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que precisamos em nosso dia a dia,

mas s6 podemos levar em prdtica a paz se quisermos,
pois o mundo serd mais gigante no dia em que

a paz for a paz de VERDADE.”

Chiquinho da Floresta



AGRADECIMENTOS

A minha familia sergipana e a adquirida com bons amigos durante toda a minha
estadia em Vicosa pelo apoio.

A oportunidade de cursar o mestrado proporcionada pelo professor Marcio Lopes
e incentivada pelos professores Agostinho, Charles e Jacovine.

Ao desafio lancado pelo professor Helio Garcia com o tema da dissertacao, além
dos preciosos conselhos que sempre me disponibilizou.

Ao Eng. Florestal Daniel Binoti pelas consideragdes e suporte durante todas as
etapas deste trabalho.

Ao conhecimento adquirido durante a graduacédo e mestrado no Departamento de
Engenharia Florestal da Universidade Federal de Vicosa.

Ao apoio financeiro concebido pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento
Cientifico e Tecnolodgico (CNPQ).



BIOGRAFIA

Juliana Galvao de Sousa Magalhées, filha de Johélino Magalhdes do Nascimento
e Marta Maria Galvdo de Sousa Magalhdes, nasceu em 30 de marco de 1986, em
Aracaju, Sergipe.

Em 2003, concluiu o0 2° grau no COC - Colégio Sao Paulo, em Aracaju, Sergipe.

Em 2004, iniciou o curso de Engenharia Florestal na Universidade Federal de
Vicosa, tendo o mesmo concluido em dezembro de 2008.

Entre 2006 e 2007 foi monitora da disciplina BVE2300rganografia e
Taxonomia das Espermatdfitas.

No periodo de 2007 a 2008, foi bolsista de iniciacdo cientifica no Laboratorio de
Patologia Florestal, sendo mentora do projeto para teste de métodos alternativos para
controle de oidio em minijardim clonal.

Durante janeiro de 2009 a maio de 2011, trabalhou como assessora técnica da
Secretaria Municipal de Meio Ambiente da Prefeitura de Ponte Nova.

Neste mesmo intervalo, concluiu o curso de especializacdo em Plantas
Ornamentais e Paisagismo pela Universidade Federal de Lavras.

Em janeiro de 2012, iniciou o programa de mestrado em Ciéncia Florestal na
Universidade Federal de Vicosa, submetendo-se a defesa da dissertacdo em 17 de
Fevereiro de 2014.



SUMARIO

[ Y U Y [ TP PP PPPTRSR P Vi
AB S TRACT ettt oo e oo e e oot oo e e e e e e e e e e eeeeeeeeeeeteee ettt ettt ettt ettt et eettaetaaetrentrrenrarnrrres viii
O | N3 =10 017\ TR 1
2. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........c.ceiieteiieeceee ettt aveesaneetennsaene s 4
CAPITULO 1: REVISAO BIBLIOGRAFICA........ceiviueeeeteeteeeeeeeeeeeetete ettt ennaseaeseenenes 6
1. CRESCIMENTO E PRODUCAO DE POVOAMENTOS EQUIANEOS.........ccccevevvennane.. 6
2. MODELAGEM DO CRESCIMENTO E DA PRODUCAO FLORESTAL .......ccvcevvnee. 7
3. TIPOS DE MODELO DE CRESCIMENTO E PRODUCAOQ ........ccevveiireeceeeeee e, 8
3.1. Modelos de ClareiraGAP MOdElp...........coeoieeeiiiieieceeeeee e 9
3.2.  Modelos Mecanisticodfocess-Based MOA@IS...........c.ccceveveeveniecenecceeseceeeee, 9
3.3, MOdEl0S EMPITICOS. .....ciiiiirieirieirieieesiete ettt ettt sttt 10
3.3.1. Povoamento Total (Tabelas de Producéo e Densidade Variavel)............ 10
3.3.2.  Modelo de Distribuicdo de DIGmEetros..........cccevererierieinenirerereeeeeeeeee 12
3.3.3. Modelo de arvores iNdiVIUALS...........cccvueireinieinieineneeeeeeeeese e 12
4. DADOS E TECNICAS PARA MODELAGEM DO CRESCIMENTO E PRODUCAO .. 13
5. OUTRAS TECNICAS PARA MODELAGEM DO CRESCIMENTO E PRODUCAO

FLORESTAL .............................................................................................................................. 16
5.1. Redes Neurais ArtifiCIaiS.........c.ccoureiriiriiniiiceeceeee e 16
5.2.  MAaquina de Vetores SUPOILE........ccciierieieeeeeteeeeteste et re e eeneas 17
5.2.1. Teoria da MVS na Aproximagao por RegresSaa..........ccocevvererereereeneeeenenn. 21
6. REGULAGCAO FLORESTAL ....ooviiietiietectee e et s e et steessaesssaenssaenstensaenseesanennans 23
7. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..ottt 25
CAPITULO 2: TECNICAS PARA PROJECAO DA PRODUCAO FLORESTAL .................. 32
RESUMO ..ottt e e e e e e ettt bt e e e e e e e e et e e e e et ettt e e e e e et aeba s 32
R N =70 51810710 R 33
2. HIPOTESES ..ottt ettt sttt e et e e s s s 34
3. METODOLOGIA L.ttt e e e e e ettt e e e e e e e ettt e e e e e aeee bbb aeeeeeeeenrens 35
3.1,  DeSCriGA0 dOS AAUDS........ocieieiieiieieeeetee ettt aeste et e 35
3.2. Classificacdo da capacidade produtiVia............ccecevveeevieneeecieneseeseseeeese e 37
3.3. Modelagem do crescimento € da ProduGa.........ccceeveveereeeierieseeseseeeesieseeeenns 37
3.3.1. Modelo de CreSCIMENTO.......cccvuiiriiirieirietretrte et 37
3.3.2. Magquina de Vetores SUporte (MVS)........cecurerenenienieieeseseseseesee e 38



3.3.3.  Redes Neurais ArtifiCiaisS (RNA).......coveceriieeeceeeere sttt 39
3.4. Avaliacdo e aplicacao das alternativas de modelagem............cccccevvvevrereenennene 40
4., RESULTADOS E DISCUSED .......cocoiiveteiieteeiee et etee ettt eteeaerseaers e stene e saenes 42
5. CONCLUSOES ... oottt ettt ettt ettt et ettt neeteete et e en e eneare e 48
6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........covitieiteeeieeeee e e see et et 49

CAPITULO 3: EFEITOS DE DIFERENTES ALTERNATIVAS DE MODELAGEMO
CRESCIMENTO E DA PRODUCAO SOBRE A REGULACAO FLORESTAL .................... 52

RESUMO ..ottt e e et ettt bb oo e e et ettt b b e e e et e et b e e e e e e aeaa s 52
1. INTRODUCAO
R 11 =T ) =] =1 TR 54
3. METODOLOGIA ...ttt e e ettt et e e e e et e et b b e e e e e e eeetabaaaeeeeeeenrnas 55
3.1, ESTUOO 0B CASOL..cuiiiieieiieiieieeteste sttt sttt ettt enes 55
3.2, Formulacéo e Resolugdo do Modelo de Regulagaa............cccoeevevinienicieennnnne. 55
3.2.1.  FUNGAO0 ODJELIVA......cieiieiieiiieriesteeee et 56
3.2.2.  RESHIGOBS. .. i ittt sttt sttt et 57
4., RESULTADOS E DISCUSED .......coooiiietriiettiieeetee et e ettt tete e s eaeas st saenesaenesaanes 59
CONCLUSOES
6. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........coviuetiieieee s e ettt 65

Vi



RESUMO

MAGALHAES, Juliana Galvdo de Sousa, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa,
Fevereiro de 2014Prognose e Regulacdo de Florestas de eucalipto utilizando
Modelo de Crescimento e Inteligéncia ComputacionalDrientador: Marcio Lopes da
Silva.

O intuito deste estudo foi avaliar o desempenho da técnica de inteligéncia artificial,
Maquinas de Vetores Suporte (MVS), para a projecdo da producdo de povoamentos
equianeos, em relacdo ao emprego de um modelo de densidade variavel e de uma rede
neural artificial (RNA). Ademais, compar@e o efeito destas metodologias na
regulacdo da produc@muma fazenda modelo. A estrutura da dissertacao € organizada
em trés capitulos. O capitulo 1 consiste na revisao bibliografica dos diversos métodos
de modelagem utilizados, e de uma breve abordagem sobre a influéncia destes e dos
dados florestais para o estudo do crescimento e producdo. Fundamtmeema

proposta de utilizacdo das técnicas de inteligéncia artificial como alternativa eficiente
para modelagem florestal, abrangendo também o conceito de Maquina de Vetores
Suporte e desta teoria na aproximacgao por regressao. No capitulo 2, diferentes Maquinas
de Vetores Suporte sdo construidas para prognose da producéo, sendo esses resultado:
comparade aos do modelo de crescimemdas Redes Neurais Atrtificiais. No capitulo

3, cada alternativa foi utilizada para elaborar tabelas de produgcdo, as quais serviram
como entradairfputy em um modelo de programacédo linear (PL) formulado com
intuito de regular a producéo de uma fazenda modelo.
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ABSTRACT

MAGALHAES, Juliana Galvdo de Sousa, M. Sc., Universidade Federal de Vicosa,
February, 2014Prognosis and Regulation of eucalyptus forest using Growth Model
and Computational Intelligence Adviser: Méarcio Lopes da Silva.

The purpose of this study is to evaluate the performana éirtificial Intelligence
technique, Support Vector Machines (SVM), on projecting the production of eucalyptus
stands. Furthermore, it aimed to analyze the effects of these methodologies on
regulating the production in a model farm.igldissertation is organized into three
chapters: Chapter 1 consists of a forest modeling review, and a brief overview of these
techniques and forest data influence on modeling the growth and yield. It also propose
the use of artificial intelligence techniques as an efficient alternative for forest
modeling, covering the concept of Support Vector Machine and Least Square Support
Vector Machine. In Chapter 2, different Support Vector Machines were built for
eucalyptus production prognosis, and these results were compared to those by growth
model and Artificial Neural Networks. In chapter 3, each alternative has been used to
develop production tables, which served as input into a linear programming model (LP)

formulated to regulate the production of a model farm.
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1. INTRODUCAO

O setor florestal apresenta algumas caracteristicas especiais que o diferem dos
demais. A dependéncia com o meio ambiente, por exemplo, induz sérios riscos a
producdo, e é uma preocupacao constante aos profissionais do setor florestal. Além
disso, a produgcdo em grande escala com retorno em longo prazo aumenta a
responsabilidade do administrador ao tomar decisbes (SILVA et al., 2005). Sendo
assim, diferentes areas da ciéncia florestal como economia, mensuracao, silvicultura e,
principalmente, o0 manejo devem proporcionar ao gestor ferramentas que o assegurem
na tomada destas decisdes (BUONGIORNO e GILLESS,)2003

Diante da necessidade de informagdes mais precisas, 0 estudo dos processos e
fatores que influenciam o crescimento e a producdo de uma florestaseanna-
instrumento essencial para o0 seu gerenciamento. Além de sua importancia na
administracéo das florestas, o conhecimento da producéo futura permite a ordenacao, ou
melhor, a regulag&o do uso dos recursos florestais.

Entretanto, o crescimento compreende um sistema complexo, uma vez que
acontecem mudancas na magnitude de diversas caracteristicas mensuraveis nas arvores
como diametro, altura, volume, peso e biomassa (ZEIDE, 1993). Ademais a influéncia e
interligacdo de variaveis biologicas, econdmi@sociais também comprovam a
complexa dinamica do setor florestal (ARCE et al., 1998).

Todavia, uma maneira de representar este sistema € através dos modelos
estatisticos e, ou matematicos, devido a possibilidade de simp@ldichky; sistema
biol6gico (BUONGIORNO e GILLESS, 2003). A utilizacdo de modelos de crescimento
e producdo, por exemplo, servem para estimar (predizer ou projetar) a producdo em
funcdo de variaveis quantificaveis na floredRessalta-se que um bom modelo de
crescimento e producao necessita ser flexivel o suficiente para permitir que um amplo
namero de alternativas de manejo possa ser simulado (VANCLAY, 1995). Além disso,
€ necessaria uma visdo holistica para obter uma solu¢do 6tima do uso dos recursos
florestais. Por isto que no manejo e no planejamento, uma das principais consideragdes
€ como realizar a prognose e a projecdo de producgfes futuras a partir de informacgdes
correntes.

A escolha da melhor abordagem de modelagem é um desafio para o gestor

florestal, haja vista sua implicagdo econémicdormacdes precisas com relacdo ao



volume produzide seu valor promovem uma auto-suficiéncia do setor. Varios modelos

de sistemas de gestdo dos recursos florestais combinam os métodos de pesquisa
operacional e os de economia; pois € necessaria para comparar 0s custos e 0s beneficios
de abordagens alternativas (BUONGIORNGILLESS, 2003).

A adequabilidade de um modelo de crescimento e producgéo florestal deve ser
realizada com base na sua aplicacdo e nos dados disponiveis; abrangendo também a
facilidade de uso, a precisdo das previsdes e o realismo biologico (YOUNG e GIESE,
2003).0s modelos de crescimento e producdo existentes empregam em sua anaioria
técnica da analise de regressao (linear e nao linear) com variaveis mensuradas nos
povoamentos (diametro, altura e idade), considerando o0 espacam@sggcie ou
clone ea capacidade produtiva para a estratificacdo do povoamento (CAMPOS E
LEITE, 2013).

No entanto, o emprego deste método requer algumas condi¢cdes especificas
Dependendo dos dados utilizados, alguns termos no sistema de equagdes referentes ao
modelo de Clutter (CLUTTER, 1963), por exemplo, podem ser modificados ou até
mesmo eliminados, devido a nao significancia, ou seja, inconsisténcia dos parametros
(GARCIA, 1988; VANCLAY, 1995; OLIVEIRA, 2012). Além disso, dependendo do
modelo de regressédo escolhido, a necessidade de estratificacdo do povoamento, e
principalmente quando esta é muito intensa, pode proporcionar uma ineficiéncia ao
modelo por conta da limitacao de dados, (CAMPOS E LEITE, 2013).

