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RESUMO 

 

OLIVEIRA NETO, Ricardo Rodrigues de, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, 
novembro de 2021. Inversão de redes neurais artificiais na modelagem da 
produtividade de eucalipto. Orientador: Helio Garcia Leite. Coorientadores: José 
Marinaldo Gleriani e Júlio Cesar Lima Neves. 
 

Para um bom gerenciamento dos plantios florestais, é imprenscindívelimprescindível 

analisar todos os fatores que interefereminterferem no seu crescimento e produção, 

já que toda tomada de decisão é feita a partir da estimativa da produção futura 

utilizando-se informações históricas e correntes. Vários fatores se correlacionam e 

influenciam o crescimento da floresta, sendo divididos em climáticos, edáficos, 

fisiográficos e bióticos e diversas técnicas vem sendo utilizadas para modelar essa 

correlação, entre elas Redes Neurais Artificiais (RNA), na qual os fatores 

ecofisiologicos e silviculturais se relacionam com a produtividade esperada. A 

inversão de uma RNA é feita quando queremos as diversas possibilidades de valores 

das variáveis de entrada com um output fixo. A utilização de Simulated Annealing (SA) 

auxilia a inversão da rede na obtenção do grupo de respostas oriundas da inversão 

(one-to-many) visto que são produzidas mais de uma resposta para uma produtividade 

desejada, sendo também uma ferramenta eficiente na identificação dos limitantes da 

produtividade de plantios de eucalipto no Brasil. O presente trabalho realizou a 

inversão de uma RNA utilizando SA com dados edafoclimáticos e silviculturais de 

plantios de eucalipto no estado de Minas Gerais, com idade variando de dois a seis 

anos37, correlacionando com a sua produtividade aos 6 anos, a idade de corte. O 

Simulated Annealing consegue realizar a inversão da RNA com eficiência, 

encontrando mais de uma solução local para o problema. Comparando os resultados 

obtidos com estudos correlatos, verifica-se a importância de variáveis categóricas 

como material genético e espaçamento como também a relação dessas variáveis com 

os níveis de adubação ótima para uma maior produtividade levando em consideração 

as condições climáticas e edáficas da região. 

 

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Simulated Annealing. Inversão de Rede. 

Produtividade Florestal. 

 



 
 

ABSTRACT 

 

OLIVEIRA NETO, Ricardo Rodrigues de, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, 
November, 2021. Inversion of artificial neural networks in eucalyptus productivity 
modeling. Advisor: Helio Garcia Leite. Co-advisors: José Marinaldo Gleriani and Júlio 
Cesar Lima Neves. 
 

For an optimized forest plantation management, it is essential to analyze all the factors 

that interfere in their growth and production, since all decision-making is made from 

the estimate of future production using historical and current information. Several 

factors correlate and influence the growth of the forest, which are divided into climatic, 

edaphic, physiographic and biotic and several techniques have been used to model 

this correlation, including Artificial Neural Networks (ANN), in which ecophysiological 

and silvicultural factors are relate to expected productivity. The inversion of an ANN is 

done when we want the different possible values of the input variables with a fixed 

output. The use of Simulated Annealing (SA) helps to obtain a group of responses from 

the inversion (one-to-many) since more than one response is obtained for a desired 

productivity and is an efficient tool to identificate the constraints of the productivity of 

eucalyptus plantations in Brazil. The present work carried out the inversion of an ANN 

using SA with edaphoclimatic and silvicultural data of eucalyptus plantations in MG 

from 3 to 7 years of age, correlating the harvest age with its productivity at 6 years of 

age. Simulated Annealing is able to perform the ANN inversion efficiently, finding more 

than one local solution to the problem. Comparing the results obtained with related 

studies, the importance of categorical variables such as genetic material and spacing 

is verified, as well as the relationship of these variables with the levels of optimal 

fertilization for greater productivity, taking into account the climatic and edaphic 

conditions of the region. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks. Simulated Annealing. Network Inversion. Forest 

Productivity.
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INTRODUÇÃO GERAL 
 

Para um gerenciamento de plantios florestais otimizado é necessário 

compreender os processos de crescimento e de produção, uma vez que as decisões 

a serem tomadas serão baseadas na predição da produção futura a partir de 

informações correntes (Cosenza, 2015). Para tal, são utilizados modelos estatísticos 

para fazer essas previsões utilizando informações atuais dos plantios florestais. Essas 

previsões são utilizadas no processo de planejamento, sendo a base do manejo 

florestal, com a prognose da produção, prescrição de tratamentos silviculturais e a 

classificação de terras, com este último sendo considerado um dos principais 

(Campos e Leite,2013).  

