDS, 2004). O valor a ser utilizado para cada
pardmetro depende de alguns fatores, como a espécie ou clone, clima e solo da
regiéo, portanto dependem de informacdes observadas.

Alguns parametros possuem carater universal e, geralmente, sdo utilizados
valores padréo, enquanto outros, como aqueles relacionados a particdo de biomassa
e turnover, estrutura e processos do dossel e propriedades da madeira e do
povoamento apresentam maior variagdo por serem especificos da espécie ou clone.

Como ja existe uma certa disponibilidade de parametriza¢des na literatura, 0s
pesquisadores podem utilizar esses valores, caso seja compativel com as suas
condi¢cbes. Existe ainda a possibilidade de calibracdo do modelo a partir de dados
observados, de preferéncia dados de biomassas de raiz, fuste e folha. Quando estas
informacdes ndo estdo disponiveis, dados de inventario florestal, como D, altura total
ou volume podem substituir a biomassa de fuste e dados de indice de area foliar
podem substituir a biomassa foliar (SANDS, 2004). Na calibracdo, alguns
parametros sao modificados manualmente e o modelo é rodado algumas vezes até
encontrar uma proximidade entre valores observados e valores simulados pelo 3-PG
(LANDSBERG; WARING; COOPS, 2003). Esta técnica exige um conhecimento
detalhado sobre os parametros e funcionamento do modelo para que ndo haja
inconsisténcias biologicas (SANDS, 2004).

Como alguns parametros do modelo tendem a mudar conforme a espécie e
com as caracteristicas do ambiente, e como o 3-PG € um modelo sensivel aos
efeitos climaticos, possivelmente a adogéo de técnicas de aprendizado de maquina
poderia contribuir para que a determinacdo dos parametros seja realizada de forma
menos empirica. 1sso pode ser realizado ao integrar variaveis climaticas, da regiao
para onde se deseja realizar a parametrizagdo ou calibracdo, e outras variaveis
relacionadas aos parametros, por meio de uma Rede Neural Artificial (RNA). Dessa
forma, a determinacdo do parametro pode se tornar mais facil e segura em relacéo

ao processo de calibragao.
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Os modelos de RNA possuem uma estrutura inspirada no sistema nervoso,
na forma como ocorre a comunicacao entre 0os neurdnios, representados na RNA
por unidades de processamento simples, distribuidas em camadas paralelas e
conectadas por pesos, 0S responsaveis por armazenar a informacéo aprendida no
processo de treinamento (HAYKIN, 2009). A capacidade de generalizacdo e de
representar relacdes ndo lineares complexas, que permitem a inclusdo de variaveis
com naturezas diferentes, como variaveis climaticas e ecofisiologicas, sdo 0s
principais beneficios desse tipo de modelo (HAYKIN, 2009; LEK et al., 1996).

Os resultados e conclusdes apresentadas por pesquisas na area florestal com
0 uso das redes, para diferentes finalidades, espécies e locais no Brasil e no mundo,
reforcam a ideia de que esta seja uma alternativa vidvel para este estudo. Alguns
exemplos seriam estudos para a predicdo do indice de area foliar em floresta de
coniferas (ERCANLI et al., 2018); fluxo de carbono em plantios florestais (WEN et
al., 2014); modelagem da biomassa acima do solo (DOMINGUES et al.,, 2020;
NANDY et al., 2017; VAHEDI, 2016) e predicdo de varidveis dendrométricas, como
altura total (BAYAT et al., 2020; BINOTI et al., 2017) e volume (BINOTI; BINOT],
LEITE, 2014; DANTAS et al., 2020; NISKA et al., 2010; SILVA et al., 2021).

Nesse contexto, o objetivo desse trabalho foi avaliar o uso da RNA para
predizer parametros do modelo 3-PG, que tendem a gerar maior sensibilidade em

algumas das saidas do modelo e que apresentam maior variacao.
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Foram selecionadas na literatura 16 parametrizacbes do modelo 3-PGpjs2.7

para eucalipto, em diferentes regides climaticas do Brasil e em uma localiza¢do na

Argentina (Figura 1). Com estas parametrizacdes, foi gerado um banco de dados,

usado para treinar as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Figura 1 - Localizacdo das parametrizacBes selecionadas para eucalipto. O ponto
externo refere-se a parametrizacdo realizada na Argentina.
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Fonte:

Elaborada pela autora.

Os dados climéticos foram provenientes da base da Organizacdo

Meteorologica Mundial para a América do Sul, com resolucéo de 0,5° de latitude e

de longitude, o modelo foi processado a partir de normais climatologicas de

temperaturas minima e maxima (°C), precipitagdo pluviométrica (mm), radiacao solar

(MJ m? dia!) e dias com geada.
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As 16 parametrizacbes foram rodadas considerando caracteristicas
semelhantes de solo (textura média) e dados para inicializagdo do modelo (Tabela
1). O processamento foi realizado no software R (R CORE TEAM, 2020) pelo pacote
r3PG (TROTSIUK; HARTIG; FORRESTER, 2020). Alteramos o valor de temperatura
Otima das parametrizacdes para 20 °C, com base em resultados obtidos por Binkley
et al. (2020) que verificaram maiores produtividades de eucalipto em temperaturas
médias entre 19 °C e 20 °C.

Tabela 1 — Configuracdes de sitio para a inicializacdo dos processamentos do 3-PG.

Caracteristicas para inicializagao Valor
Classe de solo SL
Quantidade minima de agua no solo (mm) 0
Quantidade maxima de agua no solo (mm) 150
Quantidade inicial de 4gua no solo (mm) 150
Taxa de fertilidade do solo (FR) 0,8
Valor de fy quando FR =0 0,5
Numero inicial de fustes 1111
Biomassas iniciais de fuste, folha e raiz (Mg ha?) 1/1/1
CO, atmosférico (ppm) 350
Idade final (anos) 7

SL = Sandy Loam (Areno-siltoso).
Fonte: Elaborada pela autora.

O banco de dados final foi composto pelas saidas do modelo 3-PG mais o
valor de cada parametro analisado, associado a parametrizacdo correspondente.
Dessa forma, dentro das variacfes de clima e das demais saidas do modelo ao
longo do tempo, o valor do parametro permanecia constante, repetindo sempre o
mesmo valor.