Conguanto, o advento do computador causou uma revolu¢cao no processamento de
dados, e tornou-se uma indispensavel ferramenta de auxilio na modelagem. Atualmente,
pode-se facilmente determinar a melhor solucéo para problemas com diversas variaveis
e muitas restricbes, sendo estes bastante comuns no setor florestal. A evolucdo das
ferramentas computacionais possibilita também que novos processos matematicos
sejam incorporados na determinacédo dos modelos.

No setor florestal, a utilizacdo de novos métodos computacionais, especialmente
na etapa de planejamento, € impulsionada pela necessidade de se obter melhor
produtividade e rentabilidade, sem desconsiderar a sustentabilidade da floresta.
Recentemente, técnicas de inteligéncia artificial estdo sendo incorporadas ao estudo da
modelagem florestal, com intuito de fornecer estimativas mais precisas e alternativas de
reducdo do custoMcQUEEN et al., 1995RECKNAGEL, 2001 GORGENS, 2006;



SILVA et al.,, 2009; BINOTI, 2010; KING et al., 2000; CASTRO, 2011; BINOTI,
2012; CRISCIl et al., 2012; ZHENE&LU, 2012).

Diante disso, observa-se que a busca pela otimizagéo, isto €, ndo apenas uma
solucédo, mas a melhor solucdo em menos tempo, é um tema recorrente para pesquisa
florestal (OLIVEIRA, 1995; ARCE et al., 1998; KING et al., 2000; SILVA et al., 2009;
BINOTI, 2010; CASTRO, 2011; BINOTI, 2012; OLIVEIRA, 2012). Sendo assim, o
objeto de estudo desta dissertacdo é testar uma nova ferramenta para projecao da
producao de um plantio florestal equianeo, analisando a influéncia de seus resultados na
regulacéo. Isto permitird a ampliacdo do numero de altern&iveethoia da precisdo
das estimativas, tornando a tomada de decisao do gestor florestal mais eficaz. Ademais,

cita-se 0 avanco nos estudos de modelagem de dados do setor florestal brasileiro.



2. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ARCE, J.E.; GOMES, F. dos S.; SANQUETTA, ®R.; CRUZ, E. C. daUtilizacdo dos
processos de difusdo na avaliacdo e simulacdo precoce do crescimento de povoamentos
dePinus taedd.. Revista Cerne v.4, n.1, p.154-170, 1998.

BINOTI, M. L. M. S. Redes neurais artificiais para prognose da producéo de
povoamentos nao desbastados de eucaliptgicosa: UFV, 2010. 54 p. Dissertacéo
(Mestrado)- Programa de Pos-Graduacdo em Ciéncia Florestal, Universidade Federal
de Vicosa, Vicosa, 2010.

BINOTI, D. H. B. Sistemas computacionais aplicados ao manejo florestalicosa:
UFV, 2012. 127p. Tese (Doutorgde Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia
Florestal, Universidade Federal de Vicosa, Vicosa, 2012.

BUONGIORNO, J.; GILLESS, J. K.Decision Methods for Forest Resource
Management.Elsevier, 2003. 458p.

CAMPOS, J. C. C.; LEITE, H. GMensuracado florestal perguntas e respostas
Vigosa: Editora UFV, 2013. 605 p.

CASTRO, R. V. O.Modelagem do crescimento em nivel de arvores individuais
utilizando redes neurais e autématos celulare¥icosa: UFV, 2011. 90p. Dissertacéo
(Mestrado)- Programa de Pd6s-Graduacao em Ciéncia Florestal, Universidade Federal
de Vicosa, Vicosa, 2011.

CLUTTER, J. L. Compatible growth and yield models for loblolly pif@rest
Sciencev. 9, n. 3, p. 354-371, 1963.

CRISCI, C.; GHATTASB, B.; PERERAC, G. A review of supervised machine learning
algorithms and their applications to ecological dd&aological Modelling, n.240,
p.113- 122, 2012.

GARCIA, O. Growth modeling: a (re)viewlew Zealand Forestry v.33, n.3, p.14-17,
1988.

GORGENS, E. B.Estimacdo do volume de arvores utilizando Redes Neurais
Artificiais . Vicosa: UFV, 2006. 94p. Dissertacdo (MestjadoPrograma de Pés-
Graduacéo em Ciéncia Florestal, Universidade Federal de Vicosa, Vicosa, 2006.

KING, S. L.; BENNETT, K. P.; LIST, S. Modeling noncatastrophic individual tree
mortality using logistic regression, neural networks, and support vector methods.
Computers and Electronics in Agriculture, n. 27, p.401406, 2000.

McQUEEN, R. J.; GAMER, S. R.; NEVILL-MANNING, C. G.; WITTEN, I. H.
Applying machine learning to agricultural dat&omputers and Electronics in
Agriculture , n. 12, p. 275-293, 1995.

OLIVEIRA, E. B. de.Um sistema computadorizado de prognose do crescimento e
producdo dePinustaeda L., com critérios quantitativos para a avaliacao técnica e

4



econdmica de regimes de manejcCuritiba: UFPR, 1995. 126p. Tese (Doutorado)
Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Florestal, Universidade Federal do Parang,
Curitiba, 1995.

OLIVEIRA, J. de C. Minimos quadrados generalizados: uma proposta a
modelagem do crescimento e producdo em povoamentos ndo desbastados de
eucalipto Vicosa: UFV, 2012. 80p. Dissertacdo (Mestrado)Programa de Poés-
Graduacao em Ciéncia Florestal, Universidade Federal de Vigosa, Vigosa, 2012.

RECKNAGEL, F. Applications of machine learning to ecological modekuglogical
Modelling, n. 146, p. 303-310, 2001.

SILVA, M. L.; JACOVINE, L. A. G.; VALVERDE, S. REconomia Florestal Vigosa:
UFV, 2005. 178p.

SILVA, M. L. M.; 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 eucalipRevista Arvore, v.33, n.6, p.1133-1139, 20009.

VANCLAY, J. K. Growth models for tropical forests: a synthesis of models and
methodsForest Sciencev.41, p. 7-42, 1995.

ZEIDE, B. Analysis of Growth EquationBorest Sciencev. 39, n. 3, p. 594-616, 1993.

ZHENG, H.; LU, H. A least-squares support vector machine (LS-SVM) based on fractal
analysis and CIELab parameters for the detection of browning degree on mango
(Mangifera indical.). Computers and Electronics in Agriculture, n.83, p. 4751,

2012.

YOUNG, R. A.; GIESE, R. L.Introduction to Forest Ecosystem Science and
Management.2003, 589 p.


http://www.ingentaconnect.com/content/saf/fs;jsessionid=3tfqvchu2l2g7.alice

CAPITULO 1: REVISAO BIBLIOGRAFICA

1. Crescimento e Producédo de Povoamentos Equianeos

O crescimento de uma arvore pode ser entendido como o resultado da interacdo de
um componente positivo, denominado potencial biético, o qual predomina no inicio da
vida manifestando a expanséo do organismo e sua tendéncia natural de multiplicacéo; e
outro negativo, que representa as restricdes impostas por fatores externos (competicéo,
estresse hidrico e respiracdo) e internos (mecanismos auto-regulatorios e
envelhecimento), os quais determinar&o o declinio do crescimento (ZEIDE, 1993).

O padrao de crescimento € impreciso e ndo deve ser analisado como uma relagédo
linear. O seu declinio parece ser mais variavel devido aos iniameros fatores que o
afetam, e pode ser obtido com preciséo por varias expressdes. Logo, é importante que 0s
estudos sobre o crescimento florestal foquem nas caracteristicas desses dois
componentes: expansao e declinio (ARCE et al., 1998; BETTINGER et al., 2009).

O estudo e compreensao dos processos e fatores que influenciam o crescimento e
a producdo de povoamentos sdo essenciais para o gerenciamento da floresta; uma vez
gue o manejo florestal € decidido em grande parte pela prognose de producdes futuras a
partir de informacdes correntes (CAMPOS e LEITE, 20ABm de sua importancia
no gerenciamento das florestas, essas informacgfes permitem a ordenacdo do uso dos
recursos florestais por meio da regulacéo.

Porém, os problemas envolvidos na gestdo dos recursos florestais abrangem
diversas variaveis, sendo que muitas vezes a variacdo numa delas pode influenciar as
demais. Algumas variaveis sao bioldgicas, como o potencial de crescimento das
espécies; outras sdo econdmicas, como o preco da madeira e o custo de méo de obra;
outras, ainda, sdo sociais, como as legislagbes ambientais e trabalhistas. Todas estas
variaveis e as relagcdes entre elas constituem um sistema bastante complexo
(BUONGIORNO et al., 2003).



2. Modelagem do Crescimento e da Producao Florestal

No processo de pensar sobre o problema, ponderar alternativas e tomar decisoes,
0s gestores florestais utilizam os modelos. Modelos sao representacbes abstratas
(resumidas) do que é o problema na vida real; sendo extremamente Uteis para fins de
raciocinio, previsdo e tomada de decisdo (BUONGIORMNBILLESS, 2003).

Torna-se mais facil tomar uma deémgjuando se analisa o problema por um tipo
de modelo, mesmo que informal. Dentre os diversos tipos, os modelos mateméaticos séo
0S mais usados e muito poderosos. Sua eficiéncia decorre da utlizacdo de uma
linguagem mais concisa e menos ambigua do que a linguagem natural (VANCLAY,
1995). Neles, a realidade é captada por variaveis simbolicas e algébricas, abstraindo a
analogia visual encontrada, por exemplo, nos mapas (BUONGIORKILLESS,

2003).

Os modelos matematicos ndo sdo novos na area florestal. Existem aqueles
utilizados para expressar as relacdes biométricas entre o volume por unidade de area
comaidade e a qualidade do local; além das férmulas h&d muito tempo desenvolvidas
para calcular o valor da terra em funghoproducéo esperada, os precos dos produtos
florestais (madeireiros e ndo madeireiros), os custos de gestfdaras de juros
(BUONGIORNOe GILLESS, 2003). Estes modelos de investimento sao fundamentais
na tomada de decisdo dos recursos florestais.

Com relagédo a aplicacdo da modelagem matematica no setor florestal, as duas
principais sao: a focada na predicéo e projecédo do crescimento e da producéo florestal,
inclusive aquela que analisa os efeitos de praticas silviculturais e outra que se destina a
estudar a dindmica sucessdo da floresta e os efeitos de fatores ambientais sobre a
estrutura do povoamento (PORTE e BARTELINK, 2002).

A evolucéo do estudo de crescimento e producéo foi iniciada no século XVIII,
guando ja se trabalhava com tabelas de producédo, as quais forneciam o volume médio
dos povoamentos em varias idades. Os avancos em estudos de novas metodologias
estatisticas, como técnicas de regressao multipla, possibilitaram a elaboracdo de tabelas
de producdo envolvendo variaveis como densidade do povoamento, idade e indice de
local (SULLIVAN e CLUTTER, 1972

Os trabalhos de Buckman em 136€lutter em 1963 abriram uma nova fase nos
estudos de modelagem do crescimento e producédo. A introducdo do conceito de
modelos compativeis propunha que o modelo de producédo fosse obtido pela integracao
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do modelo de crescimento, reduzindo assim, os erros das estimativas. Os modelos
baseados em teorias bioldgicas do crescimento, como o modelo de Chapman-Richards,
marcaram outro passo importante nos estudos de modelagem de dados florestais
(OLIVEIRA, 1995).

Atualmente, a evolucéoad ferramentas computacionais possibilita que novos
processos matematicos sejam incorporados na determinacdo dos coeficientes dos
modelos.Os sistemas de prognose do crescimento e producao, por exemplo, tornaram-
se integrados, o que demonstra as infinitas possibilidades de aplicacdo de técnicas mais

refinadas nas atividades de planejamento florestal (BINOTI, 2012).

3. Tipos de Modelo de Crescimento e Produgéo

Independentemente do seu detalhe, um modelo pode ser deterministico ou
estocastico. Um modelo de crescimento deterministico fornece uma estimativa do
crescimento esperado de um povoamento florestal; por exemplo, dadas as mesmas
condi¢cdes iniciais, um modelo deterministico sempre prevé o mesmo resultado. No
entanto, devido a variagdo natural no ambiente, povoamentos florestais reais n&o
crescem exatamente a mesma quantidade a cada ano.

Entretanto, o0 modelo estocéstico teatdustrar esta variacdo natural fornecendo
previsbes diferentes, cada uma com uma probabilidade especifica de ocorréncia
(VANCLAY, 1995). Embora os modelos estocésticos possam fornecer algumas
informac0fes Uteis que ndo sado disponiveis a partir de modelos deterministas, a maior
parte das informacdes necessarias para os planejadores e gestores florestais é obtida de
forma mais eficiente com modelos deterministicos (PORTE e BARTELINK, 2002).

Muitos dos modelos de crescimento e producdo existentes permitem ao usuario
simular diferentes alternativas de manejo e compreender 0os seus impactos sobre a
estrutura da floresta. Estes modelos sé@o representados por trés tipos: modelos de clareira
(Gap Models) que estudam a dinamica de regeneracdo em clareiras; modelos
mecanisticos ou ecofisiologicoPrpcess-based ModgJsos quais simulam como o0s
fatores (CQ, agua, evapotranspiragéo, precipitacdo) sdo convertidos em biomassa; e 0s
modelos empiricos, onde sdo utilizados dados observados nas florestas para os ajustes
(PORTE e BARTELINK, 2002).



3.1.Modelos de Clareira GAP Models)
Nos modelos de clareira, o estabelecimento, crescimento e mortalidade dos

individuos s&o simulados em funcéo de fatores bidticos (competicéo) e fatores abidticos
(clima e solo). S&do bem similares aos modelos de arvore individual, uma vez que
também utilizam a arvore como unidade basica. Cada arvore € representada
espacialmente no modelo de acordo com a area de ocupacdo da copa. Incluem
elementos estocasticos e necessitam serem calculados mdltiplas vezes para que seja
desenvolvido um padrdo de comportamento do crescimento da floresta (PORTE e
BARTELINK, 2002).