Os fatores que afetam o crescimento das plantas podem ser classificados em: 

climáticos, edáficos, fisiográficos e bióticos. A interação entre esses fatores e seu 

efeito no processo de crescimento da árvore é complexa e de difícil entendimento 

(Campos, 1970). Diversas são as metodologias para determinação da capacidade 

produtiva das terras, sendo as mais comuns as  curvas de índices de local, que 

utilizando os modelos de Chapman-Richard, Logístico, Gompertz e o de Schumacher, 

relacionam altura dominante com a idade (Campos e Leite, 2013). Outras mais 

complexas, envolvem variáveis edáficas e climáticas para determinar o crescimento 

das árvores (Campos, 1970). Quanto maior o número de fatores e suas interações, 

maior a necessidade de ferramentas que consigam lidar com grandes quantidades de 

variáveis, gerando modelos mais robustos.  

Nesse caso uma alternativa de modelagem que pode ser eficiente é o emprego 

de ferramentas de Inteligência Computacional (IC), como as redes neurais artificiais 

(RNA). O treinamento de uma RNA envolve a determinação dos pesos das conexões, 

com base nos dados de treinamento. São muitas as aplicações das RNA na área 

florestal. Elas podem ser utilizadas em estudos sobre reconhecimento de padrões e 

interpretação de imagens (Rai et al., 2020; Lu et al., 2017), mineração de dados (Jiao 

e Li, 2021; Sahu et al., 2020), análises financeiras (Zuxing e Dian, 2020), 

monitoramento de incêndios florestais (Al-Kahlout et al., 2020), modelagem de 

crescimento em diferentes níveis  , estimação da altura (Dantas et al., 2020), volume 

e afilamento do fuste de árvores (Leite et al., 2020; Socha et al., 2020; de Azevedo et 

al., 2020), estudos de mortalidade (Syvain, 2019; da Rocha et al. 2018), estimação de 

estoques de carbono em povoamentos equiâneos e inequiâneos (Dantas et al., 2021; 
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Acheampong e Boateng, 2019; Dolácio et al., 2019) e predição da capacidade 

produtiva (Dolácio et al., 2020; Araújo et al., 2019; Cosenza et al., 2017). 

A investigação dos fatores determinantes da produtividade dos plantios de 

eucalipto é tema recorrente em diversos estudos, para a alocação eficiente dos 

recursos visando sua maior produtividade. Recentemente, devido as mudanças 

climáticas, seleção precoce de clones e expansão das áreas de plantios sem o 

conhecimento prévio da região, vem se notando a estabilização dos ganhos de 

produtividade de florestas (Ibá, 2019; Investiagro, 2016). Portanto, é necessário 

identificar os fatores mais influentes e, dentre eles, definir aqueles que podem ser 

modificados e que tipo de modificação é necessária para se obter a melhor 

produtividade. Tal identificação não é uma tarefa simples e requer uma modelagem 

matemática abrangente, eficiente e apropriada, além de uma ampla base de dados 

históricos. Esses dados devem compreender o cadastro das operações florestais, os 

históricos de produção e informações edáficas, climáticas e fisiográficas de diferentes 

regiões. A inversão de uma RNA permite verificar a importância das variáveis de 

entrada sobre a variável de saída (Davis et al., 1993). Portanto, esta abordagem pode 

ser eficiente na identificação dos limitantes da produtividade de plantios de eucalipto 

no Brasil, além de permitir a definição de níveis de cada fator para que seja atingida 

uma produtividade potencial desejada.  

Esse trabalho foi dividido em 3 capítulos: 

• O primeiro capítulo contém uma revisão e análise de  diversas variáveis 

que influenciam na produtividade de plantios florestais; 

• O segundo capítulo testa diversas configurações de uma Rede Neural 

Artificial que relaciona as variáveis edafoclimáticas e silviculturais com a 

produtividade na idade de corte. Ainda, analisa diversas metodologias 

que ajudam na redução do espaço das variáveis de entrada, o que 

favorece o número menor de amostras; 

• O terceiro capítulo utiliza da melhor configuração da RNA do capítulo 

anterior e realiza a inversão utilizando o Simulated Annealing. Nele os 

valores climáticos e edáficos, e a produtividade na idade de corte estão 

fixos, sendo geradas diversas respostas das variáveis silviculturais para 

a obtenção da produtividade desejada. 
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CAPÍTULO 1: FATORES CLIMÁTICOS, EDÁFICOS, FISIOGRÁFICOS E BIÓTICOS 

QUE INFLUENCIAM A PRODUTIVIDADE FLORESTAL. UMA REVISÃO. 

 

1 INTRODUÇÃO 

 

 O meio ambiente de uma planta pode ser definido como a soma de todas as 

forças externas e substâncias que afetam seu crescimento, estrutura e reprodução. 