Para verificar se esse comportamento poderia ser prejudicial ao processo de
aprendizado da rede, foi testado o uso do banco de dados completo (com
repeticdes) e um banco de dados reduzido em 16 observagdes, constituido pelas
médias dos valores de clima e das demais variaveis do banco de dados. Isto foi feito
para investigar se o processo de aprendizado da rede iria ser mais eficiente em

algum desses casos.
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2.2Configuracao e treinamento das Redes Neurais Artificiais

Os parametros as e ns da relacdo D = f(ws) (3), fracbes minima (175,) € maxima

(URX) de biomassa alocada para a raiz e idade de fechamento do dossel (t.), alguns

dos parametros apontados na literatura por causar alta sensibilidade em saidas do
modelo (ALMEIDA; LANDSBERG; SANDS, 2004; ESPREY; SANDS; SMITH, 2004;
PEREZ-CRUZADO et al., 2011; SONG et al., 2012), foram selecionados para serem

preditos por meio das Redes Neurais Artificiais (RNA).

W 1/ng
D=| —=
B

em que: D = didametro a 1,30 m de altura (cm); as e ns = parametros da relacao

alométrica; W, = biomassa média de fuste (kg arvore™).

Apesar da influéncia genética, existe correlacdo significativa entre esses
parametros e algumas variaveis climaticas (Figura 2), levantando a hipétese de que
0 uso de variaveis climaticas, junto a outras variaveis relacionadas, pode colaborar

no processo de predi¢cdo dos parametros analisados.
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Figura2 - Correlagcdo entre as variaveis climaticas e os parametros das 16
parametriza¢des selecionadas na literatura (a); p-valor de cada correlagdo (a =
0,05) (b); tmp_max = temperatura maxima (°C); tmp_min = temperatura minima
(°C); tmp_ave = temperatura média (°C), prcp = precipitagdo pluviométrica (mm
més™?), srad = radiacdo solar (MJ m? dia?) e frost_days = dias com geada. Os
parametros analisados estdo em destaque e gs descricbes na Tabela 2.
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Tabela 2 - Categorias, descri¢cdes e simbolos dos parametros do 3-PG presentes na

Figura 2.
Categoria Descri¢ao Simbolo*
Condutancia maxima do dossel (m s?) Ocx
As para a maxima condutancia do dossel (m? m?) Lcx
Condutancia da camada limitrofe do dossel (m s1) Os
Interceptacao méaxima de chuva pelo dossel IRx
As para a interceptacdo maxima de chuva (m? m?) Lix

Estrutura e

Coeficiente de extincdo para absorcdo de RFA pelo dossel k
processos do
dossel Idad~e na cobertura total dossel (anos) te
Razéo PPL/PPB Y
Area foliar especifica na idade 0 (m? kg™) 0o
Area foliar especifica para povoamento maduro (m? kg™) o1
Idade na qual o - (0o + 71)/2 (anos) to
Eficiéncia quantica maxima do dossel (mol mol™) Ocx
Numero de dias de producao perdidos por dia de geada Ke
Resposta estomatica ao DPV (mbar?) ko
Déficit da taxa de umidade em que fy = 0,5 Ceo
Poténcia do déficit de razdo de umidade em fy Ne
o Idade maxima do povoamento (anos) tx
Modlflca}dores Poténcia da idade relativa em f; . Nage
do crescimento .
Idade relativa em que f, 4. = 0,5 lage
Valor de fy quando FR =0 fno
Poténcia de (1 — FR) em fy NN

Méaxima biomassa de fuste por arvore para um N = 1000

arvores ha' Wsx1000
Poténcia na lei de auto-desbaste NN
Fracdo de biomassa de fuste perdida por arvore morta Mms
Taxa de mortalidade de mudasemt =0 YNO
Mortalidade e = Taxa de mortalidade para povoamento maduro Yn1
auto-desbaste Idade na qual yy = (¥no + ¥n1)/2 (@N0S) tyn
Taxa de serapilheraemt =0 (més?) Vro
Taxa de serapilhera para povoamento maduro (més™) YF1
Idade na qual yr = (Yo + ¥r1)/2 (Meses) tyr
Constante na relagcéo entre a biomassa média de fuste e 0 D as
Particio de Poténcia na re_Iagéo entre a biomassa média de fuste e 0 D Ns
. Razao de particéo folha/fuste paraum D =2 cm P2
biomassa e ~ e B
turnover Raza~o de’pgrtlc;ao folha/fuste para um Q =20cm P20
Fracdo maxima da PPL alocada para raizes Nrx
Fracdo minima da PPL alocada para raizes NRn
Taxa mensal de turnover de raiz (més™) Yr
Fracdo galho e casca para arvores jovens PsBo
Propriedades  Fracéo galho e casca para arvores maduras PeB1
da madeira e do ldade na qual pgg = (Pggo + Pgr1)/2 (AN0S) tes
povoamento Densidade béasica da madeira para arvores jovens (t m=3) Po
Densidade basica da madeira para arvores maduras (t m=) o1
Idade na qual p = (py + p1)/2 (anos) to
* Todos os simbolos do modelo 3-PG foram padronizados, em toda a tese, conforme Sands
(2010).

Fonte: Elaborada pela autora, conforme Sands (2010).
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Ao verificar um maior nimero de parametrizacbes para eucalipto, de 66
pesquisas realizadas em diferentes paises, foram observados os valores mais

utilizados desses parametros (Figura 3). Para o parametro as, valores entre 0,02 e

0,11 foram os mais usados (a), valores acima de 2,29 para o parametro ns (b), 075,

entre 0,09 e 0,13 (d), 7, entre 0,73 e 0,83 (e) e para o parametro t, valores entre O

e 0,5 e entre 2,0 e 2,5 anos (f). As 16 parametrizacdes selecionadas contemplam a

maior parte desses intervalos.

Figura 3 - Frequéncia observada de valores dos parametros as, Ns, 7g,, Mre € L

usados para eucalipto em diferentes regides do mundo de acordo com
levantamento em 66 pesquisas entre artigos, dissertacoes e teses.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Diversas combinacfes entre as variaveis de entrada com diferentes nimeros
de neurbnios na camada intermediaria da rede foram testadas. Os treinos foram
realizados no software R (R CORE TEAM, 2020) pelo pacote neuralnet (FRITSCH,;
GUENTHER; GUENTHER, 2019) utilizando redes do tipo Multilayer perceptron
(MLP), com arquitetura feedforward, o algoritmo Resilient Backpropagation
(RIEDMILLER; BRAUN, 1993) e a funcao de ativacédo logistica (4). A base de dados
foi normalizada para valores entre 0 e 1, pelo método de minimos e maximos (5), e
separada em 70% para treino e 30% para validacdo. O banco de dados reduzido em
16 observacdes foi treinado com 100% dos dados e a validacdo das redes foi

realizada a partir de um banco de dados simulado.

g(u)=1/(1+e™) 4)

Y -—min(Y)
"™ max(Y ) —min(Y)

(1-0)+0 (5)

em que: g(u) = sinal de saida do neurdnio apos a aplicacdo da funcéo de ativacédo
logistica; b = constante real associada ao nivel de inclinacdo da funcéo logistica
frente ao seu ponto de inflexdo; U = potencial de ativacdo resultante da combinacéo

linear entre o limiar de ativacdo, 0s pesos sinapticos e as variaveis de entrada; Y =
variavel na unidade original; Y., = valor normalizado; min(Y) = valor minimo da

variavel em unidade original; max(Y) = valor maximo da variavel em unidade original.