A complexidade da floresta continua a ser um grande desafio para os que estéao
envolvidos no conhecimento dos processos de sucessdao. Uma abordagem puramente
estatistica para a modelagem da sucesséo florestal é inapropriada; ao mesmo tempo em
que é impossivel modelar o comportamento dos ecossistemas considerando apenas
aspectos da fisiologia vegetal. Logo, é necessario empregar uma combinacdo de
abordagens 'estatisticas' e 'mecanisticas’, para assim, fazer proje¢cBes da dinamica

florestal em longo prazo, prever fendmenos e processos haturais (BUGMANN, 2001).

3.2.Modelos MecanisticosRrocess-Based Models)
Um modelo mecanistico, também conhecido como “modelo de processo”, tem a

capacidade de imitar os processos fisicos, quimicos ou biolégicos relevantes e descrever
0 como e o porqué de um determinado resulfa@NCLAY, 1995). Os modelos de
processos tentam modelar o processo de crescimento, considerando como entrada a luz,
a temperatura e os niveis de nutrientes no solo. Esses modelos, se devidamente
parametrizados, calibrados e validados, fornecem estimativas confiaveis com
capacidade preditiva espacial e temporal (BORGES, 2009).

O potencial de um modelo mecanistico foi descrito num estudo que se baseou nas
relacdes entre as variaveis climéaticas temperatura média, precipitacao pluvial e radiacédo
solar para prever a produtividade em cultura de cafeeiro (SANTOS, 2002). Outro bom
exemplo de utilizacdo deste tipo de modelo foi publicado por TURAK et al. (2011).
Neste estudo, utilizaram-se modelos baseados em processos para estimar a condi¢cédo da
biodiversidade em um rio sob cenarios alternativos de gestdo na Regido Hunter
localizada no sudeste da Australia. A modelagem relacionou dados de sobrevivéncia de

macroinvertebrados a perturbacfes induzidas pelo homem em locais do rio. Esta



abordagem mostrose adequada para orientar a implementacdo integrada de trés
estratégias de protecao pasaguas doces da regido.

No setor florestal, BORGES (2009) simulou o crescimento de florestas de
eucalipto na regido do cerrado em Minas Gerais através do modB) @-qual
apresentou desempenho superior ao de outras parametrizacdes do modelo disponiveis.
Este mesmo modelo também foi testado por GUIMARAES. 2007) em florestas de
eucalipto e novamente mostrou-se uma ferramenta adequada para estimar o potencial

produtivo desta espécie em escala regional.

3.3.Modelos Empiricos
Os modelos empiricos ndo tém como objetivo o entendimento da relacdo de

causa-efeito entre as varidveis de um sistema, mas sim nas relacées quantitativas entre
as mesmas e nos fatores considerados (PORTE e BARTELINK, 2002). Séo
representados por equacdes cujos coeficientes sdo validos apenas para as condicdes
especificas em que foram estabelecidos; por isto sdo extremamente dependentes (ou
influenciados) pelo banco de dados usado para o ajuste (CAMPOS e LEITE, 2013).

E inadequado utilizar o mesmo modelo empirico em diferentes regides, devido as
inimeras combinac8ede espécies florestais e dos diferentes regimes de manejo.
Porém, a adicdo de relagbes mecanisticas proporcionard melhora na qualidade desses
modelos. Isto porque sua confiabilidade depende também do conhecimento dos
processos fisioldégicos e suas respostas nas condi¢cdes de crescimento das espécies, dc
que somente no ajuste estatistico de alguns dados empiricos (PORTE e BARTELINK,
2002). Os modelos empiricos aplicados no setor florestal sdo subdivididos em trés
categorias: povoamento total (tabelas de producéo e densidade variavel), distribuicao
por classes de didametro e em nivel de arvore individuais (DAVIS e JOHNSON, 1987).

3.3.1Povoamento Total (Tabelas de Producéo e Densidade Variavel)
Os modelos de crescimento e producdo em nivel de povoamento, também

denominados modelos do tipo povoamento total, estimam o crescimento e a producdo a
partir de atributos como idade, area basal e indice de local (CAMPOS e LEITE, 2013).

Inicialmente, desenvolveram-se as tabelas de crescimento e producdo com intuito de
auxiliar a compreensao do comportamento das florestas e fornecer informagfes do
povoamento sob condi¢cbes especificas de manejo (VANCLA®5). Em seguida,
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surgiram os modelos de densidade variavel, os quais incluem a projecdo da densidade,
pois esta variavel € considerada como uma parte dindmica do sistema de equacdes
(CAMPOS e LEITE, 2013).

No modelo proposto por Clutter em 1963, a produgdlerivada pela integracéo
matematica do modelo de crescimento, o que Ihe confere uma caracteristica essencial:
compatibilidade. As principais relagdes funcionais podem ser expressas em duas formas
do modelo: completa ou original (1) e usual (2). Apesar desse sistema de equacdes nao
ser aplicado a todas as espécies e tipos de manejo, 0 modelo usual € o mais difundido

nas empresas florestais.

_ I _hL _h
Ln By = LnB, ( /,2) +ap (1 /12) +a; (1 /,2)51 + Lne
InVy, =By + BiI5t + B2Sy + B3LnBy + uS1InBy + fsS1I; 1 + BeLnByIst + Lne (1)
Ln VZ = ﬁo + ﬂllz_l + ﬂle + ﬁ3LnB2 + Lne (2)

em quel; el, = idade atual e futura, respectivameiee V, =volumes nas idaddge
I, respectivamenté§ = indice de local na idade atugle B; = area basal atual.

Contudo, alguns trabalhos reportam a necessidade do modelo completo ser
aplicado. SALLES (2010) utilizou dados de clones de eucalipto implantados em um
sistema agroflorestal para testar a contribuicdo de todas as variaveis do modelo de
Clutter. O autor definiu sistemas de equacdes especificos para cada clone e concluiu
sobre a relevancia em se utilizar este modelo na sua forma original (completa), porém
analisando-se a contribuicdo estatistica de cada variavel. ALCANTARA (2012)
comparou diferentes abordagens para modelagem em nivel de povoamento com o
modelo de Clutter e também concluiu sobre a necessidade de avaliar a contribuicao
estatistica das diferentes variaveis.

O modelo de Clutteé considerado como do tipo povoamento total porque,
independentemente da classe de tamanho da arvore, a varidvel estimada € o volume por
unidade de area. E também um modelo explicito porque a producdo em volume é
calculada diretamente; e consistente, pois as estimativas podem ser obtidas projetando-
se a area basal ano a ano, ou diretamente de um para qualquer outro ano, com intervalos
irregulares. Além disso, ao estimar a producao para uma determinada idade, o resultado
tera valores semelhantes aqueles observados em campo (CAMPOS e LEITE, 2013).

Diversos resultados deste modelo ja foram publicados nacionalmente e atestaram

sua eficiéncia para, por exemplo, predizer a producdo atual e futura de povoamentos
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desbastados (DIAS et al., 2005) e ndo desbastados (SANTANA et al., 2005) de
eucalipto; e também na determinacgéo de sua rotacdo técnica e econdémica (RESENDE et
al., 2004). NAKASHIZUKAe KOHYAMA (1995) estudaram a dinamica a longo prazo

de diferentes espécies em um povoamento utilizando um modelo de distribuicdo de

densidade variavel.

3.3.2. Modelo de Distribuicdo de Diamé& os
A distribuicdo em classe de diametros possibilita descrever a estrutura do

povoamento (MALTAMO et al., 2000); ademais a analise desta distribuicdo permite
estimar o numero de arvores por hectare de cada classe de diametro, assim como
determinar a altura média nessas classes (RETSLAFF et al., 2012). Esses dados, quando
usados em conjunto com uma equagao de volume, estimam a producéo por classe de
diametro e por unidade de area (CLUTTER et al., 1983).

A principal caracteristica desta técnica esta na separacao das arvores com mesmas
caracteristicas de fuste em classes diamétricas, diminuindo assim, a amplitude
volumétrica entre essas classes, 0 que permite obter coeficientes de melhor precisdo
para cada classe e mais confiabilidade ao modelo (SANTOS et al., 2006). Para realizar
tal funcdo é empregada uma funcdo de densidade probabilifdgieséndo a mais
comumente utilizada a fungédo Weibull (CAMPOS e LEITE, 2013).

A projecdo da distribuicdo diamétrica e estimativas de volume de madeira em
diferentes classes fornecem uma 6tima base quantitativa para a avaliacdo econdmica e o
gerenciamento de diferentes opc¢des de manejo (TRINCADO et al., 2003). Os modelos
de distribuicdo diamétrica sdo também importantes para estudos sobre multiprodutos de
madeira (RENNOLLS et al., 19850UZA et al., 2008CAMPUS et al., 2013).

No Brasil, estudos sobre o crescimento utilizando este tipo de modelo abrangem
povoamentos equianeCUNHA NETO et al., 1994; NOGUEIRA, 2003; LEITE, et
al., 2005; RETSLAFF et al., 2012) e inequianeos (UWMe ALENCAR, 1998;
BARTOSZECK et al.,, 2004; SANTOS et al.,, 2006; MACHADO et al., 2009)

implantados em diversas regioes.

3.3.3Modelo de Arvores Individuais
A abordagem mais pormenorizada dos modelos é a que utiliza a arvore como

unidade basica de modelagem. A entrada minima necessaria € uma lista especificando o
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tamanho de cada &rvore no povoamento. As informagdes por arvores sao atualizadas
para uma idade definida e, entdo, agregadas por area (CARIBBITE, 2013). Nas

tabelas de producéo usuais, a média das dimensdes e totais por unidade de area sera c
somatorio dos incrementos das arvores singulares.

Os modelos de arvores individuais sdo mais complexos do que os modelos em
nivel de povoamento e de distribuicdo diamétrica, pois sdo constituidos por trés sub-
modelos: mortalidade, regeneracdo ou ingresso e crescimento dimensional (altura e
diametro) (HASENAUER, 2000). Alguns também necessitam de informacfes sobre a
posicao espacial da &rvore, a altueeckasse de copa (VANCLAY, 1995).

O primeiro sub-modelo € o da mortalidade, o qual é simulado pela aplicacdo de
uma funcéo de probabilidade no periodo da projecdo. Assume-se que esta variavel possa
ser causada por fatores ndo catastroficos, também denominados de regular, e que podem
ser mensurados; ou ainda, pela consequéncia do ataque de pragas, incéndios, danos
mecanicos, entre outros fatores dificeis de prever e mensurar. JA o recrutamento ou
ingresso corresponde ao numero de individuos vivos computados huma medi¢cdo e nao
medidos em idades anteriores por ndo terem alcancado um tamanho (valor) minimo
(YOUNG e GIESE, 2003).

O ultimo sub-modelo (crescimento dimensional) pode ser calculado por uma
funcdo modificadora do crescimento potencial, a qual utiliza indices de competicdo e
variaveis do povoamento para deduzir o crescimento das arvores submetidas a
competicdo (VANCLAY, 1994). Esses indices subdividem os modelos de arvore
individual em duas categoriaslistancia dependente distancia independentede
acordo com a distancia e o porte das arvores.

Os modelos de arvore individual podem ser utilizados tanto em povoamento
equianeos quanto em inequianeos. Alguns tém demonstrado a eficiéncia deste tipo de
modelo em manejo de eucalipto (FERRARI et al.,, 2005; MENDES et al., 2006;
CASTRO, 2011; MARTINS, 2011) e em povoamentos naturais de araucéaria (NUTTO,
2001; CHASSOT et al., 2011). Contudo, uma desvantagem ao empregar o modelo de
arvore individual é o seu alto custo computacional, especialmente quando se deseja
simular processos fisiologicos (PORTE e BARTELINK, 2002).

4. Dados e Técnicas para Modelagemho Crescimento e Producéo
A eficiéncia das previsdes nos modelos de crescimento e producdo depende de

muitos fatores, sendo o principal deles a qualidade dos dados utilizados na calibrag&o.
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Considerando a confiabilidade destes dados um fator crucial, e com o propdsito de
reduzir os efeitos dos erros de amostragem nas estimativas, é essencial o controle das
informacdes que servirdo de entrada para os modelos. Por conseguinte, 0os inventarios
continuos realizados em parcelas permanentes sdo as melhores fontes de dados para &
modelagem do crescimento e da producéo florestal (YOUNG e GIESE, 2003). Os dados
disponiveis pelo inventério influenciardo principalmente na escolha do modelo ajustado.
Além disso, a decisdo deve ser baseada nos objetivos do manejo e nos resultados da
avaliacdo estatistica do modelo (CAMPOS e LEITE, 2013). Do ponto de vista da
mensuracdo, por exemplo, sempre sera escolhido o modelo que resultar em maior
exatidao e auséncia des, ou seja, tendéncia (SOARES et al., 2006).

Observa-se que diferentes alternativas de modelagem podem ser empregadas para
entender o comportamento do crescimento e sua influéncia na producédo florestal.
Independente da categoria, a maioria dos modelos supracitados baseiam-se no ajuste de
regressao (linear e nédo-linear) dos dados disponiveis (CAMPOS e LEITE, 2013).
Modelos de regressdo sdo modelos matematicos que estudam o comportamento, ou
melhor, a relacédo entre duas variaveis:

Y=01+X +¢€

Neste caso, a variavl € considerada como independente na equacéo; enquanto
que Y é a variavel dependente das variacfesXdg,e B, sdo os coeficientes da
regressao, ou seja, parametrg.conhecido como termo de erro estocastico; em outras
palavas, representa um componente aleatério que gera diferenca entre os valores
estimados(y) e os observados d¥ (y)que geralmente € proveniente de uma
imprecisdo, ou melhor, erros de medida, indisponibilidade dos dados e casualidades
(GUJARATI, 2008.