Devido à complexidade desse meio, a interação com a planta e entre os fatores devem 

ser analisados conjuntamente (Billings, 1952). Mesmo ao analisar individualmente o 

efeito de um fator no crescimento da planta é necessário lembrar que o meio é uma 

unidade dinâmica, que reage aos estímulos como um todo (Cooper, 1926).  A 

complexidade das relações entre a análise de difícil visualização, além da dificuldade 

de obtenção dessas variáveis e dessas relações serem matematicamente complexa 

(Cain, 1944) (Figura 1). Outro princípio do meio que deve ser analisado é quais são 

os fatores limitantes, ou seja, quais fatores limitam o crescimento da planta quando 

estão abaixo ou acima do necessário para aquela espécie (Billings, 1952).  Esses 

fatores variam no tempo e espaço e permitem ou limitam o crescimento das plantas 

dependendo dos valores dos fatores críticos em determinados períodos de tempo 

(Billings, 1952). Na Tabela 1 estão os principais grupos de fatores, suas subdivisões 

e os aspectos que influenciam o crescimento e o desenvolvimento da planta. 

 O crescimento de um povoamento florestal é resultante das interações dos 

fatores edáficos, climáticos e geográficos, além dos efeitos de manejo sobre, a área 

de plantio (Barros et al., 1990).  

 Neste capítulo estão os principais fatores que agem e influenciam, de modo 

direto ou indireto, no crescimento de um povoamento florestal com suas interrelações, 

assim como alguns tipos de manejo ou intervenção nesses fatores objetivando 

maximizar a produtividade do plantio florestal. 
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Tabela 1 - Grupos de fatores, suas subdivisões e os aspectos do meio que influenciam o crescimento e  desenvolvimento da planta 
(fonte: BILINGS, 1964). 
 
Grupo Fator Subdivisão Aspectos Grupo Fator Subdivisão Aspectos 

Climático 
Gases 

atmosféricos 

Pressão 

Altitude 

Geográficos 

Vulcanismo 

Efeitos 

Termais 
Temperatura 

Pressão Local 
Efeitos 

Mecânicos 

Cinzas 

Ciclones Lava 

Ventos 

Frequência Gases 

Força 

Erosão e 

Deposição 

Água 

Afetam a planta ou 

mudam outros 

fatores 

Direção Neve 

Agentes Abrasivos Gelo 

Edáficos 

Material primário 

Materiais 

Ácidos 
Minerais Ventos 

 Estrutura 

Topografia 

Direção de 

Inclinação Afetam a planta ou 

mudam outros 

fatores 

Materiais 

Básicos 
Desgaste 

Ângulo de 

inclinação 

Solo 
Prop. 

Físicas 

Perfil Elevação 

Estrutura 

Píricos Fogo 
Efeitos 

Climáticos 

Temperatura 

Textura Intensidade 

Mistura do solo Microclima 
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Grupo Fator Subdivisão Aspectos Grupo Fator Subdivisão Aspectos 

Ar 

Edáficos 

Destruição de 

matéria Orgânica 

Prop. 

Químicas 

Argila Mudança estr. Solo 

Prop. Básica troca Erosão 

pH 
Bióticos 

Composição 

Comunidade 

ânions Pop. Animal 

Matéria Orgânica 

Biótico 

Outras 

Plantas 

Competição 

Luz 

Prop. 

Biótica 

Flora Água 

Fauna Nutrientes 

Humus Efeitos Tóxicos 

Geográficos 

Gravidade 

Efeitos 

Internos 

Efeitos Hormonais 

Dependência 

Humus 

Translocação Efeitos Físcos 

Efeitos 

Externos 

Dispersão Efeitos Químicos 

Deslizamentos Cobertura 

Efeitos 

Rotacionais 

Força 

Coriollis 

Age sobre outros 

fatores Animais 
Efeitos 

Destrutivos 

Alimentação 

Posição 

Geográfica 

Latitude Age sobre outros 

fatores 

Efeitos no Solo 

Longitude Homem 
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Grupo Fator Subdivisão Aspectos Grupo Fator Subdivisão Aspectos 

Distância 

costeira 

Pode modificar quase todos os 

fatores, pelo menos localmente. 
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1.1 Ventos 
 

 O vento é um dos fatores que afetam diretamente o crescimento da árvore e, 

consequentemente, do povoamento. Os efeitos, geralmente visíveis, como a quebra de 

galhos, envergamento e quebra do fuste, estão muito relacionados ao genótipo e a 

aceleração do crescimento nas idades iniciais, além do tipo de vento. 

Regiões com incidência frequente de ventos fortes tendem a ter espécies com a 

relação de diâmetro maior que altura, bifurcações no tronco e raízes mais profundas. 

Características intrínsecas (tamanho da árvore, características da sua copa e sistema 

radicular) e extrínsecas (grau de exposição ao vento, condições ambientais locais etc) 

são determinantes para resistência ou susceptibilidade das árvores à ação dos ventos 

(Nielsen, 2005), tendo  influência na taxa de crescimento, forma da árvore, taxa de 

transpiração e resistência mecânica dos troncos (Telewski, 2006).  