As redes foram analisadas pelas estatisticas raiz quadrada do erro quadratico
médio absoluto e percentual (6 e 7), correlacdo de Pearson entre valores
observados e preditos pela RNA (8) com os graficos de dispersao e frequéncia dos
erros relativos percentuais entre valores preditos pela RNA e observados (9) e da
correlacdo. Foi também aplicado o teste F, conforme Graybill (1976) (10) para avaliar

a validacdo e treino das redes, sob a hipotese HO: [bO  bl] = [0 1], com
Y =0, +BYan+€ (PINEIRO et al.,, 2008), sendo Y a variavel de interesse. Na

Figura 4 esta apresentado um resumo de todo o processamento.

RQEM =nY" (Y, ~Yo,, ) (6)
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RQEM (%) =100Y 'RQEM (7)
07 P 0
B e o)
ER% =100n"3"" (Yaus —Y; )Y (9)
B0+ -3 Yo (40| 108 Yoo -3 ¥ (8-
F(H,) = - ~F,(2n-1gl) (10)

2RMS

em que: Y, = i-ésimo valor do pardmetro; Yg, = i-€simo valor predito pela RNA; =
namero de observagdes; Y = média dos valores dos parametros; Yq,, = média dos
valores preditos pela RNA; f,€ /4, = parametros da regressao linear simples; RMS =

guadrado médio da regressédo; @ = nivel de significancia do teste (0,05); g.l.=graus

de liberdade.



174

Figura 4 - Fluxograma com a sequéncia dos processamentos realizados nesta
pesquisa.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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3 RESULTADOS

3.1Treinamento com o banco de dados completo

Ao realizar o treino das redes com todo o conjunto de dados, mantendo o

parametro repetido ao longo do tempo, foram selecionadas as seguintes redes:

a, = f[g(n,,solar _rad,T,)]
n, = f[g(prcp, T,,solar _rad, A;)]
s, = Tg(amp _temp, solar _rad, prcp)]

Mrx = FL9 (R0, P PYER, T, T5, A
t. = f[g(py,, T,,solar _rad)]

em que: prcp = precipitacdo pluviométrica mensal (mm); T, =temperatura média (°C);
solar _rad =radiacdo solar (MJ m dia'!); Ar = indice de area foliar (m2m2); a, e n, =
pardmetros da relagdo funcional para estimar o D médio; 7, =fracdo minima de
biomassa alocada para a raiz; 7z, = fracdo maxima de biomassa alocada para a
raiz; amp _temp =amplitude entre temperaturas maxima e minima (°C); p, =fragéo de
biomassa entre folha e fuste para um D = 2 cm; f, =modificador do crescimento
dependente do déficit de presséo de vapor; p,, = fracdo de biomassa entre folha e

fuste para um D = 20 cm.

As redes dos parametros da relacdo com o D (as e ns) e a fracdo maxima de
biomassa alocada para a raiz (7;,) apresentaram RQEM abaixo de 10% no treino e
na validagédo. As correlagbes entre valores observados e preditos foram acima de
0,5 em todas as redes, com as maiores correlagées nos parametros as, 77, € t{, com

0,99; 0,98 e 0,91 na validacao, respectivamente (Tabela 3).

Todas as redes apresentaram p-valor do teste Fxo n&o significativo no treino e

na validagdo, exceto o parametro 77z, no treino. Nas redes para 0s parametros

fragcdo minima de biomassa alocada para a raiz (77,) e idade de fechamento do
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dossel (tc) os valores de RQEM foram mais elevados, porém apresentaram Fuo n&o

significativo no treino e na validacao (Tabela 3).

Tabela 3 — Estatisticas dos conjuntos de validagéo e treino das redes selecionadas
para predizer os parametros do modelo 3-PG.

Validacéo Treino
Parametro E-I-S RQEM RQEM
~ RQEM (%) p-valor ~ RQEM (%) p-valor

as 3-4-1 0,9942 0,004 6,9 0,063 0,9936 0,004 7,2 0,9521
Ns 4-4-1 0,6038 0,194 6,9 0,874 0,6121 0,198 7,0 0,9074

Nrn 3-4-1 0,5913 0,060 51,7 0,409 0,5753 0,060 50,5 0,9815
e 6-5-1 0,9848 0,026 4,8 0,057 0,9907 0,022 4,0 0,0000
t 3-4-1 0,9090 0,478 23,9 0,058 0,9014 0,459 23,4 0,1338

C
E; I; S = topologia da rede com nimero de neurdnios nas camadas de entrada, intermediaria
e saida, respectivamente; p-valor do teste F de Graybill (a = 0,05); RQEM = Raiz quadrada
do erro quadréatico médio; r,, = correlacéo entre valores preditos pela RNA e observados; as

= constante da rela¢éo para estimar o D; ns = poténcia da relagéo para estimar o D; 77z, =

fracdo minima de biomassa alocada para raizes; 17;, = fragcdo maxima de biomassa alocada

para raizes; t. = idade de fechamento do dossel.
Fonte: Elaborada pela autora.

Graficamente é possivel perceber o comportamento da dispersdo dos dados
com um padrdo causado pela repeticio de um mesmo valor observado do
parametro para diferentes condi¢cdes (Figura 5). Porém, a maior parte dos erros
relativos percentuais, entre valores observados e preditos pela RNA, se
concentraram entre £30% em todas as redes na validagao e no treino, exceto para o

parametro 77;,, que apresentou 45% dos erros relativos percentuais na validacdo e

48% no treino concentrados neste intervalo (Figura 5).
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Figura 5 - Dispersdo dos valores preditos pela RNA e observados, erros relativos
percentuais e percentagem dos casos por classe de erro relativo
percentual, dos conjuntos de treino e de validacdo. Parametro as (a),
parametro ns (b), fragbes minima (c) e maxima (d) de biomassa alocada
para raiz e idade de fechamento do dossel (e).
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Ao considerar o intervalo dos parametros as e ns usados no treino das redes,
foi observada a tendéncia do comportamento da curva ao modificar os seus valores.
O parametro ns de fato pode causar maior sensibilidade em algumas saidas, visto
que a concavidade da curva muda de forma relativamente ampla a cada 0,25
unidades de diferenca, mas essa mudanca cresce em valores mais altos, acima de
2,5 (Figura 6 a).