A compreensdo da relacdo enagduas variaveis serve para realizar previsdes
sobre o comportamento futuro de algum fenbmeno. Neste caso, extrapola-se para o
futuro as relacdes de causa-efeito jA observadas no passado entre as Yadaxeis
Outra utilizacdo do modelo de regressédo € simular os efeitos sobre uma wagéavel
decorréncia de alterac¢des introduzidas nos valores de uma vatiavel

Independente da finalidade, a constru¢géo de qualquer modelo envolve duas etapas
essenciais: a estrutura e os parametros. A estrutura é a representcao da relacdo existente
entre as variaveis numa forma funcional, podendo ser exponencial, quadratica, entre

outras. JA os paramtros consistem nos nimeros que tornam possivel a previsdo
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quantitativa das relacdes representadas pela estrutura funcional do modelo (SCHWAAB
e PINTO, 2007). No exemplo supracitado, pode-se dizer que as duas vafi@v€is
estdo relacionadas linearmente devido a estrutura do modelo. No entanto, para que o
modelo possa ser utilizado é necessario definir quais valores representardo 0s
parametrog;e ;.

A estimativa dos parametros ocorre geralmente pelo método dos minimos

quadrados, o qual consiste em minimizar a soma do quadbsadsiduos (¢):

zfiz = Z(yi —91)°

O emprego do modelo de regress@oestimativa dos parametros por minimos
quadrados requer algumas condi¢cdes especificas, tais como: a linearidade dos
parametros, homocedasticidade da variancia dos residuos, residuo com média zero,
auséncia de autocorrelacao residual e nimero de observa¢cdes maior que o nimero de
parametros (GUJARATI, 2006).

Entretanto, os dados oriundos dos atuais povoamentos florestais apresentam
caracteristicas que violam algumas pressuposi¢cfes estatisticas da distribuicdo dos
residuos (GARCIA, 1988). Como exemplo, podem-se citar a ocorréncia de
heterocedasticidade da variancia e autocorrelacdo residual, que estdo associadas as
medicdes repetidas das variaveis ao longo do tempo e a idade dos povoamentos
(CALEGARIO et al., 2005; OLIVEIRA, 2012). Ademais, para estimar os parametros
pelo modelo de regressao € necessario no minimo duas medi¢cdes nas parcelas. Porém,
dependendo desses dados, alguns termos (variaveis) no sistema de equacdes podem se
modificados, ou até mesmo eliminados, devido a inconsisténcias dos parametros.
Segundo VANCLAY (1995), dados limitados, mas de confianca e que cobrem os
extremos, sdo mais Uteis do que dados copiosos agrupados em torno da média.

Outro grande problema na modelagem de dados florestais € que no processo de
ajuste de modelos ha a necessidade de estratificacdo do povoamento a qual é geralmente
realizada utilizando-se a capacidade produtiva do lugar, além de outras caracteristicas
edafica ou climatica. Existem duas opc¢des: estratificar muito e usar modelos do tipo
V = f(I), ou estratificar pouco e optar por modelos mais abrangentes, como o de
densidade variavel. Contudo, ambas as opc¢Oes também podem proporcionar uma
ineficiéncia ao modelo de regresséo, se houver limitagdo na representatividade dos
dados (CAMPOS e LEITE, 2013).
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5. Outras Técnicas para Modelagem do Crescimento e Producao Florestal

Uma alternativa a modelagem do crescimento e da producédo florestal € a
aplicacdo de Inteligéncia Atrtificial (1A), como por exemplo as técnicas de Aprendizado
de Maquina: Maquinas de Vetores Suporte (MVS) e Redes Neurais Artificiais (RNA)
(McQUEEN et al., 1995KING et al., 2000 RECKNAGEL, 2001 GORGENS, 2006;
SILVA et al., 2009; BINOTI, ZOIOﬁZCELIK et al, 2010; CASTRO, 2011; BINOTI,
2012; CRISCI et al., 2012; ZHENE&LU, 2012 OZCELIK et al, 2013). Estudos na area
de mensuracao e manejo florestal com aplicagdo dessas técnicas sao incipientes e muito
promissoes haja visto poder incluir dados categoricos aos modelos, ndo ser necessaria
a estratificacdo, assim como a superioridade de precisdo das estimativas BINOTI
(2010).

5.1.Redes Neurais Artificiais
Rede Neural Artificial (RNA) € um sistema de processamento de informacdes

desenvolvido a partir de modelos matematicos simplificados. A expressao “rede neural”

€ denominada pela tentativa destes modelos imitarem a capacidade que o cérebro
humano possui de reconhecer, associar e generalizar padroes. Uma RNA se assemelha
ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem e as forcas de conexdo entre
neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

Um neur6nio artificial, assim como o bioldgico, compreende a unidade basica de
processamento de uma RNA, a qual apresenta duas facetas elementares: a arquitetura e
o algoritmo de aprendizagem. Essa divisdo surge naturalmente pelo paradigma de como
a rede é treinada, por exemplos. Os dados de entrada, também denominados de sinal de
entrada ou estimulo, sdo captados de outro neurénio ou do ambiente, em seguida sao
processados e assim geram um resultado (HAYKIN, 2001).

Efetivamente, o algoritmo de aprendizagem generaliza esses dados e memoriza o
conhecimento dentro dos “parametros” adaptaveis da rede, os quais s&o denominados de
pesos. O aprendizado da rede ocorre pelo ajuste desses pesos, pois sdo neles que fice
guardado o conhecimento acerca do problema (BRAGA et al., 2000). Sendoaassim,
construtor de um sistema baseado em RNA deve definir o tipo de rede que melhor

resolverd o problema em consideracdo e o algoritmo para treinar a rede, ou seja, para
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adaptar os pesos da rede (RAUBER, 2013). Normalmente, o tipo de processamento de
um Unico neurdnio é a combinacgdo linear das entradas com 0s pesos, seguida pela
passagem da combinacéo linear por uma funcéo de ativacdo (HAYKIN, 2001) (Figura
1).

Bias

Funcio de

X atvagio
- .,

5|11'.1il.-:1¢.'< |- ¥ ) = Saida
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SIEAPLICos

Figura 1- Modelo de um neur6nio artificial (Fonte: HAYKIN, 2001).

Do ponto de vista da modelagem, uma grande vantagem das RNAs sobre os
modelos tradicionais esta no fato dela poder aproximar uma funcdo sem ser preciso se
preocupar com a especificacdo do modelo. Ademais, sdo também capazes de aprender
relacbes complexas, mesmo com poucos dados (BRAGA et al., 2000). Por conta disso,
RNA é conhecida como uma importante técnica estatistica ndo-paramétrica, capaz de
resolver uma gama de problemas complexos, principalmente quando o ambiente dos
dados muda muito (VELLASCO, 2013).

As principais areas de atuacdo enquadram-se nas tarefas de aprendizagem,
podendo-se citar: aproximacao de funcéo, classificacdo de padrdes, agrupamento de
dados, previsdo (séries temporais), otimizacdo, recuperacdo de conteudo e controle
(HAYKIN, 2001).

5.2.Maquina de Vetores Suporte
As Maquinas de Vetores SuporteMVS (Support Vector Machine SVM),

desenvolvidas inicialmente por Vladimir Vapnik e colaboradores, constituem uma
técnica de Aprendizado de Maquina baseada nos principios da Teoria de Aprendizado

Estatistico (TAE). Esta teoria estabelece as condicdes matematicas essenciais que
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permitam a escolha de um classificador com boa generaliza¢do, ou seja, com bom
desempenho para os conjuntos de treinamento e teste (SMOLA e SCHOLKOPF, 2004).
Os resultados da aplicacdo desta técnica sdo comparaveis aos obtidos por outros
algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (CORTES e VAPNIK,

1995).

Em esséncia, MVS é uma entidade matemética, um algoritmo ou receita, que
otimiza uma determinada funcéo a partir de uma colecdo de dados (NOBLE, 2006). S&o
capazes de resolver problemas de classificacdo e regressédo, adquirindo com o
aprendizado a capacidade de generalizacdo (CRISCI et al., 2012). P@logxema
SVM pode aprender a reconhecer um cartdo de crédito fraudulento examinando
centenas de cartdes de crédito fraudulentos e ndo fraudulentos.

A técnica de Aprendizado de Maquina é um campo de pesquisa da Inteligéncia
Computacional que utiliza o principio da indugdo, no qual o conhecimento € abtido
partir de um conjunto de exemplos (Figura 2). Os algoritmos de aprendizado de
maquina tém o papel de descobrir o relacionamento entre as variaveis de entrada e de
saida de um sistema (CHERKASSKY e MULIER, 2007). Este aprendizado pode ser de

dois tipos: supervisionado e ndo supervisionado.

atributos classe
X, |*u Xz - Xm | N classificador
X, |21 X2 - Xom | D2

dados : : ' ' : ‘:> fx)

Técnica de AM

X Xni Xn2 Xnm M

Figura 2— llustracdo de uma Maquina de Vetores Suporte, evidenciando a técnica de
Aprendizado de Maquina através da inducdo de classificacdo em um
exemplo de aprendizado supervisionado (Fonte: LORENA,)2006

No aprendizado supervisionado um conjunto de exemplos, denominado modelos,
e fornecido para que a maquina possa aprender. Estes exemplos do conjunto de
treinamento sdo compostos por vetores, ou seja, pares de entradas com suas respectivas

saidas, de onde o algoritmo extrai o conhecimento necessario para assim pode
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generalizar. A generalizacdo consiste em produzir saidas corretas para novas entradas
nunca antes apresentadas para a maquina (HAYKIN, 2001).

Ja no aprendizado ndo supervisionado, o algoritmo aprende com a ajuda de uma
medida de qualidade, pois ndo ha dados prévios que informem sobre o dominio do
problema. Esta técnica geralmente é usada em um conjunto de dados complexos quando
0 objetivo € encontrar padrdes e/ou tendéncias que auxiliem no entendimenso desse
dados (SOUTO et al., 2003).

Os pares de entrada, ou exemplos, sdo também denominados de vetores de
caracteristicas, e podem se assumir como um atributo nominal (categdrico) ou continuo
(numérico) (LORENA 2006). Os atributos categdéricos apresentam uma quantidade
finita de valores; enquanto que os atributos continuos assumem uma ordem linear entre
seus diferentes valores. No setor florestal, o tipo de solo, clone e projeto podem ser
citados como dados categoricos. As medidas mensuraveis, como diametro a altura do
peito (DAP), volume, altura, entre outras, sdo consideradas como atributos continuos.

Eventualmente os atributos continuos podem ser transformados em atributos
categoricos; por exemplo, a declividade é um atributo continuo se seus valores
pertencegm ao conjunto dos numeros reais, porém esta variavel pode se assumir como
um atributo categorico se seus valores forem classificados como alto, médio e baixo.

As ideias basicas que fundamentam o algoritmo de MVS podem ser explicadas
pela compreensdo de quatro conceitos basicos: (i) fuke@e| (ii) hiperplano de
separacao Otima, (ii) margem e (iv) vetores suporte (NOBLE, 20G6)igura 3,
supde-se que as bolas pertencem ao conjunto dos dados de treinamento: {(yermelha
azul), ..., (vermelhg azu})} € Xx R, ondeX indica o espago dos padrdes de entrada.

As funcdes d&kernel representam o produto dos dados de entrada mapeados no
espaco de caracteristica de dimensdo mais elevada. Elas tém a finalidade de projetar os
vetores do espaco de entrada, os quais se encontram em um espaco ndo linearmente
separavk para um espaco de caracteristicas de alta dimensdo Z, através de um
mapeamento n&o-linear escolhido a priori para classificagdo do problema (NOBLE,
2006). Isto é realizado dado que, segundo HAYKIN (2001), a probabilidade desse
problema se tornar linearmente separavel em um espaco de alta dimensédo é maior se

comparada a um espaco de baixa dimenséo.
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Espago de entrada Espago de caracteristicas

Figura 3 — llustracdo do funcionamento de uma Maquina de Vetores Suporte,
evidenciando a funcé&ernel e a transformagdo de um problema néo
linearmente separavel em um problema linearmente separavel.
(Fonte:http://www.imtech.res.in/raghava/rbpred/svm)ipg

Nesse espaco de caracteristicas com alta dimensao é construida uma superficie de
deciséo linear, a qual € também definida como hiperplano de separacéo 6tima (maxima).
Este hiperplano é constituido por uma funcdo de decisdo linear com margem de
separacdo méaxima entre os vetores das duas classes, sendo este construido com
propriedades especiais que garantem alta capacidade de generalizacdo para a maquina
(CORTES e VAPNIK, 1995)Ressalta-se que somente uma pequena quantidade dos
dados de treinamento é considerada para a constru¢cdo do hiperplano, os chamados
vetores suporte (FIGURA4

i Hiperplano de
Margem /""‘ . separagio
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.
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Vetores suporte

Figura 4— llustracdo de um hiperplano de separagcdo 6tima, evidenciando a margem
maxima entre os vetores suporte das duas classes. Adaptado de MEYER
(2013.

Uma caracteristica importante para uma boa Maquina de Vetores Suporte € a

capacidade de lidar com dados imperfeitos, também chamados de ruidos; e de
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minimizar osoutliers ou seja, exemplos isolados que destoam dos demais e que podem
ocorrer devido a presenca de ruidos (LORENA, 2006). A maquina deve idealmente ser
robusta aos ruidosaitliers presentes nos dados, ndo obtendo os classificadores sobre
edes tipos de informacfes (CORTES e VAPNIK, 1995).

5.2.1Teoria da MVS na Aproximacao por Regressao
As maquinas de vetor de suporte por minimos quadradod,east Square

Support Vector MachinéLS-SVM), baseiam-se nos mesmos fundamentos da SVM,
porém utilizam um sistema de equacdes lineares e uma fungdo custo por minimos
quadrados ao invés da programacao quadratica. Isto proporciona uma menor exigéncia
computacional e elevada capacidade de generalizacdo, sendo esta o principal beneficio
desta metodologia (CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR, 2000). O objetivo da maquina
na aproximacao por regressao € aprender 0 mapeamenty, encontrando uma
funcaof que relacione a entrada com a saidaf(x)), sendo que essa aprendizagem é
feita com base em dados de treinamento (SMOLA e SCHOLKOPF, 2004).