Em baixa intensidade, os ventos podem carregar moléculas de vapor d’água para 

as folhas, favorecendo as trocas gasosas e sua refrigeração (Zeiger, 2004), promovendo 

assim aumento na produção (Ataíde et al., 2015). Em maiores intensidades, promove 

aumento na transpiração prejudicando o crescimento das plantas (Dixon e Grace, 1984), 

além de modificar as características da madeira quanto a resistência, desfolhamento e 

produzir quebra ou arranque das árvores. Quando as árvores são tombadas, quebradas 

ou arrancadas ocorre a perda de dominância apical, com consequente perda na produção 

(Rosado, 2006), enquanto as árvores inclinadas podem retornar ao seu aspecto normal, 

desde que cesse o evento climático prejudicial. Além disso tais danos elevam os custos 

de colheita e reduzem o preço da madeira devido sua qualidade. 

Em florestas juvenis e povoamentos com crescimento rápido, o impacto e os danos 

econômicos provocados pelos ventos é particularmente mais severo, uma vez que, a 

madeira nesta fase é quase totalmente constituída por alburno, o que pode ocorrer a 

inclinação das mudas (Talkkari et al., 2000). Além disso, os mesmos autores relatam que, 

os ventos podem causar maiores danos em  locais adjacentes às áreas onde houve corte 

raso ou desbaste das árvores vizinhas, considerando-se que as árvores restantes ainda 

não estão aclimatadas aos ventos da região (Talkkari et al., 2000). 

Conforme Ataide (2015), ventos horizontais sobre a parte exposta da árvore, gera 

uma combinação de torques por torção e flexão na base desta, e, caso esse torque seja 
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maior que a resistência do sistema de enraizamento da árvore ou o seu sistema radicular 

se apresenta pouco desenvolvido, ocorre o arrancamento da mesma.  

Fatores que favorecem a interação com o vento: 

• Solo: profundidade, drenagem e estrutura se relacionam quanto a ancoragem do 

sistema radicular. Os ventos também causam aumento da evaporação da umidade 

do solo, que podefavorecer a queda de árvores. 

• Topografia: colinas e lugares com estreitamento do vale possuem maior 

exposição a ventos fortes. 

• Características da árvore: Sistema radicular não adaptado a região de plantio 

(solos saturado resultam em sistemas radicular pouco estruturado), relação 

raiz/parte aérea (quanto menor, mais susceptível ao vento), altura, diâmetro e 

forma do tronco, tamanho e forma da copa (maiores densidades de copa tendem 

a ser mais vulneráveis aos ventos), relação altura/diâmetro (quanto menor mais 

estável), plasticidade (capacidade de adaptar ao ambiente) e elasticidade 

(quantidade de força necessária para provocar danos a estrutura da árvore) da 

espécie, material genético (inclinações de tronco elevadas, ocos, baixa resistência 

a patógenos e danos na casca). 

• Povoamento: Densidade e distribuição das árvores, desramas e desbastes, 

mecanização das operações. 

Efeitos sobre a floresta: 

• Diminuição da transpiração, com fechamento dos estômatos, fazendo com que 

haja diminuição da fotossíntese. 

• Aumento da evaporação. 

• Redução do status hídrico das plantas (Satoo, 1962). 

• Redução do fluxo de seiva,  

• Produção de lenho de reação (Sousa, 2004) (formação de anéis assimétricos 

devido ao aumento da atividade cambial para estabilizar o tronco).  
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1.2 Água 
 

 A água participa de todos os processos fisiológicos e bioquímicos na planta, além 

de participar na nutrição mineral das plantas, pois os nutrientes são absorvidos pelas 

raízes em solução aquosa. A disponibilidade de água também é um dos maiores fatores 

que afetam a produtividade da floresta, influenciando a fotossíntese, a disponibilidade de 

nutrientes do solo para a planta e outros fatores (Gholz et al., 1990).  

Existe uma grande relação entre a distribuição dos maiores biomas e a 

precipitação e temperatura, que influenciam a evapotranspiração e a quantidade de água 

disponível para as plantas (Zobel et al., 1976). O nível de precipitação de uma região 

determina o tipo de vegetação: em locais com alta precipitação, as plantas devem ser 

adaptadas ao clima úmido e solo encharcado por água (Kumar,  2018).  

 O balanço hidrológico é o movimento das águas dentro do ambiente. Esta 

contabilidade representa a quantidade de chuva de uma determinada região, que 

representa a disponibilidade hídrica, subtraída das águas que sofrem infiltração nos solos 

e/ou evapotranspiração, do escoamento e da interceptação de água pelo dossel. Com 

exceção da precipitação, os demais processos são bastante influenciados pela 

densidade de plantas, pelo tipo de solo, pelo comportamento fisiológico da planta e pela 

estrutura e arquitetura do dossel  (Almeida e Soares, 2003). 