No parametro as, que representa o deslocamento da curva, essa mudanca €
menos expressiva em relagdo ao ns. Para diferentes valores de ns, 0 deslocamento
muda em menor intensidade, sendo necessario variacdes mais amplas desse

parametro para causar mudancgas mais expressivas (Figura 6 b).

Figura 6 — Resultado de simula¢des feitas com os parametros ns para um as = 0,02
(a); e com o parametro as para ns = 2 e 3 (b); de acordo com os
intervalos dos valores obtidos nas 16 parametrizacdes selecionadas.
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3.2Treinamento sem repeticdo (16 observacdes)

Ao reduzir o banco de dados e considerar a média dos valores, ou seja,
condi¢cdes médias, as melhores combinacdes entre variaveis se manteve a mesma

para a rede dos parametros da relagdo com o D (as e ns) e da fracdo minima alocada
para a raiz (77z,). Na rede para predizer o parametro tc, a quantidade de variaveis
aumentou, e para o parametro 7, diminuiu. As redes selecionadas foram definidas

pelas seguintes relacdes funcionais:

a, = f[g(n,,solar _rad,T,)]
n, = f[g(prcp,T,,solar _rad, A;)]
s, = T[9(amp _temp, solar _rad, prcp)]

Nex = F19(7ry, P, Prep, amp _temp)]
t. = f[g(T,,apar, prep, f,)]

em que: prcp=precipitacdo pluviométrica mensal (mm); T, =temperatura média
(°C); solar _rad =radiacdo solar (MJ m2 dia?); As = indice de area foliar (m2 m2);
a, e n, =parédmetros da relacdo funcional para estimar o D médio; 7, =fracéo
minima de biomassa alocada para a raiz; 17z, = fracdo maxima de biomassa
alocada para a raiz; amp_temp=amplitude entre temperaturas maxima e minima
(°C); p, =fracéo de biomassa entre folha e fuste para um D = 2 cm; f, =modificador

do crescimento dependente do déficit de pressao de vapor.

Estatisticamente houve uma melhora nas redes dos parametros ns e 7z,, as
demais redes apresentaram uma pequena diferenca em relagdo ao uso do banco de
dados com repeticdo. Os valores de RQEM do parametro 77z, passou de 50,5% no

treino para 38,1% nesta abordagem e o ns de 7% para 3%. As correlacbes entre
valores observados e preditos pelas redes foram acima de 0,8 e todos os p-valores

do teste Fro ndo significativos (Tabela 4).
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Tabela 4 — Estatisticas do treino com 100% dos dados, em condicbes médias, das
redes selecionadas para predizer os parametros do modelo 3-PG.

Treino (16 observacdes)

Parametro E-I-S r, RQEM ROEM (%) o-valor
as 3-2-1 0,9500 0,011 20,7 0,5828

Ns 4-4-1 0,9439 0,084 3,0 0,7661

Man 3-2-1 0,8046 0,045 38,1 0,6832

Mry 4-2-1 0,9569 0,048 8,8 0,3681

t 4-3-1 0,8910 0,511 25,9 0,5762

c

E; I; S = topologia da rede com o numero de neurbnios nas camadas de entrada,
intermediaria e saida, respectivamente; p-valor do teste F de Graybill (a = 0,05); RQEM =
Raiz quadrada do erro quadratico médio; [, = correlagdo entre valores preditos pela RNA e

observados; as = constante da relacdo para estimar o D; ns = poténcia da relacdo para
estimar o D; 775, = fracdo minima de biomassa alocada para raizes; 77z, = fracdo maxima
de biomassa alocada para raizes; t. = idade de fechamento do dossel.

Fonte: Elabora pela autora.

Em geral, houve reducdo na dispersédo dos erros relativos percentuais entre
valores observados e preditos pela RNA, principalmente para os parametros nse 7y,
(Figura 7 b, c). A rede do parametro ns apresentou 100% dos dados entre £25% e 0s
parametros as, 7g,, Mg, € tc com 75; 93,7 e 62,5% dos erros neste intervalo,

respectivamente. Porém, o desempenho geral das redes, com o treino usando a
média dos valores e mantendo o banco de dados com repeticdo, mantiveram a

mesma tendéncia, com menor dispersdo dos dados. Houve melhora mais

significativa para o parametro 7;, que obteve menor dispersdo dos erros em relacdo

ao banco de dados com repeticéo (Figura 7 c).
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Figura 7 - Dispersao dos valores preditos pela RNA e observados, erros relativos
percentuais e percentagem dos casos por classe de erro relativo
percentual. Parametro as (a), parametro ns (b), fracbes minima (c) e
maxima (d) de biomassa alocada para a raiz e idade de fechamento do
dossel (e).
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A aplicacédo das redes no banco de dados simulado apresentou consisténcia
em relacdo ao banco de dados usado no treino. Em relacéo as variaveis de entrada,
somente o0 parametro as apresentou tendéncia bem definida em relacdo ao
paradmetro ns. Nas demais redes, como o valor predito esta relacionado com dados
climaticos, ndo houve tendéncia clara. Apesar disso, os resultados foram coerentes
com o comportamento da variavel de entrada relacionada com cada parametro
(Figura 8).

Figura 8 — Resultado da validacdo das redes com o banco de dados simulado.
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4 DISCUSSAO

Com o uso de redes neurais artificiais, tentamos mapear as relacdes
funcionais entre variaveis climaticas e de processos para predizer parametros do
modelo 3-PG. Os parametros selecionados foram aqueles apontados na literatura
como responsaveis por gerar maior sensibilidade em algumas saidas do modelo. A
RNA foi escolhida por permitir associar variaveis de diferentes tipos, conferindo
maior capacidade de generalizacdo e capacidade de descrever a interacdo entre
essas variaveis.

De modo geral, o modelo 3-PG simula o crescimento e a producdo de
florestas em funcdo de variacdes climéaticas que afetam o comportamento dos
processos fisioldégicos das arvores ao longo do tempo. Porém, os parametros sédo
mantidos constantes ao longo de todo o processamento, neste trabalho néo foi
considerado mudanca no valor dos parametros. Entdo as mudancas ocorreram a
partir das entradas de clima, em passos mensais, que alteram as condicdes e as
saidas do modelo. Com base nessa dindmica, as variaveis de estado sdo alteradas
a cada més até o fim do periodo de processamento, mantendo o valor dos
parametros. Dessa forma, ao configurar o banco de dados para treino das redes
neurais artificiais, as colunas referentes as saidas (valores dos parametros) de cada
localidade, repetiram ao longo do tempo. Para verificar o efeito dessa configuracao,
as redes foram treinadas considerando dois conjuntos de dados: com a repeticdo do

parametro ao longo do tempo e com as condicfes médias de cada sitio.