Considerando um conjunto deamostras {(x Vi),. - -, (f, Yn)} € X X R, ondex

€ X, sdo os dados de entrada € R, as classes de saida. Os valores alvoipaaaam

de 1 atén. Assume-se que os dados sao independentes, identicamente distribuidos e que
existe alguma distribuicdo de probabilidade desconh&{xlay)de onde os dados séo
obtidos (DIAS, 2007). Determina-se também um critério para avaliar a qualidade dessas
estimativas, como a diferenca entre o valor dadofpgr e o valory, , a qual €
chamando de residuo. Ressalta-se a importancia desta precisdo; haja vista a
possibilidade de se aceitar residuos pequenos, mas de rejeitar residuos grandes
(CORTES e VAPNIK, 1996

A fim de penalizar esses erros de estimacdo, ou seja, falhas para prever
precisamente uma dada variavel, estabelece-se uma fung¢do de custo, também
denominada de funcdo de perda. Na maioria dos casos a mesma sera do tipo
c(x,y, f(x)) = c(f(x) — y). Dessa maneira, podese-usar os dados de treinamento
para estimar uma funcdogue reduza o valor esperado da perda fornecido pelo risco
funcional (CRISTIANINI e SHAWE-TAYLOR, 2000; DIAS, 2007):

RIf] = f (6, f()) d P (x,7);

ondec(x,y, f(x)) é a fung&o de custo.
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Entretanto, como se desconhece a distribuieéo, y), pode-se estimar uma
funcdo f que de alguma maneira esteja “proxima” daquela que minimiza O riSCO
funcional R[f]. A aproximacgéo possivel para o risco funcional consiste em substituir a

integral por uma estimativa empirica; obtendo-se assim, o risco funcional empirico:

l
1
Remp [f] = Tz C(xir Vis f(xl))
i=1

Este risco pode ser compreendido como uma medida do erro médio no conjunto
de treinamento, para um numero de observacdes finitas e fixas. A maquina garante que
assintoticamente quande> oo, 0 risco empirico ird convergir para o risco esperado,
desde que sejam fornecidas algumas condi¢cdes (KECMAN, 2001).

Todavia, quando se tem poucos dados em espacos de grande dimensionalidade,
podem ocorrer alguns problemas ao se utilizar uma fuhg@oa minimizar o risco
empirico de uma classe de funggocomo por exemplo: grandes desvioserfiting
(excesso de ajuste) e generalizacdes ruins. Para contornar tal situacéo, deve-se restringir
a classe de solucbes admissiveis, ou seja, reduzir a EIGSEISTIANINI e SHAWE-
TAYLOR, 2000; KECMAN, 2001; SMOLA e SCHOLKOPF, 2004).

No contexto da teoria da MVS na aproximacdo por funcdes de regréssao (
SVM), alguns estudos foram realizados para consolidar a aplicacdo desta técnica em
diversos campos da ciéncia. DIAS (2007) conclui queS-SVM é uma técnica
promissora para previsdo da Estrutura a terma da Taxa de Juros Brasileira (ETTJ
brasileira) ao comparar os resultados deste método com os tradicionais modelos VAR
(Vetor Auto-Regressivo) e ECM (Modelos de Correcéo de Erros). CAO e TAY (2003)
também verificou a aplicagcdo de SVM em séries temporais financeiras e ressaltou o
elevado desempenho na etapa de generalizacdo, com resultados comparaveis aos
obtidos com Redes Neurais do tipo RBF.

Reporta-se a utilizacdo deS-SVM em outras areas, como por exemplo
Zootecnia, pela pesquisa de ALONSO et al. (2013) ter comprovado a eficiéhSa da
SVM para prever o peso da carcaca de bovinos de certgicultura, com o estudo de
classificador de minimos quadrados para detectar o grau de escurecimento em funcéo da
dimensao fractal nos frutos de manga (ZHENG e LU, 2012); Quimicaat&8sVM
resultando em menor erro quando compaeackgressao para determinar parametros de
qualidade em matrizes lacteas (BORIN, 2007), e também com a maior capacidade

preditiva da técnica as constituintes quimicos lignina e celulosen madeira de
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eucalipto testados por NUNES et al. (2011). Contudo, desconlssestudos testando
0 potencial dd.S-SVM para problemas no &mbito do manejo florestal, principalmente

no tocante a prognose da producao.

6. Regulacao Florestal

Regular a producao de uma floresta significa determinar estratégias ou prescricoes
de manejo para converter uma estrutura ja existente de classes de idades em uma
progressédo aritmética. Isto feito, ao final de um horizonte de planejamento (HP), essas
idades poderdo variar deaté a idade de rotacaB &nos), resultando assim em uma
producao sustentavel (CAMPOS e LEITE, 2013). Dentre os varios beneficios gerados
por uma floresta regulada, cita-se a uniformidade da produgdo no tocante ao volume
produzido, tamanho, valor e qualidade; promovendo assim, uma auto-suficiéncia do
setor e prevenindo contra a escassez de madeira ou exaustéo da floresta (DAVIS, 1966).
Contudo, essa producdo sustentavel deve atender as especificacbes de mercado,
oscilando dentro de um limite determinado, mas atendendo & demanda, a qual pode
variar ao longo do tempo. Isto possibilita também uma base regular de emprego e o
equilibrio entre despesas anuais e receitas (RODRIGUES, 1997).

A ideia da estrutura regulada se insere no campo do planejamento estratégico, haja
vista esta ser uma atividade a longo prazo. Dentre as questdes basicas que devem ser da
conhecimento do manejador, cita-se: qual a melhor composicao de espécies (Qu clones
espacamento inicial, intensidade e ciclo de desbaste, além de como definir a rotacéo
florestal de colheita. Perceke-entdo que os modelos de regulacdo sédo conssruido
visando atender os objetivos estipulados no plano da empresa florestal, com a inclusao
de restricbes de ordem econdmica, social e ambiental (CAMPOS e LEITE, 2013).
Além de demandar habilidade e experiéncia do gestor florestal, um modelo de regulacéo
da producéo é extremamente complexo devido ao excesso de variaveis envolvidas.

As diversas prescri¢cdes silviculturais geradas para cada unidade de manejo sao
avaliadas por diferentes métodos matematicos, com intuito de se selecionar o melhor
plano de manejo. Por conseguinte, diversas ferramentas de pesquisa operacional foram
introduzidas na planejamento florestal, permitindo assim uma redugédo de riscos e
incertezas na tomada de decisédo dos planos empresariais (BASKENT e KELES, 2005).

Atualmente, utilizam-se métodos numéricos para processamento dos modelos de
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regulacdo da producédo. Dentre aqueles relacionados com a pesquisa operacional
exemplifica-se a programacgédo linear (PL), programacgdo multiobjetivo (PMO),
programacao inteira (Pl), programacado inteira mista (PIM), programacdo dinamica
(PD), metas-heuristicas e simgéa (BINOTI, 2010). Ressalta-se que a escolha da
melhor ferramenta para ala@a 6tima dos recursos florestais depeadia formulgéo

do modelo e das caracteristicas da floresta (BETTINGER et al., 2009).

Diversos autores aplicaram os modelos de regulacdo em problemas do setor
florestal: SANTOS (2008) desenvolveu uma metodologia para definir um regime 6timo
de desbastes e a producéo de multiprodutos de madeira de clones de eucalipto, visando
0 aproveitamento de diferentes sortimentos e posterior definicdo de uma estratégia de
regulacdo. RODRIGUES (2006) avaliou estratégias para gerar alternativas de manejo na
formulacdo e solucdo de problemas de planejamento florestal com restricbes de
recobrimento. NALLI et al. (1996) e NASSET (1997) sdo exemplos onde objetivos
espaciais foram incluidos no planejamento de modelos, definindo restricdes de area para

cada unidade de gestao.
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CAPITULO 2: TECNICAS PARA PROJECAO DA PRODUCAO FLORESTAL

RESUMO

Entender o comportamento do crescimento das arvores e prever sua producdo sempre
foi interesse dos profissionais do setor florestal. A importancia disto se reflete no
ordenamento da producdo, assegurando-a como socialmente justa, ecologicamente
sustentavel e economicamente viavel. Diante disso, este trabalho objetivou contribuir
para o estudo da modelagem do crescimento e da producéo florestal ao comparar o
desempenho de trés técnicas (Andlise de Regressao pelo Modelo de Crescimento,
Maquina de Vetores de SuportMVS e Redes Neurais ArtificiaisRNA) na projecao

da producédo de eucalipto. Como modelo de crescimento testemunha empregou-se o
Modelo de Clutter na sua forma usual e completa. &arécnicas de MVS e RNAg
producdo foi estimado através de dois métodos: um direto, utilizando os valores de area
basal auferidos em campo; e outro, indireto, no qual primeiramente estimou-se a area
basal e estes valores foram utilizados como input para estimar a produ¢cdo. Em ambos os
casos, o volume por hectare foi considerado como variavel dependente, sendo utilizado
pelas MVS e RNA como variaveis independentes continuas: idade (1), altura dominante
(Hd), area basal (Ab) e indice de local;(&)omo varidveis categéricas: rotacao, tipo

de solo, bacia hidrogréfica, altitude, mecanizacao, material genético, nome do projeto e
espacamento. As estimativas foram analisadas calcutaaiestatisticas: coeficiente

de correlagéor(y), coeficiente de determinac®2%), coeficiente de determinacéo
ajustado R?%)e erro padrdo da estimativa B Além disso, efetuou-se a analise
gréfica de residuogD modelo de Clutter apresentou coeficiente de determinacédo de
94,43. Todavia, observou-se que as técnicas de inteligéncia artificial promoveram um
ganho em precisdo nas estimativas da producdo. Dentre todas as MVS testadas, a que
utilizou o método indireto com funcékkernel RBF apresentou o melhor resultado
devido aos seus residuos, aproximadamente 60%, encontrarem-se entre as amplitudes de
classes de mais ou meno9d.@Com relacdo a RNA, os resultados obtidos pelo método
indireto com a rede MLP 143-14-1 foram mais precisos, pois aproximadamente 60%,
encontrarem-se entre as amplitudes de classes de mais ou menos 5%. Diante disso, é
seguro afirmar que as técnicas de inteligéncia artificial, MVS e RNA, apressatam-
como uma ferramenta alternativa para estudos de projecdo da producéo florestal,
gerando um aumento na precisdo das estimativas, uma reducao no tempo em relacdo ao
método usual de modelagem e a vantagem de se poderem incluir dados categoricos aos
modelos.

Palavras-chave: Modelagem florestal, Aprendizagem de maquina, Regressao Linear.
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1. INTRODUCAO

A necessidade de deter o conhecimento sobre a situacdo dos povoamentos, bem
como de sua dindmica, conduz a um continuo aprimoramento das técnicas de
modelagem do crescimento e da producéo florestal (RESENDE et al., 2004). Para
desempenhar tal funcéo, o gestor florestal deve conhecer as técnicas para modelagem
dos dados, os valores numéricos a serem incorporados nessas equacdes e a logica
necessdria para interliga-las de uma forma significativa (VANCLAY, 1995).

Ademais, na perspectiva de eficiéncia produtiva, as intervencgdes realizadas pelo
gestor ao longo da vida do povoamento sédo tanto importantes quanto a instalagéo e a
colheita do mesmo. Torna-se assim, essencial antever com precisdo os resultados das
diferentes estratégias de acdo, bem como detectar e corrigir possiveis falhas durante
suas execugdes (PORTE e BARTELINK, 208®DUNG e GIESE, 2003).

Diante disso, os modelos de crescimento e producdo apresentam-se como uma
maneira eficiente para compreender a dinamica de um povoamento florestal e colaborar
na tomada de decisdo; haja vista pedeenglobar o crescimento através de diversas
variaveis, incluindo a mortalidade, e quaisquer outras alteracdes observadas na
composicao e estrutura do povoamento (BUONGIORMNBILLESS, 2003).

Geralmente, esses modelos sdo constituidos por equacdes que consideram o
volume como variavel dependente, e o relacionam com diversas variaveis
independentes de facil mensuragdo na floresta, como o didmetro a altura do peito e a
altura (CAMPOS LEITE, 2013). Uma técnica amplamente utilizada na estimativa dos
parametros nessas equacdes volumétricas é a regresséo (GARCIA, 1988).

Apesar de diversos trabalhos cientificos atestsua eficiéncia, a modelagem do
crescimento utilizando a técnica de regressao requer que o povoamento florestal seja
estratificado, o que pode proporcionar uma ineficiéncia ao modelo. Além disso, algumas
caracteristicas dos dados oriundos de plantios clonais utilizados atualmente podem
causar violacdo de determinadas pressuposicdes estatisticas da distribuicdo dos erros
(GARCIA, 1988). Dentre elas, cita-se: a ocorréncia de heterocedasticidade da variancia,
decorrente do aumento da idade dos povoamentos, e autocorrelacdo residual, a qual esté
associada a remedicao das variaveis ao longo do tempo (OLIVEIRA, 2012).

Contudo, uma alternativa a modelagem do crescimento e da producéo florestal
pelo método de regressado linear € a aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial
(McQUEEN et al., 1995RECKNAGEL, 2001 GORGENS, 2006; SILVA e4l., 2009;
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BINOTI, 2010; KING et al., 2000; CASTRO, 2011; BINOTI, 2012; CRISCI et al.,
2012; ZHENGe LU, 2012); como as Redes Neurais Artificiais (RNA), Maquinas de
Vetores Suporte (MVS) e Autdbmatos Celulares. Estudos na area de mensuracdo e
manejo florestal com aplicacéo destas técnicas sao incipientes e muito premissar

vista a superioridade de precisdo das estimativas fornecidas pelas mesmas (BINOTI,
2010).

Sendo assim, com a finalidade de contribuir para o estudo da modelagem de dados
florestais e aumentar o numero de ferramentas disponiveis ao manejador, sobretudo
ferramentas que melhorem a precisédo das estimativas, testou-se o desempenho de duas
técnicas de inteligéncia artificial ndo-paramétrica, Redes Neurais Artificiais (RNA) e
Méaquina de Vetor Suporte (MSV), para a projecdo da producdo de povoamentos de

eucalipto.

2. HIPOTESES

H,: A projecdo da producdo de povoamentos de eucalipto utilizando as técnicas de

inteligéncia artificial difere daquela projecéo obtida pelo método de regresséo linear.