 O conjunto de perdas evaporativas de uma dada área vegetada recebe o nome de 

evapotranspiração e engloba três componentes: a evaporação direta (da água do solo, 

de superfícies líquidas, do orvalho depositado nas folhas, etc.), a transpiração e a 

interceptação.  A evapotranspiração é enormemente controlada por condições 

meteorológicas, isto é, sua taxa pode ser calculada a partir de dados de energia solar, 

velocidade do vento, temperatura do ar, umidade atmosférica e outros dados climáticos 

(Lima, 2008). 

A interceptação das chuvas tem efeito significativo sob o recebimento e 

redistribuição das chuvas. Pela interceptação, a floresta causa uma diminuição no total 

de chuva que atinge a superfície do solo, sendo que essa redução pode chegar a 25% 

da precipitação anual (Linsley et al., 1949). Durante o período chuvoso, ela pode fazer 

parte juntamente com a transpiração e evapotranspiração na perda de águado 

ecossistema (Rutter, 1968). Quando a copa das árvores de uma floresta está molhada, 



26 
 

verifica-se que a evaporação ocorre em taxas maiores do que a taxa normal de 

transpiração, representando uma perca significativa do total de água (Singh and Szeicz, 

1979). 

A evaporação é o processo de conversão de água no estado líquido  em vapor, no 

qual depende de vários fatores ambientais como temperatura da água e do ar e ventos. 

A evaporação direta é reduzida drasticamente pela floresta, pois auxilia na redução de 

temperatura do microclima local e com isso aumento da infiltração da água no solo. No 

entanto há um aumento do processo de transpiração. 

A transpiração é essencialmente um processo de evaporação, mas há um controle 

biológico da transpiração, ou seja, o controle que a própria planta exerce sobre a 

transpiração, através da dinâmica de seus estômatos. A transpiração é influenciada por 

diversos fatores: clima, solo, idade da floresta, disponibilidade de água no solo, e a 

própria espécie florestal (Balbinot et al., 2008).  

 Conforme Rutter (1968), apenas uma fração da água absorvida contribui para a 

produção de matéria seca. Como exemplo, de 1000 mm anual e um incremento médio 

anual de 20 t/ha, apenas cerca de 1,2 mm deste consumo fica fixado quimicamente nesta 

produção. No entanto ela é o mecanismo que reduz a perca de nutrientes no solo (Gates, 

1980).  

A água afeta a fotossíntese em duas formas: pelo solo, que determina a energia 

que é gasta para o transporte da água, e pela atmosfera. Ambos afetam a condutância 

dos estômatos e mesófilo. E no mesófilo que ocorrem os principais processos fisiológicos 

dos vegetais, aporte dos minerais trazidos do solo pelo xilema e convertidos em 

moléculas orgânicas, onde ocorrem as trocas gasosas entre as células e a atmosfera e 

de onde parte a água destinada à transpiração efetuada pelos estômatos. Estudos 

mostram que déficit de água podem fazer com que o processo de fotossíntese nas 

plantas seja interrompido e com isso o ganho de carbono reduzido, diminuindo a 

produtividade (Balbinot et al., 2008; Baldocchi, Verma e Anderson, 1987).  

 A água também tem efeito no crescimento de folhas, no qual em períodos de 

déficit, tem a produção reduzida e aumento da queda de folhas, reduzindo a área 

fotossintética e taxa de fotossíntese por unidade de área foliar (Santos e Carlesso, 1998). 
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Esse parece ser um mecanismo para conservação de água. Whitehead e Beadle (2004) 

elucidam melhor todos os processos fisiológicos que são influenciados pela água. 

 A medida que inicia o estresse hídrico, aspectos da anatomia, morfologia, fisiologia 

e bioquímica são afetados (Santos e Carlesso, 1998). Culturas florestais tendem a 

manifestar alta sensibilidade à competição por água, luz e nutrientes, principalmente com 

espécies de rápido crescimento, como gramíneas (Da Silva et al., 1997).   

Ryan (2010) demonstrou que maiores disponibilidades de água aumentaram a 

produtividade em quase 18 % e elevaram em 11 % a eficiência fotossintética de florestas 

de eucalipto em quatro regiões do Brasil.  Já o trabalho de Stape (2010), verificou um 

aumento de 30% na produtividade da floresta quando esta foi irrigada nos primeiros anos 

após o plantio. Martinkosky et al. (2015) verificaram correlação positiva entre precipitação 

e produtividade de diversas espécies arbóreas de clima tropical. 

Um excesso de água pode ser prejudicial para o crescimento devido à falta de 

aeração das raízes, o que afeta seu crescimento e funcionamento, e, por conseguinte, a 

absorção de minerais (Wilsie, 1962). 