4.1Eficiéncia das redes neurais artificiais com o banco de dados completo

Nessa primeira abordagem, para as condi¢cdes e varidveis testadas neste
trabalho, os resultados estatisticos das redes foram satisfatorios no treino e na
validacéo, exceto para o parametro fracdo minima de biomassa alocada para raiz
(7rn) € idade de fechamento do dossel (tc). Acredita-se que nesses casos, faltaram
adicionar informacdes importantes para explicar a variacdo desses parametros.

A rede selecionada para predizer o parametro as foi composta pelas variaveis
radiacdo solar, temperatura média e o parametro ns. Os resultados gréficos e

estatisticos dessa rede foi o de melhor desempenho em relacdo as redes dos
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demais parametros, na primeira abordagem. Utilizar o ns na rede foi essencial para
reduzir o residuo no treino e na validacao.

Como as e ns sao preditos em conjunto para descrever a relagdo entre o D e
a biomassa média de fuste, usar uma rede neural para integrar o valor de ns com as
variaveis climaticas pode promover resultados adequados do parametro as em um
determinado sitio.

O comportamento descrito pelos parametros as e ns € uma curva gerada por
um modelo exponencial simples, em que a constante € representada pelo as, que
geralmente apresenta valores préximos a zero, e a poténcia € representada pelo ns.
Juntos, estes parametros incorporam os efeitos da altura e da forma do fuste
(LANDSBERG; WARING; COOPS, 2003). Alguns estudos apontam que as saidas D
e area basal tem forte sensibilidade ao valor desses parametros (PEREZ-CRUZADO
et al., 2011; PEREZ-CRUZADO; MERINO; RODRIGUEZ-SOALLEIRO, 2011) e o
indice de area foliar tem sensibilidade forte em relagdo ao parametro ns e moderada
em relacdo ao parametro as (ESPREY; SANDS; SMITH, 2004). Dessa forma, o uso
da rede pode melhorar o processo de predicdo desses parametros, conforme as
condicBes do sitio, reduzindo as incertezas sobre as saidas do modelo.

Para o parametro ns a combinacdo entre as variaveis precipitacao
pluviométrica, temperatura média, radiacdo solar e indice de area foliar foi a que
apresentou os melhores resultados graficos e estatisticos. Nesse caso, as
correlagdes foram baixas (=0,6) no treino e na validacédo, porém os erros relativos
percentuais entre valores preditos pela RNA e observados concentraram-se entre
+20%. Isto ocorreu, pois, a estrutura do banco de dados com repeticdo gerou um
conjunto de predicdes em relacdo a cada Unico valor observado, para diferentes
condi¢gbes. Esse comportamento fez com que o grafico apresentasse uma estrutura
“retangular”, ou conjunto de filas horizontais de pontos, causando baixa correlacéo.

O mesmo foi observado em todas as redes, com menor intensidade nas redes dos
pardmetros as e 7, POIS, nestes dois ultimos casos, foram utilizados outros
parametros como variaveis de entrada, reduzindo a dispersao dos pontos.

As variagbes climaticas causam mudancas na dindmica de alocacdo da

biomassa entre os compartimentos das arvores (SANDS; LANDSBERG, 2002;
ZHAO et al.,, 2009), e como as mudancas na biomassa de fuste interferem no
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crescimento em D, o uso de variaveis climaticas podem ser importantes indicativos
da tendéncia da curva descrita pelos parametros as e ns.

Segundo Landsberg, Waring e Coops (2003) o ideal seria obter os parametros
as € ns a partir de dados experimentais, sempre que possivel, e por serem
parametros de uma relacdo né&o linear, pequenas variacbes podem causar
diferengas significativas nos valores de D, area basal e volume. Esses autores
recomendaram que uma vez definidos os valores de as e ns, eles ndo fossem mais
alterados na calibracdo. Em casos onde ndo € possivel estima-los com o uso de
dados observados, as redes aqui apresentadas podem ser uma alternativa mais
adequada. Futuramente, uma comparagdo com dados observados poderia reforcar o
potencial de uso dessa rede, com diferentes combinacdes ou outras técnicas de

aprendizado de maquina.

Os parametros 7, e 7, representam um intervalo minimo e méaximo de
biomassa a ser alocada para as raizes, respectivamente. Apenas a rede para
predizer o parametro 77, obteve bom desempenho gréfico e estatistico, ao combinar
as variaveis precipitacdo pluviomeétrica, temperatura média, modificador dependente
do déficit de pressao de vapor (fp), indice de area foliar e os parametros 77z, e p2. J&
para a rede da fracdo minima, a combinacdo nao foi suficientemente adequada e 0s
resultados foram mais dispersos, gerando maiores erros relativos.

O intervalo definido por 77z, € 1R, esta inserido na relacdo onde € calculada a
taxa de biomassa liquida a ser alocada para a raiz (nr), que depende também da

fertilidade do solo e da disponibilidade hidrica. Dessa forma, o acréscimo dessas

informagbes na rede pode promover melhores predicbes. Apesar disso, 0s
resultados para 7,, foram precisos, possibilitando a aplicagdo e teste dessa rede no

processo de parametrizacdo ou calibracdo do modelo.

Outra questao, é que se o0 banco de dados fosse gerado com as condi¢des de
solo correspondentes a cada sitio, as predicbes também poderiam ser mais
precisas. E também importante considerar, que dados de biomassa de raiz,
raramente estdo disponiveis, por ser mais dificil a coleta em campo. Na maior parte
dos trabalhos abordados nesta pesquisa, esses parametros foram provenientes da
literatura, o que mostra uma certa dificuldade em determina-los a partir de dados

observados e o risco de usar valores inadequados. Isso também mostra como a
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busca por um banco de dados com maior variabilidade e niumero de informacdes,
diretas ou indiretas, poderia ajudar na obtencdo de uma rede mais abrangente que

auxilie os usuérios do modelo.
De acordo com Esprey, Sands e Smith (2004), os parametros 7z, € g,

fazem parte do conjunto de parametros que requerem determinacdo mais acurada,
pois, geram sensibilidade moderada nas saidas volume e indice de area foliar.