Hl: NéOHO

34



3. METODOLOGIA

3.1.Descri¢ao dos dados
O estudo foi conduzido em povoamentosedealipto, em uma fazenda modelo

localizada na regido Centro Oeste do Estado de Minas Gerais, entre as coordenadas
geogréficas 193’28 de latitude sul e 48’0 de longitude oeste. Segundo a
classificacdo climatica de Kdppen, o clima predominante na regido é Alma

Tropical chuvoso de savana, o qual determina que 0 inverno seja seco e que ocorram
chuvas maximas no verao (SOUZA et al., 2003). A precipitacdo anual édelid212

mm, com temperatura variando em média de 15°C a 30°C (INMET, 2013). A é&rea
apresenta relevo fortemente ondulado, marcada por solos, em sua maioria, classificados
como latossolo vermelho amarelo, podendo ocorrer também cambissolo héplico
neossolo flavico (FEAM, 2010).

Utilizaram-se dados oriundos de inventario florestal continuo conduzido em 1452
parcelas permanentes de area fixa de cerca de 2@0medidas de 2005 até 2012.
Encontram-se nessa area 83 clones de eucalipto e alguns talhdes com plantios seminais
implantados sob diferentes arranjos espaciais (3.00 x 2.00; 3.00 x 2.20; 3.00 x 2.50;
3.00 x 2.70; 3.00 x 2.80; 3.00 x 3.00; 3.00 x 3.30; 3.33 x 2.00; 4.00 x 2.50). Em todas as
parcelas mediram-se anualmente a area babglg altura das arvores dominantelsl)

e o volume até 4 cm com cascd) (Tabela 1). Esses dados foram submetidos a

consisténcia, de acordo com recomendacdes de CAMPOS e LEITE (2013).
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Tabela 1- Descricdo dos dados de uma fazenda modelo utilizados para projecéo da producéo pelas t&tiedhs de Crescimento e
Maquina de Vetores Suporte.

Cassede  NUmerode  ajtura dominante (m)—Hd  Area basal (m?ha™) — Ab Volume até 4 cm de didmetro  Indice de local para uma idade-

Idade 4rvores por com casca (m*ha™) - V indice de 72 meses (m) —$
(meses)  hectare=N —Min  Med Max Min Med  Max Min Med Max Min Med Max
17-35 1515 7,57 15,53 26,03 2,82 10,35 20,30 8,94 67,78 198,75 18,74 30,38 46,30
36-54 1220 11,67 22,54 31,06 8,25 17,90 27,43 45,68 166,51 347,41 16,36 28,66 38,18
55-73 1255 17,00 27,09 37,30 8,63 22,17 34,57 61,29 243,51 429,40 18,43 28,47 37,80
74-92 975 19,77 31,03 41,43 0,83 25,75 37,36 8,30 322,45 559,31 18,44 29,43 39,02
93-111 778 16,68 33,29 45,03 10,91 27,30 40,79 63,54 357,89 616,43 14,52 29,67 41,07
112-130 156 19,77 35,20 45,00 9,64 28,27 43,65 70,17 391,31 669,37 16,79 30,13 38,26
131-149 48 23,03 34,88 46,10 16,47 28,13 46,43 164,87 373,67 728,29 18,83 28,76 38,35
150-168 25 23,43 34,00 41,10 7,12 26,53 45,72 90,12 354,23 711,40 18,88 27,41 33,13
169-187 6 32,42 40,96 48,88 24,93 35,72 43,59 289,46 544,77 708,42 25,55 32,28 38,52
188-207 12 32,40 42,29 51,00 24,88 36,30 45,28 284,20 588,73 808,45 25,28 32,86 39,80
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3.2.Classificagédo da capacidade produtiva
A capacidade produtiva dos povoamentos foi determinada pelo método da curva-

guia (CLUTTER etal., 1983), estipulando-se 72 meses como idade indice, através do
modelo exponencial desenvolvido por Schumacher (CAMEUOSTE, 2013):

Hd = e**Fl™" 4+ ¢
em queHd = altura dominante, em metrds; idade, em meses; 3 ¢ y = parametros;

e € = erro aleatorio, e~ NID (0, o).

3.3.Modelagem do crescimento e da producao
O estudo do crescimento e da producéo foi conduzido em nivel de povoamento,

sendo considerado como unidade de manejo a parcela. Foram empregadas duas
alternativas: A) Modelo de crescimento proposto por Clutter (sistemas de equacdes), B)
Maquina de Vetores Suporte (MVS) e C) Redes Neurais Atrtificiais (RNA).

3.3.1Modelo de Crescimento
O modelo de crescimento considerado foi o proposto por Clutter emN&Iez

producdo é expressa em funcdo das idades atual e fiyteria)( do indice de local na
idade atual (§ e das densidades atual e futuBa € B,) (CAMPOSe LEITE, 2013).
Empregou-se o modelo de Clutter na sua forma usual (1) e na forma completa (2). Os
sistemas de equacdes testados foram:
. {LnBz =InBy(LEY) +ap(1 —LEYD +ay(1 —LIEY)S; + ¢
LnV, = By + Bt + oSy + B3LnB, + €

LnB, = InBy(L;Y) + ao(1 — LY +a;(1 —LI;1)S; + ¢
2 LnV, = By + B3t + oSy + B3LnB, + B4S1InBy + BsSiI5t + BelnByIst + ¢

em queV, = volume na idade de projecdo ém ntha’; I, = idade atual, em mesds;
= idade de projecdo, em mes8g;= indice de local na idade atual, em Ba;= &area
basal na idade atual m nfha'; B, = area basal na idade de projegaerh ntha®; o;
e Bi = parametros.n = logaritmo neperiano; e € = erro aleatorio, € ~ NID (0, o).
Com intuito de obter tendéncias consistentes para a modelagem, alguns dados das
parcelas foram eliminados, haja vista serem identificados cuthers (DRAPPERe
SMITH, 1968; GUJARATI, 2006).
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Os ajustes destes sistemas de equagbes foram realizados pelo método dos
minimos quadrados em dois estagiosavaliacdo estatistica do modelo baseou-se na
analise dos residuos das variaveis area basal e volume. Além disso, foi observada a
capacidade dos sistemas em descrever o fendmeno biolégico implicito no crescimento

do povoamento.

3.3.2.Maquina de Vetores Suporte (MVS)
Para testar esta técnica, a producdo foi estimada através de dois métodos: um

direto, utilizando os valores de area basal auferidos em campo; e outro indireto, no qual
primeiramente estimou-se a area basal e estes valores serviram como input para estimar
a producdo. Os valores que extrapolaram a tendéncia geral de cada projeto, em é&rea
basal ou volume, ndo foram eliminados a fim de verificar a capacidade das maquinas
em lidar conoutlierse ruidos.

Em ambos os casos, a producéo foi considerada como variavel dependente, sendo
utilizado como variaveis independentes continuas: idadaltira dominanteHd), area
basal Ab) e indice de localSj; e como varidveis categéricas: rotacdo, tipo de solo,
bacia hidrografica, altitude, mecanizacédo, material genético (home do clone), projeto
(nome do projeto) e espacamento. Ressalta-se que as varidveis categoricas altitude e
mecanizacao foram dividas em classes; enquanto que para a variavel categérica rotacao,
atribuiram-se valor 1 para alto fuste e 2 para talhadia.

Avaliaram-se duas funcdes de erro, tipo | e I, também conhecidaseqpsifan-

SVM regressioe nu-SVM regressigmrespectivamente.
A funcéo de erro tipo I;-ZWT +CY¥N &+ YN, &, foi sujeita as seguintes restrigées:
wio(x)+b—y <e+¢]
yi—wip(x)+b; < e+
§,6=20,i=1,..N
Enquanto que a fungéo de erro tipo%hh'sz -C (vs + %Z?’_l(fi + fi*)), ficou sujeita
as seguintes restri¢oes:
wip(x) +b) -y <e+¢
yi— W) +b) <e+§
§&,§20,i=1,.,N,e>0

em queC é a constante de capacidages o vetor de coeficientels;¢ uma constante;
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¢, sdo os parametros;é o indice que representa os casos de treinamentos; N é o
namero total de casospeepresenta &ernelutilizado.

Testaram-se também os quatro tipos de furkgiinel Linear, Polynomial, RBF
(Funcéo de Base Radial) e Sigmoid (Tabela 2). A construcao de todas MVS fatadas
realizada no Statistic £2

Tabela 2- Tipos de fun¢bes deerneltestadas.
Tipo de Kernel FuncaoK (X, X))

Linear X;. X;
Polinomial ()/Xi-X; + C)d
RBF exp (—y|Xl- —Xj|2)
Sigmoid tanh(yXl-.Xj + C)

Em queK (X, X;) = 0(X,) * 0(X;).

3.3.3Redes Neurais Artificiais (RNA)
Treinaram-se as redes utilizando a metodologia desenvolvida por BINOTI (2010).

Os dados, englobando todas as medi¢cbes disponiveis, foram divididos aleatoriamente
em dois conjuntos, um para o treinamento das redes e outro para avaliar a generalizacao
das redes treinadas com uma proporcdo de 70% dos dados para treinamento e 30% para
generalizagao.

Assim como na metodologia aplicada para as MVS, os valores que extrapolaram a
tendéncia geral de cada projeto, em area basal ou volume, ndo foram eliminados a fim
de verificar a capacidade das redes em lidar@atfrers e ruidos.

Foram treinadas redes para estimar a producdo e também para estimar a area
basal, pois além deste valor ser considerado como input para projetar a producao, este
resultado foi comparado com o resultado do método indireto obtido com a MVS. As
variaveis de input seguiram a mesma descricdo do modelo utilizado pela MVS.
Treinaram-se 20 redes do tipo Perceptrons de Mdultiplas Camadas (MLP); das quais
foram selecionadas as 5 melhores, com base no coeficiente de correlacdo entre os
valores observados e estimados e na distribuicdo grafica dos residuos.

A construcdo de todas as redes citadas, bem como a aplicacao das redes treinadas
aos dados de generalizacdo, ou seja, aqueles que nao foram utilizados na etapa do

treinamento, foi realizada no Statistic®12
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3.4.Avaliacao e aplicacao das alternativas de modelagem
A selecédo da melhor metodologia (Regresséo, MSV ou RNA), ou seja, aquela que

fornecesse as estimativas mais precisas de producao, baseou-se na magnitude e na
distribuicao gréafica dos residuos (CAMPOBEITE, 2013). Para determinar a exatidao

das estimativas, foram calculadas as estatisticas: coeficiente de determit&¢o (
coeficiente de determinacdo ajustadoR?%), coeficiente de correlagéo

(ry5) € erro padréo residud,f) (CAMPOSe LEITE, 2013).

O coeficiente de determinacé®?) representa uma medida do grau de
ajustamento dos dados. Deve ser interpretado como a proporcdo de variacao total da
variavel dependent¥ que é explicada pela reta de regressao, sendo valido apenas para
equacbes que apresentgm Enquanto que &2 deve ser compreendido como o valor

deR?corrigido com relacdo ao nimero de parametros (GUJARATI, 2006).

varia ¢ao explicada

R% = ke > R%=|1 (Z(y —9)° )] * 100

varia ¢8o total )2

—— n—-1 (X -9°
RZA)_[1_<n—p)*<2(y—37)2>l*100

O coeficiente de correlacéo entre os valores observados e estimados € uma medida

do grau de relacao linear entre essas duas variaveis quantitativas (GUJARATI, 2006).
Apesar de ndo se poder inferir sobre a igualdade entre os valores estimados e
observados, juntamente com a andlise de residuos, esta analise permite inferir sobre a
gualidade da prognose ou estimativa (CAMRQEITE, 2013).
ros cov(y,y)
V2 2B

em que,s? é a variancia eov a covariancia. Os limites desdo-1 e +1; isto

ér pertence ao intervalo [-1, +1$er,; =+1, a correlacéo linear entre as variaveis é
considerada como perfeita positiva, casg = -1, a correlagcéo € classificada como
perfeita negativa; porém sg; =0, n&o existe correlagdo linear entre as variaveis.

O erro padrdo da estimativa € uma medida das distancias, ou seja, das diferencas
entre os valores amostraisobservados e os valores predifosbtidos através da reta
de regresséo, da MVS ou da RNA.
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em que:Y é o valor observado em campo nos inventafog a média dos valores
observadosY € o valor estimadm é o nimero de observacdesp & o nimero de
variaveis independentes.

A andlise grafica consistiu na inspecdo estatistica da dispersdo dos erros
(residuos) percentuais em relacdo aos valores observados, sendo:

(37—3')10

Erroy, = 0
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os modelos de crescimento e producdo devem ser suficientemente confiaveis para
descreverem irrefutavelmente a dindmica do complicado sistema ndo-linear que é o
crescimento de um povoamento florestal (PORTE e BARTELINK, 2002). Isto porque
na pratica, a precisao desses modelos € um fator que pode negativamente influenciar nas
estimativas de producao, e consequentemente, no planejamento florestal (BETTINGER
et al., 2009).

O tipo proposto por Clutter em 1963 é o modelo mais difundido nas empresas
florestais brasileiras (CAMPOS$ LEITE, 2013). Nele a producdo € derivada pela
integracdo matematica do modelo de crescimento, o que |he confere sua principal
caracteristica: a compatibilidade. Neste trabalho, a producao foi estimada pelo Modelo
de Clutter na sua forma completa (2). Conforme recomendacao de SALLES (2010) e
ALCANTARA (2012), avaliou-se a contribuicéo estatistica das variaveis nesse sistema
de equacdes; e diante da inconsisténcia de seus parametros, as variaveis
SiI;te LnB, 15! foram eliminadas. Os demais parametros apresentaram valor de p <
0,001.

LnB, = LnB;(I,I;V) + 4,323606(1 — I, ;1) + 0,021744(1 — L I;1)S; R*=9443
LnV, = 3,904683 + 17,9988101; ' — 0,075513S; + 0,361053LnB, + 0,033308S,LnB, R*=9338
Observa-se que a projecdo da producdo pelo método de Clutter resultou em

estimativas nao tendenciosiosas. Foi estimado um coeficiente de correlacdo de 0,97 e
um coeficiente de determinacéo de 94,43; com 80% dos residuos concentrando-se entre

aamplitude das classes de £10% de erro (Figuras 1 e 2).