 

 

1.3 Temperatura e clima 
 

 A fonte primária da temperatura é a radiação solar, sendo um dos fatores decisivos 

para o crescimento da planta ( Campos, 1970), influenciando quase todas as atividades 

da planta, além da disponibilidade de luz e água. Ela pode variar dependendo da altitude, 

latitude, estação do ano e período do dia. A temperatura influencia fisiologicamente as 

plantas, afetando o crescimento, podendo ser tanto diretamente, afetando a fotossíntese 

e respiração, quanto indiretamente, alterando o funcionamento dos estômatos. A 

temperatura também pode afetar a produção de flores, frutos, sementes e folhas 

(Kozlowski e Pallardy, 1997). 

A influência da temperatura e precipitação sobre a distribuição e o crescimento 

das florestas é demonstrada pela alta correlação existente entre esses aspectos e as 

classificações climáticas, como as feitas por Merriam, Köppen e Thornthwaite (Spurr e 

Barnes, 1973). A temperatura é o fator que determina a eficácia da precipitação. Kumar 

(2018) diz que chuvas fracas em climas quentes e secos não afetam o teor de umidade 
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do solo, pois a água não desce até as raízes e evapora rapidamente da superfície do solo 

e que chuvas fortes de curta duração também podem ter pouco efeito na umidade do 

solo. 

Baixas temperaturas afetam diretamente as plantas limitando a energia para 

processos bioquímicos, diminuindo a permeabilidade das membranas e aumentando a 

viscosidade do protoplasma, enquanto altas temperaturas podem desnaturar ou tornar 

inativas enzimas e reduzir as reservas de carboidratos devido ao aumento da respiração 

(Aber et al., 2001). Indiretamente, a mineralização, decomposição e função das raízes 

decrescem à medida que o solo fica seco ou saturado de água (relação direta com a 

temperatura e umidade) (Riley e Vitousek, 1995). 

A elevação da temperatura dentro de um limite ótimo pode aumentar a taxa 

fotossintética das folhas, por acelerar a atividade das enzimas neste processo. Nesse 

limite ótimo há o favorecimento de uma absorção mais rápida pelas raízes das soluções 

nutritivas do solo (Dias, 2009). No entanto, sob temperaturas mais elevadas, pode ocorrer 

a inibição dessas enzimas (Dias, 2009), fechamento dos estômatos, aumento da 

respiração, redução na evaporação (Costa e Foley, 2000), redução da assimilação de 

carbono devido ao decréscimo na relação O2/CO2 (Hall e Keys, 1983), intensificação dos 

efeitos foto inibitórios da luz (Kitao et al., 2000) e desnaturação de proteínas. Alves (2004) 

afirma que temperaturas acima de 32°C influencia negativamente na fotossíntese. 

Já diminuição da temperatura tem forte relação com a respiração (Clark et al., 

2003), pois com a abertura dos estômatos há maior entrada de CO2. No entanto, a 

velocidade dos processos enzimáticos é diretamente influenciada pela temperatura. 

Baixas mais drásticas, como as geadas podem causar perda de até 100% das espécies 

susceptíveis, congelando os líquidos presente nos espaços intercelulares e 

extravasamento do citoplasma. Higa et al. (1997) observaram que danos indiretos são 

mais frequentes, podendo restringir a produtividade da planta e torna-la mais susceptível 

a infecção por patógenos. 
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1.4 Radiação 
 

A radiação solar é considerada a fonte primária dos processos fotossintéticos, mas 

também influenciam no fototropismo e na temperatura, com seus efeitos agindo através 

da intensidade, qualidade e duração (Campos, 1970). Juntamente com o CO2 são 

produzidos carboidratos e produtos vegetais, estes últimos somente quando há uma 

maior proporção de fotossíntese em relação a respiração, o que promove o crescimento 

da planta (Wilsie, 1962). À medida que a planta cresce, há uma demanda maior de 

radiação para seus processos. 

A radiação é sujeita a flutuações na intensidade, variando de acordo com a altitude, 

latitude, estação do ano e condições climáticas (Kumar, 2018). As plantas também são 

tolerantes a diversos níveis de intensidade, sendo capazes de sobreviver em baixa 

intensidade ou requerendo grandes intensidades para crescer e sobreviver, sendo 

importantes para a sucessão de uma floresta nativa. Intensidade excessiva provoca 

aumento da transpiração e com isso a diminuição de água no interior do mesofilo (Wilsie, 

1962). 

Em relação a duração, fotoperíodos curtos podem promover a queda e até 

interrupção do crescimento de algumas espécies. Downs (1962) realizou um experimento 

em que demonstrava que espécies do gênero Larix e Pinus cessam seu crescimento com 

foto-períodos menores que 14 horas. Outros trabalhos relatam que certas espécies de 

Pinus podem crescer continuamente se receberem luz durante as 24 horas do dia ( 

Amaral Machado et al., 2010). 