Almeida, Landsberg e Sands (2004) observaram que a biomassa de raiz tem forte
sensibilidade em relag&o ao valor do parametro 7, . Portanto, informagdes ligadas a

fertilidade de solo podem promover melhorias na predicdo desse parametro.

A predicdo do parametro idade de fechamento do dossel (tc) apresentou bom
desempenho geral, porém com algumas tendéncias e RQEM alto em relacdo as
demais redes. As variaveis temperatura meédia, radiacdo solar e o parametro p2o
corresponderam a combinacado selecionada nesta rede.

O parametro tc também é muito importante para o modelo 3-PG. As primeiras
versbes do modelo ndo consideravam a idade de fechamento do dossel, entdo a
estrutura da floresta ja era iniciada com o dossel totalmente coberto. A idade de
fechamento do dossel é utilizada no calculo da cobertura do dossel, que em seguida
€ usada junto com o indice de area foliar, no calculo da radiacéo fotossinteticamente
ativa interceptada, por meio da lei de Beer. Quando néo € utilizada a idade correta
de fechamento do dossel, pode haver inconsisténcia na estimativa do crescimento
da floresta nos anos iniciais.

Na pesquisa desenvolvida por Rodriguez-Suarez et al. (2010) dois dos
parametros analisados no presente estudo (tc e ns) foram ajustados para plantios de
Eucalyptus globulus na Espanha. Os autores observaram que mesmo para esta
espécie, usada na parametrizacdo padrdo do modelo 3-PG, € necessario ajustar
alguns parametros, em especial a idade de fechamento do dossel e o parametro ns,
usado na estimativa do D.

Segundo os autores, mudancas nesses parametros alteram as taxas de
crescimento do plantio para as condi¢cdes do ambiente. Em trés parcelas analisadas,
0s autores mediram a projecdo da copa até 10 anos para estimar o parametro tc, e
encontraram diferentes valores em cada uma delas (3,5; 7,0 e 5,5 anos). Com a
obtencdo desses valores, as estimativas melhoraram consideravelmente,

principalmente nos primeiros anos. E ao ajustar ambos o0s parametros em cada
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parcela (tc e ns) as estimativas de D e altura total pelo modelo 3-PG foram muito
préximos aos valores observados. O teste de sensibilidade também mostrou como a
altura total e o D possuem alta sensibilidade as variacbes desses parametros,
principalmente nas idades iniciais.

Song et al. (2013) verificaram que a biomassa de folha tem forte sensibilidade
ao parametro ns, entdo como o fechamento do dossel ocorre pelo crescimento da
copa, a determinacdo de valores mais apropriados para tc e ns é importante para
melhor descrever a taxa de crescimento da floresta. Com isso, 0 uso de variaveis
climaticas e do parametro p2 na predicdo do tc, podem ter colaborado ao
representar parte dos efeitos do sitio e a proporcéo entre folha e fuste em idade
madura, respectivamente. Porém, o uso de variaveis ligadas a fertilidade do solo
pode melhorar a precisdo dessa rede. Outra possibilidade é predizer diretamente a
fracdo de cobertura do dossel, usando variaveis do sitio e a idade como entradas da
rede.

No trabalho desenvolvido por Xie, Wang e Lei (2017) a sensibilidade do
parametro tc também foi avaliada, os autores recomendaram que um valor adequado
desse parametro é fundamental para o ajuste adequado do modelo 3-PG as
condicBes da floresta, o mesmo foi verificado por (CAO et al., 2019).

Oliveira et al. (2018) aplicaram o modelo 3-PG para a regido norte de MG
usando a parametrizacao realizada para a regido de cerrado no norte de MG, porém
os resultados nao foram representativos do local. Os autores encontraram
resultados mais apropriados ao modificarem os parametros idade de fechamento do
dossel, o parametro ns e 0os parametros das relacdes alométricas para altura total e
volume.

Diante disso, € possivel perceber como as condicbes do ambiente interferem
no crescimento da floresta e como o valor do parametro deve estar adequado ao se
utilizar o modelo 3-PG em diferentes sitios. As redes neurais artificiais podem ser
adequadas para o calculo dos parametros ao integrar as condicbes do ambiente, e

outras variaveis importantes, de diferentes tipos, na predi¢cdo do parametro.
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4.2Eficiéncia das redes neurais artificiais com o banco de dados sem repeticao

Com o banco de dados composto pela média dos valores de cada sitio,
reduzido em 16 observacgfes, algumas combinacdes de variaveis foram mantidas e
outras reduziram o numero de entradas, exceto a rede para predizer o parametro ftc.

Para predizer o parametro as foi selecionada uma rede com as mesmas
variaveis e menor nimero de neurdnios na camada intermediaria. Porém, o erro
meédio foi mais alto ao considerar condicoes médias (10%). Apesar disso, em ambos
os casos 0 desempenho da rede foi satisfatério, e o teste e aplicacdo das duas
redes é recomendado. Isso porque os valores de as sdo proOximos a zero, € 0 erro
maximo obtido foi de 55,7% nesse caso, 0 que corresponde a um valor observado
de 0,02 predito como 0,03. E como analisado neste estudo, para o intervalo
considerado, as variagOes desse parametro afetam a tendéncia da curva de forma
menos significativa em relagdo ao parametro ns.

Com a eliminacéo do efeito da repeticdo na dispersdo do banco de dados, a
rede treinada para o parametro ns apresentou resultados estatisticos melhores em
relacdo ao primeiro treinamento realizado. Nesse caso a topologia da rede e as
variaveis de entrada selecionadas foram as mesmas, mas 0s erros relativos
percentuais entre valores observados e preditos pela RNA reduziram o intervalo
para -5 a 9%. Portanto, mesmo que o desempenho tenha sido satisfatorio nos dois
casos, 0 uso de condi¢cdes médias promoveu melhor ajuste, devido a ndo repeticdo
dos valores para diferentes condicbes. E considerando a importancia desse
parametro no modelo, capaz de causar alta sensibilidade em algumas saidas e
importante na representacdo das taxas de crescimento, esse menor intervalo

residual pode tornar a predi¢do de ns mais segura.
O valor minimo do intervalo da fracdo de biomassa alocada para raizes (77,)

foi a rede que apresentou mudanca mais significativa nos resultados estatisticos
nessa abordagem de treinamento. Mas, ainda assim, a inclusdo da variavel
fertilidade do solo pode causar maior precisdo no ajuste dessa rede.

Por se tratar de valores pequenos, erros mais elevados nao causaram amplas
diferencas entre valores observados e preditos pela RNA, com 69% dos erros
relativos percentuais entre +50%, os maiores erros foram para valores muito

pequenos (entre 0,01 e 0,04).