229%23%

14% 15%
A |l Clutter

% Casos

8% B SVM_RBF
SVM_Polinomial

muuuL4L1uH/I il "hhhhl . = RNA

0 10

Classe de erro

Figura 1- Distribuicdo por classe de erro dos residuos (percentagem de casos) gerados
pelas trés metodologias para estimativa da producéo.
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Figura 2— A) Distribuicdo grafica da producdo observada em campo e a estimada por diferentes metodologias; e Ba®istribuic

grafica dos residuos obtidos por diferentes metodologias de estimativa da producdao.
* Maquina de Vetores Suporte cdmrnelRBF e fungdo de erro tipo 2.
** Rede Neural Atrtificial do tipo Perceptron da Multiplas Camadas (MLP).
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Uma desvantagem em se utilizar o modelo de regressao para a modelagem
florestal é que as informacdes provenientes de povoamentos florestais clonais
apresentam caracteristicas que violaalgumas pressuposicdes estatisticas
(GARCIA, 1988). Como exemplo, cita-se a ocorréncia de heterocedasticidade da
variancia e autocorrelacdo residual, quéceassociads as medicdes repetidas das
variadveis ao longo do tempo e a idade dos povoamentos (CALEGARIO et al., 2005;
OLIVEIRA, 2012).

Ademais, a necessidade de estratificacdo do povoamento pode também
proporcionar uma ineficiéncia ao modelo de regressdo. Outra particularidade é a
amplitude entre as medi¢Oes de idaddl se constante em todo o banco de dados,

0 ajuste do modelo pelo método de minimos quadrados em dois ou trés estagios
torna-se impossivel (CAMPOS e LEITE, 2013).

Uma alternativa para esses casos € o emprego de técnicas de inteligéncia
computacional (RNA e MVS). Neste estudo, a aplicacdo dos algoritmos de
aprendizado de maquina demonstrou-se como uma eficiente ferramenta para estimar
tanto a producdo em volume e quanto em area basal. Concluséo similar foi obtida por
OZCELIK et al. (2010) ao analisar o desempenho de redes neurais artificiais para
estimar o volume do fuste de quatro diferentes espécies na Turquia.

Semelhante ao modelo de crescimento, estas metodologias também
apresentaram resultados sem tendenciosidade e livre de bias (Figura 2). Diante dos
dois métodos testados para ajustar as MVS, observou-se que a producdo astimada
partir dos dados de area basal estimadas, ou seja, 0 método indireto apresentou
melhores resultados. Comparando-se as duas funcdes de erro, a funcado tipo Il
proporcionou maiores valores de coeficiente de correlagdo. Com reladésrasls
observa-se que a funcdo Sigmoid foi a Unica que nao resultou em boas estimativas
(Tabela 2).
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Tabela 2- Estatisticas relacionadas aos resultados das producdes estimadas por
diferentes Maquinas de Vetores de Suporte (MVS).

Funcéo de Erro Tipo 1 Funcéo de Erro Tipo 2
Funcdes — Ne — N°
kernel R? R? - R® R? o
o e T e 9 n T e
Método Direto
Linear 98,63 98,63 19,61 0,98 60 98,00 97,99 22,63 0,97 85
Polinomial 99,27 99,27 14,05 0,99 89 99,82 99,82 6,74 0,99 234
RBF 99,41 99,41 12,67 0,99 77 99,76 99,76 7,78 0,99 221
Método Indireto
Linear 92,80 92,76 22,65 0,94 37 89,40 89,35 27,48 0,89 222
Polinomial 96,02 96,00 16,84 0,96 112 95,66 95,64 17,58 0,95 260
RBF 96,29 96,27 16,26 0,96 67 95,91 9589 17,07 0,96 210

Dentre todas as MVS construidas, a que utilizou o método indireto com a
funcéo kernel RBF explicitou melhor resultado, haja vista o elevado valor de
coeficiente de correlacdo (0,96) aproximadamente, 60% dos residuos estarem
distribuidos entre a amplitude de classes de +10. Esta solucdo seguiu a mesma
tendéncia daquela com o modelo de Clutter na sua forma completa (Figura 8).

Assim como para MVS, o método indireto de estimativa da producdo com a
RNA apresentou mesmo desempenho, pois também resultou em estimativas mais
precisas. Foram testadas 20 diferentes arquiteturas da rede Perceptrons de Multiplas
Camadas (MLP), selecionande-a MLP 143-14-1 devido a superioridade de seus
resultados. Diferentemente da distribuicdo dos residuos obtidos com a MVS,
aproximadamente 60% dos residuos obtidos pela RNA encontraram-se distribuidas

entre as amplitudes de classes de 5.

Tabela 3- Estatisticas relacionadas com os resultados das producgdes estimadas por
diferentes Redes Neurais Artificiais (RNA).

Arquitetura R*(%)  R*(%) Syx Ty
Método Direto
1) MLP 145101 99,95 99,95 3,69 0,99
2) MLP 145141 99,94 99,94 3,78 0,99
3) MLP 1454131 99,95 99,95 3,57 0,99
4) MLP 145-9-1 99,94 99,94 3,87 0,99
5) MLP 145-4-1 99,94 99,94 3,86 0,99
Método Indireto
1) MLP 143-7-1 99,36 99,35 12,80 0,99
2) MLP 143-9-1 99,40 99,39 12,41 0,99
3) MLP 143141 99,43 99,43 12,05 0,99
4) MLP 143121 99,37 99,37 12,65 0,99
5) MLP 143-5-1 99,37 99,37 12,66 0,99
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Uma caracteristica importantegitécnicas de aprendizado de maquina é a
capacidade de lidar com dados imperfeitos, também chamados de ruidos; e de
minimizar os chamadasutliers ou seja, exemplos isolados que destoam dos demais
de uma determinada classe e que podem ocorrer devigiesenca de ruidos
(CORTE e VAPNIK, 1995 HAYKIN, 2001; LORENA, 2006). Esses atributos
foram comprovados neste estudo, uma vez que os dados imperfeitos ndo foram
eliminados no processo de modelagem pelas técnicas MVS e RNA.

Apesar de alguns dos resultados obtidos com a RNA apresentarem maior
precisdo, é importante ressaltar a influéncia do procedimento de separacdo do banco
de dados na etapa de treinamento das redes. Esta metodologigu pgumitim
namero maior de redes fosse construido, podendo-se assim, selecionar aquelas que
permitissem melhor resultado. No entanto, apenas uma MVS foi construida para cada
tipo dekernele funcéo de erro.

A técnica de MVS se destaca também pela elevada robustez em exemplos com
grandes dimensfes, devido a convexidade de sua funcdo objetivo (CORTE e
VAPNIK, 1995). Isto porque a aplicacdo da MVS implica na otimizacdo de uma
funcdo quadratica a qual possui apenas um minimo global (SMOLA e
SCHOLKOPF, 2004). Esta € uma vantagem sobre, por exemplo, as Redes Neurais
Artificiais, na qual ha a presenga de minimos locais na fungdo objetivo a ser
minimizada (HAYKIN, 2001).

No tocante ao setor florestal, a imensa vantagem na ¢éibzias técnicas de
inteligéncia artificial para projetar a producdo € a possibilidade de inserir dados
categoricos aos modelos, como informacgdes sobre o tipo de solo, bacia hidrografica
tipo de mecanizacdo, material genético, rotacdo, entresoitiacorporacao dessas
variaveis ambientais permite maior flexibiidade ao modelo de projecéo,
influenciando assim, no aumento de preciséo das estimativas.

Uma consequéncia positiva da plasticidade permitida pelos algoritmos de
aprendizado de maquina esta no planejamento do setor florestal. A simulacdo de
diferentes cenarios assegura a tomada de decisdo dos gestores florestais, além de
permitir uma melhor compreenséao dos impactos das alternativas de manejo sobre a
estrutura do povoamento. Por exemplo, no método de regressédo, as variaveis de
entradas sdo apenas aqueles dados continuos auferidas em campo, como: diametro a

altura do peito (DAP), altura e idade. Caso aconteca alguma alteracdo not@ambie
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onde foram coletadas, ndo sera possivel inseri-la ao modelo; situacdo esta que pode
ser contornada pelos algoritmos computacionais.

Outro fator relevante € a duracdo para a modelagem do crescimento e da
producdo do povoamento. Comparando-se as trés técnicas, a MVS proporcionou uma
reducdo no tempo de processamento desses dados. Este resultado pode impulsionar o
surgimento de novas ferramentas computacionais para o setor de manejo florestal, as
quais além de agilizar o trabalho do gestor, concedem também maior precisdo as
estimativas. Porquanto, mais estudos devem ser realizados, principalmente no
tocante a parametrizacdo desta técnica, bem como sua aplicagdo em outros

problemas da é&rea florestal.
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5. CONCLUSOES

A comparacao entre a precisdo das estimativas obtidas por diferentes técnicas
de modelagem do crescimento e da producdo (Modelo de Crescimento, Redes
Neurais Artificiais e Maquinas de Vetores Suporte) permite inferir que a projecdo da
producdo do povoamento de eucalipto utilizando os algoritmos computacionais néo
s6 diferem daquela projecédo obtida pelo método de regresséo linear, como também
sao eficientes ferramentas para estudos de projecao da producdo, com a vantagem de
permitiran agregar dados categoricos aos modelos. Neste contexto, destaca-se a
Maquina de Vetores Suporte pela alta precisdo das estimativas e menor tempo de

processamento dos dados da fazenda modelo.
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CAPITULO 3: EFEITOS DE DIFERENTES ALTERNATIVAS DE
MODELAGEM DO CRESCIMENTO E DA PRODUCAO SOBRE A
REGULACAO FLORESTAL

RESUMO

Este trabalho teve como objetivo a aplicagéo do software RPF para o estudo de caso
de um problema de regulacdo florestal com tabelas de produc&o obtidas por trés
diferentes metodologias para estimas a producdo: Modelo de Clutter, Maquina de
Vetores Suporte (MVS) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Utilizaram-se dados de
uma fazenda modelo, cuja area total era de 16057.5 ha, distribuidos em 71 unidades
de manejo. O horizonte de planejamento foi de 18 anos e a taxa de descontos de
8.5% ao ano, com rotacdo regulatoria permitida aos 6 anos. Testaram-se como
funcdo objetivo: minimizar o custo médio de producdo, minimizar o custo total,
maximizar a producde maximizar a receita liquida. A producédo total foi limitada
entre 700.000 e 1.000.000.000m3 por ano. Os resultados deste estudo demsonstr
eficiéncia do sistema RPF 2,00 qual se apresenta bastante Util aos gestores no
processo de construcdo e interpretacdo de modelos de regulacdo da producao
florestal. Observou-se que as diferentes tabelas de producéo interferiram nas
prescricdes geradas, principalmente a obtido pelo Modelo de Clutter, no tocante a
producdo total anual e rendimento acumulado ao longo do horizonte de
planejamento.

Palavras-chaves: Regulacao florestal, Manejo florestal, Producao florestal
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1. INTRODUCAO

Entendese como gestdo o ato de gerenciar, administrar uma instituicdo
(LACOMBE, 2004). Em outras palavras, conceitsafa como a otimizacdo do
funcionamento e desenvolvimento das instituicbes, basesndon decisdes
racionais, fundamentadasm informacgdes relevantes. Neste contexto, defni-
como gestao dos recursos florestais a arte ou a ciéncia de tomar decisbes no que se
refere a organizacdo, ao uso e a conservacao das floresiaserlis recursos
(BUONGIORNOe GILLESS, 2003). Para desempenhar as funcdes administrativas,
os gestores florestais recorrem a outras areas cientificas como economia, matematica
e estatistica. Tais disciplinas direcionam a tomada de dexisfgo prazo, ou seja,

o planejamento estratégico dos empreendimentos florestais.

A ideia da estrutura regulada de uma floresta se insere no planejamento
estratégico, pois é uma atividade a longo prazo. Regular uma floresta significa
determinar onde, como e quando produzir bens e servicos da floresta de modo
sustentavel para melhor alcancar os objetivos do empreendimento (DAVIS e
JHONSON, 1987). A regulacédo florestal permite melhor definicdo das praticas
silviculturais a serem aplicadas em cada compartimento da floresta, constituindo-se
assim um plano de manejo. A principal vantagem gerada por uma floresta regulada
sdo producdes periddicas de igual volume, tamanho e qualidade; consequentemente,
proporcionando a sustentabilidade da floresta (LEUSCHNER, 1984).

O processamento dos modelos de regulacédo da producéo é realizado utilizando-
se métodos numéricos, como: programacao linear (PL), programacdo multiobjetivo
(PMO), programacéo inteira (Pl), programacéo inteira mista (PIM), programacao
dindmica (PD), meta-heuristicas e simulacao (BINOTI, pOAialmente, diversos
softwares relacionados a manejo podem ser encontrados para auxiliar na solugao dos
modelos de regulacdo florestal (ForplanForest Planning, PlanflorSysFlog
SifPlan, Remsoft, OpTimbdrP e RPF- Regulacédo da Producéo Florestal).

Ressalta-se o programa RPMaja vista ser este gratuito, versatil e facil de
usar. Tais caracteristicas foram testadas por CARVALHO (2012) para analisar a
influéncia de diferentes variaveis econdmiess modelos de regulacéo florestal,
utilizando dados de 10 florestas-modelo, cada uma com 100 unidades de manejo.
Este autor relatou a eficiéncia para a resolu¢cdo dos modelos de regulacéo formulados

de acordo com o modelo | da programacao linear. Dentre as diferentes funcdes
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objetivo estudadas, o software mostrou que as de minimizagéo tiveram a producéo
volumétrica estabilizada a partir do horizonte de 16 anos.

Diante desse contexto, pretende-se com este estudo analisar os efeitos de
diferentes alternativas de modelagem do crescimento e da producdo sobre a
regulacdo florestal de uma fazenda modelo; testando também o desempenho do
software RPF para processamento dos modelos de regulagéo.

2. HIPOTESES

H,: As diferentes tabelas de produc&o interferem no valor de rendimento acumulado

numa floresta regulada ap6s horizonte de planejamento.