Uma floresta absorve de 60 a 90% da radiação solar incidente, dependendo 

essencialmente da densidade e do desenvolvimento foliar (Hernandes, 2004). Para uma 

floresta densa e bem desenvolvida, a absorção varia de 75 a 90%; para um povoamento 

de densidade baixa e copa mal desenvolvida a absorção é de aproximadamente 60% 

(Bartelink, 1998). Essa quantidade de radiação absorvida promove um dos grandes 

efeitos da floresta sob o clima. Isto se reflete, por exemplo, na redução de até 6ºC na 

temperatura do ar dentro da floresta no verão (Bartelink, 1998). 

Esta radiação absorvida é dissipada de acordo com a equação do balanço de 

energia. Parte é convertida em calor sensível, que aquece a copa, e aquece o ar. A maior 

parte, todavia, é consumida no processo de evaporação. Como já afirmado, uma fração 



30 
 

diminuta é utilizada na fotossíntese (De Paula Lima, 1996). 

 

 

1.5 Composição Atmosférica 
 

Os principais gases que compõem a atmosfera são vapor d’água, oxigênio, dióxido 

de carbono e nitrogênio. Esses gases geralmente não variam consideravelmente entre 

os ambientes, no entanto, podem haver partículas de poeira, fumaça, microrganismos, e 

gases poluentes e resultantes da decomposição de material orgânico (Guimarães, 2017). 

A umidade é um fator importante que afeta a vegetação, pois modifica a estrutura, 

a forma e a transpiração das plantas. Em temperaturas mais altas, a umidade relativa é 

baixa e a água rapidamente evapora, aumentando, a taxa de transpiração.  A umidade é 

máxima próximo ao equador e declina próximo dos polos e é diretamente afetada pela 

temperatura e latitude (Kumar, 2018). 

O oxigênio é produzido durante o dia pelas plantas verdes e usado na respiração 

de todos os organismos na produção de energia. Na respiração há a liberação de CO2 

que é usado pelas plantas na fotossíntese. Há também o ozônio na atmosfera, 

responsável por filtrar os raios ultravioletas do sol, nocivos aos seres vivos, no entanto, 

altas concentrações podem ser danosas as plantas (Kozlowski e Pallardy, 1997). 

O dióxido de carbono representa apenas 0,03% da atmosfera, sendo o principal 

componente para a realização da fotossíntese nas plantas. A respiração e queima de 

matéria orgânica são as fontes de CO2 (Nobre e Nobre, 2002). 

Nitrogênio representa a maior percentagem da atmosfera, representando quase 

79% e sendo responsável pela síntese de aminoácidos essenciais para os seres vivos. 

No entanto, o nitrogênio atmosférico é inerte, sendo necessário sua transformação para 

se tornar disponível para as plantas através de atividades microbianas, fixação 

eletroquímica, fixação industrial e fixação biológica de nitrogênio (Kumar, 2018). 

Experimentos mostram uma elevação no crescimento das plantas sob aumento de 

CO2 disponível, devido ao aumento da fotossíntese e redução da fotorrespiração (Long 

et al., 1996) pelo menos em um curto período (Kozlowski e Pallardy, 1997). Em longos 

períodos, esse crescimento reduz devido as limitações de nutrientes e água e inibição 

devido ao acúmulo de produtos fotossintéticos (Bazzaz, 1990; Curtis e Wang, 1998). 
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Johnson et al. (1998) observou variações de 0% a 1000% no crescimento da planta 

devido a nitrogênio disponível no solo com o aumento de CO2 disponível. Já Curtis e 

Wang (1998) avaliou que o CO2 contribuiu com 31% a mais de ganho no crescimento em 

condições ótimas de nutrição. A eficiência do uso da água é maior devido ao aumento de 

sequestro de carbono do ar em relação a perca da água da planta. Em relação a 

luminosidade disponível, trabalhos sugerem que em baixas condições de luz favorecem 

as respostas a concentração de CO2 (Curtis e Wang, 1998). Outras alterações incluem 

baixas concentrações de N e altas concentrações de metabólitos provenientes da 

fotossíntese, que podem influenciar a resistência da planta a pragas e ataques de 

herbívoros (Williams et al., 1998). 