190

Nas duas abordagens, o parametro da fracdo maxima de biomassa alocada
para a raiz (17,,) obteve bom desempenho. Porém, os resultados estatisticos foram

ainda melhores no banco de dados completo. A topologia da rede foi diferente nesse

caso, com menor numero e varidveis de entrada e neurbnios na camada
intermediaria, mantendo as variaveis precipitacdo pluviométrica, p2 e 7z, com o

acréscimo da variavel amplitude entre as temperaturas minima e maxima. Como a
variacdo desse parametro nao foi alta, recomenda-se o teste e aplicacado das duas
redes.

A rede selecionada para predizer a idade de fechamento do dossel
apresentou pequena diferenca em relacdo ao banco de dados com repeticdo. Na
primeira abordagem, 40% dos residuos concentraram-se entre +10%, enquanto
nesse caso 31,3% dos residuos estiveram nesse intervalo. Foi selecionada uma
combinag¢do com maior numero de variaveis de entrada, porém relativamente mais
simples que na primeira abordagem. Recomenda-se 0 uso das duas redes,
lembrando que ainda sdo necessarios testes com uso de outras variaveis,
principalmente ligadas a fertilidade do solo para predizer este parametro. O banco
de dados simulado para este estudo considerou FR = 0,8 em todos os sitios, por
isso, acredita-se que em casos onde caracteristicas fisicas e quimicas do solo ou
até mesmo andlise foliar, estejam disponiveis, pode-se chegar a modelos de RNA
muito eficientes.

Ao validar as redes com dados simulados, os resultados foram consistentes
com o banco de dados do treino. Apesar de, em alguns casos, ndo ser observada
uma tendéncia bem definida entre valores preditos e varidveis de entrada, é possivel
perceber certa semelhanca na dispersao dos dados de treino em relagdo aos dados
simulados. Na Figura 8b por exemplo, onde ha uma maior concentracdo de dados
da base treino, também ocorre maior concentragdo das predi¢es feitas com a base
simulada, o mesmo pode ser observado nos demais graficos.

A proposta de validacdo com dados simulados € uma opc¢ao muito eficiente
para estudos de modelagem e pode ser testada para diferentes categorias de
modelos e objetivos. Futuramente essa ideia pode e deve ser aprimorada por
pesquisadores na area.

Nas duas abordagens, para os parametros e condi¢bes aqui avaliadas, 0 uso

apenas de variaveis climaticas como entradas das redes, nao gerou bom
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desempenho (resultados ndo apresentados). Portanto, a perda de precisao pelo uso
da RNA em funcdo apenas de variaveis climéaticas pode ndo compensar o trabalho
em obter outras variaveis explicativas. Porém, nas redes de melhor desempenho,
com excessdo dos dados de biomassa, as demais variaveis sdo de facil obtencéo.
Além disso, acredita-se que o uso de dados edaficos simples, como tipo de solo,
teor de argila ou outras caracteristicas fisicas do solo, disponiveis para a regido, ja
poderiam ser suficientes para melhorar os resultados, mantendo o modelo de RNA o
mais simples possivel.

O processo de calibracdo manual consiste na alteracdo do parametro seguida
pela simulacdo do modelo 3-PG até que os valores simulados estejam préoximos dos
valores observados. Uma RNA, em treinamento supervisionado, faz a comparacéo
entre o valor predito e o valor observado, a cada iteragcdo, de forma otimizada por
meio de um algoritmo de aprendizado e com base em varidveis de entrada
relacionadas com a saida. Com a aplicacdo de uma rede no processo de
parametrizagdo do modelo, a calibragdo manual pode ser evitada e, a0 mesmo
tempo, simplifica e resulta em maior flexibilidade e consisténcia, além de menor
custo na obtencéo de dados para calibrar o modelo 3-PG e ainda, a possibilidade de
inserir variaveis categoricas na rede.

Sobre a aplicacdo da rede em si, a decisdo sobre o uso de entradas com
dados médios do sitio ou ndo, cabe ao usuéario do modelo, pois independentemente
de como as redes foram treinadas o bom desempenho veio do uso de dados de
entrada adequados, como ocorreu na maioria dos casos. A organiza¢ao do banco de
dados, ndo causou prejuizo ao processo de treinamento das redes. Se a rede for
apresentada a um banco de dados com variabilidade adequada, as entradas podem
corresponder a dados médios ou ndo no momento da sua aplicacao.

Por meio do grande numero de estudos ja publicados com o modelo 3-PG,
em diferentes condicdes e espécies, em diversas partes do mundo, existe um
acumulo de experiéncia por parte dos usuarios e pesquisadores com esse modelo. E
pensando na forma como os parametros podem variar, ndo sé por espécie, mas
entre sitios, a determinacdo desses parametros, principalmente aqueles de maior
importancia e sensibilidade, pode ser realizada de forma mais segura ao empregar
uma rede neural que compreenda variaveis de sitio e até mesmo de espécie ou

clone.
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A RNA também pode ser aplicada para predizer o parametro eficiéncia
quantica maxima do dossel (acx). Conforme as recomendag¢des de Sands (2004), acx
pode ser encontrado de trés formas: a partir de dados experimentais com arvores
crescendo sem limitacdes de agua e nutrientes; uso do valor madximo de ac, a partir
de valores de ac encontrados em sitios com diferentes produtividades ou pela média
dos valores de ac encontrados em sitios muito produtivos. Em qualquer desses
casos, a rede pode ser utilizada como alternativa para predizer acx com a adi¢éo de
outras variaveis explicativas importantes, de natureza categodrica e relacionadas a
espécie ou clone por exemplo.

Os modelos de RNA também podem ser integrados ao 3-PG, por um sistema
paralelo, para predigdo dos parametros, simplificando a sua aplicagéo.

Nessa primeira tentativa, buscamos entender quais variaveis teriam relacdes
bioldgicas consistentes com os parametros, e os resultados mostraram ser possivel
aplicar as redes no processo de parametrizacdo ou calibracdo do modelo 3-PG. Mas
ainda é necessério o uso de mais informacgdes, principalmente de fertilidade do solo,
e testar outras técnicas de aprendizado de maquina, considerando, por exemplo, a
possibilidade de mudanca no valor dos parametros em periodos especificos e em
funcdo de mudancas climaticas e edéficas, conforme Song et al. (2013). No caso do
Brasil, seria interessante verificar se essa analise causaria impacto mesmo em
menores rotacoes.