Hy: N&oH,.
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3. METODOLOGIA

3.1.Estudo de caso

A fazenda modelo citada no capitulo 2 apresenta uma éarea total de 16057.5 ha,
distribuidos em 71 unidades de manejo com diferentes dimensdes. Para a formulagcéo
dos modelos de regulacao, foram construidas tabelas de producéo obtidas com as trés
alternativas utilizadas de prognose da produlyEmuina de Vetores Suporte, Redes
Neurais Artificiais e Modelo de Clutter, conforme capitulo 2 (Figura 1). As tabelas
de producado foram geradas por unidade de manejo (talhdo). Para cada UM foram
geradas todas as possiveis prescricdes; ou seja, uma sequéncia de acbes (corte ou
corte com reforma imediata ou corte e venda de madeira ou corte e conducao ou
reforma ou conducado ou desbaste ou fertilizacdo ou desrama) estabelecidas para um
horizonte de planejamento.

500

400 -
300 -

=l il il

123 4567

Classe | Classe Il Classe Il

Figura 1- Producao estimao(m3ha[1) através das trés metodologias* proposta para
prognose da produc¢éao por idade (anos), distribuidos por classe.

* B Modelo de Clutter, BRede Neural Artificial e Maquina de Vetores

3.2.Formulacéo e Resolucédo do Modelo de Regulagéo

Considerou-se na formulacdo que uma vez assinalada a uma unidade de
manejo, a prescricdo se maideaté o fim do horizonte de planejamento. Para as
andlises econdmicas, adotou-se uma matriz de custos (Tabela 1), juntamente com os
dados de preco de venda da madeira (R$ 52,00/m3) e o valor da venda da terra (R$
4.500,00/ha). Como parametros do modelo, considerou-se uma taxa de juros de 8,5%
ao ano iGz) em um horizonte de planejamentd) (de 18 periodosafog, uma
rotacao regulatoria aos 6 and3 ¢ uma variacdo na area de corte de 5%.
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Tabela 1- Descri¢do dos custos florestais por ano de ocorréncia e regime de mane

Descricio Ano de Alto fuste Talhadia
& ocorréncia Valor (R$/ha) Valor (R$/ha)
Insumos 0 1.939,5¢ 1.550,6¢
Assisténcia técnica 0 130,11 130,11
Implantacéo/conducac 0 1050,0( 434,0(
Manutencéo 1 1 240,0( 240,0(
Manutengéo 2 2 210,0(¢ 210,0(¢
Custo anual da terra 0-n 120,0( 120,0(¢
Colheita (R$/m?3)* n 15,42 15,42
Transporte
(R$/m3/km)* n 0,23 0,23

De posse das tabelas de producdo geradas por talhdo, da planilha de custos, do
preco da madeira, da definicdo da rotacdo regulatéria, da definicdo do horizonte de
planejamento, gerou-se e processou-se 0 modelo de regulacao florestal em formato

de programacao linear inteira utilizando o software RPE(BINOTI, 2012.

3.2.1Funcao Objetivo

Além de minimizar o custo médio de producédo (A), conforme proposto por
CARVALHO (2012), considerou-se como objetivo do empreendadorimizar o
custo total B), maximizar a producadC) e maximizar a receita liquidaDj. Cabe
ressaltar que quando se maximiza a producédo, pretende-se o valor étimo de producéo
possivel para a floresta, porém sem desrespeitar as restric6es do modelo.

O Custo Médio de Producédo (CMP) é o resultado da relacdo entre o custo total
corrigido e a producao equivalente, ambos considerados no valor presente (SILVA et
al., 2002). A funcéo cujo objetivo é o de minimizar o somatério do CMP da floresta

assume a seguinte configuracao:
m n
Min.Z = ZZCUX'U;
i=1j=1
em que Z € o somatorio do CMP (R$/ha);sdo variaveis de deciséo, representando
aj-ésima alternativa de manejo adotada-6sima unidade de manejg; € CMP de

cada unidade de manejonanejada segundo a alternativa de majejoé o numero
total de unidades de manejo;¢ numero total de alternativas de manejo para a

ésima unidade de manejo.
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As demais funcdes objetivo seguiram o mesmo padrédo da de minimizar o
somatoério do CMP, alterando o valor de Z para o somatério do custo total (R$/ha),

da producéo (fima') e da receita liquida (R$/ha).

3.2.2. Restricbes
Impuseram-se restricbes de area, de producdo ou demanda e reghlacéo.
restricdo de &rea deve estar presente em todos os modelos de regulacéo da producéo
florestal, pois a mesma impede que a soma das areas da cada prescricdo exceda a
area da unidade de manejo (BINOTI, 2012). E importante que &reas
aproximadamente iguais sejam colhidas todos o0s anos para garantir a
sustentabilidade do projeto. A definicdo do limite maximo e minimo das areas de

corte é dada por:

m n
ZZ arxij = Ryin,, com k=0,1,.. H-—1;
i=1j=1

n

m
z AkXij < Rpayx,,comk =0,1,...,H—1;
i=1j=1

em queX;; sdo variaveis de decisdo, representangi@sima alternativa de manejo
adotada n&ésima unidade de manejm;é o numero total de unidades de manejo;

€ numero total de alternativas de manejo parésima unidade de manepg;valor 1

se a variavel de decisdo apresentar colheita no pekjaddor O caso a variavel de
decisdo nao apresentar colheita no peri@d®,,,,, € Rnu,, representam o
somatorio das areas disponiveis para colheita minima e maxima respectivamente, em
cada periodo do horizonte de planejamento.

A restricdo de producgdo volumétrica, também conhecida como de restricdo de
demanda, visa limitar a producdo volumétrica entre limites desejados para
atendimento da demanda de consumo (BINOTI, 2012). Esta restricdo é dada pela
soma da produtividade das unidades de manejo multiplicada pela area assinalada.
Considerousetambém que a producéo de cada projeto ndo mudaria de um ciclo de

corte para outro.
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m
Z Vijk Xij = D, ,comk = 0,1,...,H —1;
=1

i=1j=i

S

m
z Viji Xij = Dmax,comk = 0,1,..,H—1;
i=1j=i

em quex;; sdo variaveis de decisdo, representangi@sima alternativa de manejo
adotada n&ésima unidade de manejm;é o numero total de unidades de manejo;
€ numero total de alternativas de manejo parésama unidade de manejdjk é o
volume (m3) produzido por unidade de &rea, no perkpgeelai-ésima unidade de
manejo adotando-se pésima alternativa de manej@mink e Dmaxk sdo as
demandas volumétricas (m3) minima e maxima respectivamente, em cada periodo do
horizonte de planejamento.

A producéo total foi limitada entre 700.000,00 e 1.000.000.000,00 m? por ano,
com um manejo contemplando o corte seguido de reforma imediata da area ou

conducao da talhadia.
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4.

RESULTADOS E DISCUSSAO

O sistema denominado RPF 2.QRegulacdo da Producdo Florestal) foi

desenvolvido utilizando-se a linguagem de programacdo Java, em ambiente de

desenvolvimento IDE (Integrated Development Environment) Netbeans 7.0.1 e JDK

7 (Java Development Kit), com testes realizados em ambiente Windows (Figura)

(BINOTI, 2012). Durante a tabulacéo e analise dos dados, observou-se que programa

apresentava uma interface bastante amigavel para o0s usuarios. geridmia

vantagem a ampla visualizagdo do processo matematico necessario para a geragao

dos modelos de regulacdo da producdo, além da flexibilidade na simulacdo dos
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Figura 2— A) Interface do programa Regulacdo da Producdo Floresta (RPF 2.0
evidenciando as etapas de: B) tabulacdo dos dados, C) formulagdo e D
processamento do modelo de regulacdo da producéo florestal em uma

fazenda modelo.

59



Apés formulagdo do modelo de programacao linear, as tabelas de producao
obtidas com as trés técnicas de projecdo da producdo Modelo de Clutter, Maquina de
Vetores Suporte (MVS) e Redes Neurais Artificiais (RNA), gerasaimmés planos
de manejo, os quais foram ilustrados pelas tabelas de Prescricdo, ldade, Rotacao,
Volume, Custos, Receitas e Resumo preenchidas pelo RPF. O programa permitiu
visualiza as alternativas de manejo elaboradas pelo sistema (Figura 2B), bem como
seus calculos (Figura 2D). Os trés planos de regulacéo formulados no software RPF
apresentaram solucdes viaveis para todos os cenarios avaliados. A Figura 3 ilustra os
resultados das quatro fungdes objetivo testadas para as tabelas de producao obtidas
com os resultados das trés alternativas de prognose da produgao.

Primeiramente, observa-se que as tabelas de producdo geradas a partir das
diferentes técnicas de prognose da producéo (Clutter, &RISA) interferiram néo
s6 no valor de rendimento acumulado, como também na producao total anual numa
floresta regulada apdés horizonte de planejamento. Com relagé@iestdes de ordem
da regulacao da floresta, observa-se para o cenario de minimizar o custo médio de
producdo, uma peguena variacao entre a producao total resultantes dos trés planos de
regulacao (Figura 3A). Do segundo ao quarto ano do horizonte de planejamento, as
prescri¢cdes obtidas com as curvas de producdo geradas pelas técnicas de aprendizado
de maquina (SVM e RNA) permitem um corte proximo ao limite superior da
restricdo de demanda (1.000.000,00).misto pode ser explicado devido ao
povoamento na fazenda modelo apresentar classes de sitio em periodo de rotacéo
conforme Tabela 1 do capitulo 2. Contudo, este valor é muito superior ao indicado
pela prescricdo obtida com o Modelo de Clutter, aproximadamente 700000 m
Além disso, no ano de 2025, indicou-se uma producdo muito abaixo do limite
inferior da restricdo de demanda (700.000,0%, m que permite inferir sobre um
erro desta metodologia.

Situacdo semelhante se repete nos cenarios para maximizar a producdo e
maximizar a receita liquida. A variacdo entre essas prescricdbes proporciona uma
tendéncia dos planos gerados a partir da prognose com o Modelo de Clutter de
subestimar a producéo da floresta em estudo. Cabe exemplificar uma ocasido na qual
o0 empreendedor poderia deixar de investir na compra da fazenda, caso se baseasse
nas informacdes geradas por esta metodologia. Todavia, o fato de as técnicas de

inteligéncia computacional, SVM e RNA, explicitarem maior precisdo das
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estimativas de producgéo, beneficiaria a tomada de decisdo do gestor florestal; uma
vez que indicaria a melhor opgéo de investimerg#sseguraria a tomada de deciséo.

Focando nas questdes de ordem econdmica, os resultados do plano gerado com
as informacdes obtidas com Modelo de Clutter demonstraram valores subestimados
da receita a ser gerada na fazenda modelo (Figura 4). Ademais, o valor acumulado
final ndo diferiu para os quatro diferentes cendrios propostos (R$ 3.120.497,58)
circunstancia que nao condiz com a realidade financeira de um empreendimento.
Desta maneira, enfatiza-se o desempenho inferior do Modelo de Clutter aos obtidos
com as técnicas de inteligéncia computacional, RNA e MVS.

A vantagem de inserir variaveis categoricas aos modelos de crescimento e
producdo, proporcionadas pela MVS e RNA, sem gue houvesse perda da precisao
nas estimativas, se refletiu nos resultados deste estudo, representando melhor o
potencial da fazenda modelo. Consequentemente, isto influenciaria positivamente a
tomada de decisdo, tornando-a mais segura e confiavel.

E interessante notar a superioridade dos resultados de receita acumulada
prescritos pela RNA (MLP 143-14-1). Ressalta-se que as estimativas de producao
obtidas por esta técnica demonstraram elevada precisédo; haja vista os altos valores de
coeficiente de determinacéo, de correlagéo e baixo erro padréo residual: 99.43, 0.99 e
12.05, respectivamente, calculados no capitulo 2. Todavia, enfatiza-se o fato de ter-
se construido um namero maior de redes que de maquinas, o que influenciou para um

maior tempo computacional despendido com o processamento dos dados pela RNA.
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Figura 3— Producéo total prescrita pelos modelos de regulacdo gerados com os resultados de trés metodolqy@gigsaraa
producéo, considerando-se como fun¢do objetivo: A) minmaizaisto médio de producdo. B) minimizacusto total. C)
maximizar a producao®) maximizar a receita liquida B Modelo de Clutter, BRede Neural Artificial e Maquina de Vetores
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Figura 4- Receita acumulada prescrita pelos modelos de regulacdo gerados com os resultados de trés metodologigsd gaca
producédo, considerando-se como fung¢éo objetivo: A) minimizar o custo médio de producdo. B) minimizar o kuSio tota
maximizando a produca®) maximizar a receita liquida. m Modelo de Clutter, B Rede Neural Artificial e Maquina de Vetores
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5. CONCLUSOES

Diante dos resultados, pode-se concluir que o softwaré® RP&ficiente e
flexivel para a construcdo de modelos e simulacdo de cenarios de regulacdo da
producéo florestal. As tabelas de producao geradas a partir das diferentes técnicas de
prognose da producdo (Modelo de crescimento proposto por Clutter, Maquina de
Vetores Suporte e Redes Neurais Artificiais) interferem nos resultados da floresta
regulada apds horizonte de planejamento. Apesartd® planos de regulagio
formulados pelo RPF apresentarem solugdes viaveis para todos os cenarios
avaliados, o modelo de Clutter ndo foi uma alternativa confiavel, pois suas
prescricdes falharam ao tentar demonstrar a realidade da fazenda modelo
Idealizagbes. Contudo, as técnicas de inteligéncia artificial foram mais
representativasilém de demonstrarem elevada precisdo as estimativas de produgao,

proporcionam maior seguranga a tomada de decisdo do empreendedor florestal.
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4. CONCLUSOES GERAIS

O modelo proposto atravésa dMaquina de Vetores Suporte (MVS) € uma
excelente alternativa para estudos de modelagem do crescimento e da producdo
florestal, cuja eficiéncia e vantagens foram demonstradas neste estudo; e eue pod
ser empregado para prognose e regulacdo da producdo de povoamentos de eucalipto,

destacando-se pela reducédo no tempo computacional para processamento dos dados.
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