E também interessante investigar diferencas entre o uso de dados climéaticos
atuais em relacdo a normais climatologicas. Quanto mais avancos no aprendizado
sobre o comportamento dos parametros, mais exatiddo nos resultados e
consequentemente melhor a aplicacéo para fins de manejo florestal, principalmente
pensando em construir modelos de aprendizado de maquina constituido por
varidveis que possam causar melhor resolugéo espacial ao modelo 3-PG, a nivel de

talh&o por exemplo.
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5 SUGESTOES PARA APLICACAO OU TESTE DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

n, = f[g(prep,T,,solar _rad, A;)] a, = f[g(n,,solar _rad,T,)]

Para realizar a predicdo dos pardametros as e ns é necessario o uso de
variaveis climaticas referentes as areas onde o modelo 3-PG sera aplicado. Essas
informacdes sdo faceis de serem obtidas, a partir de dados de estacBes
meteoroldgicas automaticas da empresa ou por meio de banco de dados disponiveis
na internet (por exemplo: INMET, INPE, NASA POWER).

Primeiramente, € necessario predizer o parametro ns, que além das variaveis
climaticas, necessita do indice de area foliar. Nesse caso, o As pode ser obtido via
satélite, calculado a partir de indices de vegetacéo (ALMEIDA et al., 2015; BERGER
et al., 2019; PAIVA, 2009) ou utilizando o proprio modelo 3-PG, com parametrizacéo
realizada para uma regido proxima, com mesmo genoétipo ou espécie. Com todas
essas informacdes integradas, € formado o banco de dados para a aplicacdo da
RNA que ir4 predizer o parametro ns.

Em seguida, com o valor predito de ns, junto com as variaveis radiagéo solar e

temperatura média, torna-se possivel aplicar a rede para predizer o parametro as.

s, = T[g(amp _temp, solar _rad, prcp)] Ne = FL9 s Py, PPEp, T, o AL

Mex = T19(77g,, P, Prep,amp _temp)]

Para predizer o parametro nrn, Mminimo de biomassa a ser alocada para a raiz,
basta usar as variaveis climéaticas amplitude entre temperaturas minima e maxima,
radiacdo solar e precipitacdo pluviométrica da regido. Lembrando que essa rede nédo
obteve desempenho satisfatério devido a falta de variaveis explicativas.

Ja para o parametro intervalo maximo de biomassa a ser alocada para as
raizes (nrx), Na primeira abordagem, foi selecionada uma rede com maior nimero de
variaveis. A primeira delas é o valor minimo do intervalo (nrn), porém como a rede
deste parametro foi pouco precisa, recomenda-se o0 uso de valor baseado na
literatura ou valor padrdao do modelo 3-PG. A fracdo de biomassa entre folha/fuste
para um D =2 cm (p2), € um parametro ja necessario em outras etapas do modelo 3-

PG e de facil obtengcdo. O modificador responsavel pelo déficit de presséo de vapor
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(fo) € calculado em funcao do déficit de presséo de vapor (DPV) e do parametro Kp
(o = exp(-kp*DPV)). O DPV pode ser obtido diretamente via dados de estagéo
meteoroldgica ou pode ser calculado em funcdo da temperatura. O parametro Kp,
que descreve a relacéo entre DPV e fp, € geralmente obtido pela literatura.

t. = f[9(py, T, solar _rad, prcp)] t. = f[9(T,,apar, prep, fy)]

O parametro idade de fechamento do dossel ndo apresentou resultados
precisos, pela falta de informacdes explicativas. Porém, as redes podem ser
testadas com o uso das variaveis climaticas da regido, o modificador fp e a fracdo de
biomassa entre folha/fuste para arvores com D = 20 cm, obtidos por dados
observados ou pela literatura.

Como o valor dos parametros sédo constantes ao longo da aplicacdo do
modelo 3-PG, recomenda-se a aplicacdo das redes para diferentes condicdes
(idade, sitio, espacamento, etc). A partir do resultado, pode ser adotado o valor
médio para o parametro ou o modelo 3-PG pode ser aplicado para a area desejada,
mudando o valor do parametro para corresponder a cada condi¢ao.
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6 CONCLUSOES

a) Redes neurais artificiais séo eficientes para o processo de parametrizacéo
e calibracdo do modelo 3-PG, resultando em flexibilizagdo pela
possibilidade de uso de variaveis de entrada de facil obtencéo;

b) As redes treinadas para predizer os parametros da relacdo alométrica com

o D médio (as e ns) e a fragdo maxima de biomassa alocada para a raiz
(7:,) apresentaram maior precisdo nos resultados. Para os demais

parametros (nrn € tc) existe a necessidade de mais investigagéo cientifica
incluindo informacdes e variaveis de entrada como a fertilidade do solo;

c) A estrutura do banco de dados néo prejudicou o processo de treinamento
das redes. Em casos onde os resultados ndo foram precisos, foi devido a
falta de variaveis explicativas. As diferencas observadas estdo associadas
ao tamanho do banco de dados, em cada caso, e a forma como as
informacgdes foram relacionadas;

d) A validacdo das redes, por meio de dados simulados, foi capaz de

comprovar a eficiéncia das redes selecionadas na segunda abordagem.
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CONSIDERACOES FINAIS

Com esta pesquisa foi possivel encontrar combinacdes entre variaveis de facil
acesso para integrarem uma RNA dentro de um modelo processual. Estudos futuros
podem ser voltados a aplicagcdo da combinacéo entre 3-PG + RNA para andlise da
produtividade florestal frente aos cenarios de mudancas climaticas, além do uso de
outras técnicas de aprendizado de maquina. O mesmo € valido para 0s processos
de parametrizacdo e calibracdo do modelo 3-PG ou outros modelos processuais.
Recomenda-se também estudos com o uso de técnicas de aprendizado de maquina
para predizer o valor de FR no 3-PG ou predizer o modificador fy diretamente.

As redes promoveram maior flexibilidade e adaptabilidade ao modelo 3-PG, o
que implica em melhorias nos processos de planejamento e manejo de plantios
florestais a partir do uso de um modelo processual. Além disso, demonstramos como
0s resultados gerados pelo modelo 3-PG podem ser melhor explorados e
interpretados a partir de técnicas simples. Diante das diversas possibilidades que um
modelo como o 3-PG oferece, a partir da compreensao de como a floresta pode
responder a mudancas no clima ou nas técnicas de manejo e silviculturais, muito
ainda pode e deve ser pesquisado. Espera-se que as redes aqui sugeridas sejam
testadas ou treinadas para diferentes condicdes pelos usuarios do modelo 3-PG, as
planilhas estdo disponiveis em: drive.google.com
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