Aumento do CO2 na atmosfera age indiretamente em dois fatores importantes para 

as plantas: a deposição de nitrogênio e concentração de ozônio na atmosfera. A formação 

de ozônio na superfície da Terra está ligada com a quantidade de óxido de N (Aber et al., 

2001). A deposição de Nitrogênio tem aumentado devido ao aumento de temperatura e 

atividades humanas e sua disponibilidade está diretamente relacionada com a 

produtividade das florestas. No entanto, os efeitos negativos estão na acidificação do solo 

(retenção de íons de nitrato no solo), desbalanceamento nas relações N:Mg, e Ca:Al nas 

folhas e redução na fotossíntese ( Aber et al., 1995). Já o ozônio resultante da combustão 

de combustíveis fósseis está presente em regiões de alta industrialização e densamente 

populado, é altamente reativo e a sua formação requer a presença do óxido de nitrogênio, 

hidrocarbonetos e radiação solar ( Aber et al., 2001). Por ser altamente oxidante, ele pode 

causar danos as membranas celulares, fazendo com que a planta gaste energia a 

reparando e reduzindo a fotossíntese (Tjoelker et al., 1998). 

Gases da poluição como SO2, NO2 e NH3 são convertidos em partículas de sulfato, 

amônia e gases como HNO3 e afetam as plantas causando danos nas cutículas, 

acumulam nos cloroplastos e a regulação de pH e a fotossíntese (Zhao et al., 2021). No 

solo, a longo prazo, causam acidificação do meio, fazendo com que a disponibilidade de 

nutrientes seja menor  (Zhao et al., 2021). 

As teorias apontam que as atividades humanas, em especial as emissões dos 

chamados gases de efeito estufa (GEE) em quantidades maiores do que a natureza pode 

assimilar, como a principal causa das mudanças no clima (Baesso et al., 2010). Estudos 
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têm demonstrado que mudanças na concentração de dióxido de carbono atmosférico e 

no clima influenciarão a produção, o consumo e o comércio internacional de produtos de 

madeira por meio de efeitos no crescimento das árvores (Perez-Garcia et al., 2002). 

 

 

1.6  Fogo 
 

Os incêndios podem provocar danos econômicos e ecológicos nos ecossistemas 

florestais, como a perda de rendimento em povoamentos de produção ou alterações no 

solo e nas comunidades vegetais. A rapidez de recuperação dos ecossistemas depende 

da severidade do fogo, das condições meteorológicas verificadas após o fogo, das 

características da vegetação, do solo, da topografia e da gestão subsequente ( Silva et 

al,. 2007). 

Silva (2007) no seu trabalho, verificou que a mortalidade é influenciada pela 

rotação e estágio de desenvolvimento do povoamento. Nele foi recolhido dados após o 

incêndio que ocorreu em 2003 em um plantio em Portugal e observou se que a 

mortalidade das árvores foi total nos povoamentos jovens e crescente com idades mais . 

Povoamentos jovens ainda possuem grande quantidade de material combustível no solo 

de exploração anterior e de roçadas, além da copa das árvores estarem próximas desse 

material combustível ( Silva et al,. 2007). À medida que a árvore se desenvolve, a altura 

da copa a protege da ação direta das chamas, além de promover uma descontinuidade 

vertical do combustível, pois incêndios de copa são raros em povoamentos adultos, 

sendo observados apenas em encostas de fortes declives (Heringer e Jacques, 2001). O 

aumento da espessura da casca também favorece a sobrevivência da população 

(Heringer e Jacques, 2001). 

Além da queda direta da produtividade da floresta, com a estagnação do 

crescimento ou até mesmo retirada do volume de árvores mortas pelo fogo, os incêndios 

florestais promovem alterações no solo, aumentando a erosão e o escoamento superficial 

das águas, afetando o balanço hidrológico do meio (McIver, 2000). 

Quando as árvores dos povoamentos estão com dimensões comerciais, 

geralmente são feitas sua exploração no pós fogo, pois a madeira morta ainda possui 
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interesse comercial. No entanto quando a área afetada pelo fogo é superior a demanda 

da madeira, nem todas as áreas são exploradas ( Silva et al,. 2007). 

No caso de plantio de Pinus, Shakesby et al. (1996) sugere que a exploração não 

seja efetuada antes de 12 semanas, pois a queda das acículas após o incêndio promove 

uma cobertura no solo capaz de proteger contra erosão. Já nos plantios de eucalipto, 

Valejo e Alloza (2006) sugerem que sejam feitas logo após o fogo, pois ajuda na 

recuperação e reabilitação do povoamento, devido a capacidade de brotação da espécie. 

Em ambos são sugeridos o corte raso para evitar um povoamento irregular e a difícil 

exploração.  

Thomas et al. (2000) analisou a perca de nutrientes em povoamentos atingidos 

pelo fogo e verificou que houve elevada perda de nutrientes por dissolução na água de 

escoamento superficial e por absorção nos sedimentos arrastados. 

Em todos os casos, a aplicação de técnicas silviculturais como subsolagem e 

disposição dos resíduos pós colheita reduziram as taxas de erosão do solo ( Shakesby 

et al., 1993; Shakesby et al., 1994; Shakesby et al., 1996) e perca de nutrientes (Thomas 

et al., 2000). 

 

 

1.7 Topografia e relevo 
 

 A topografia afeta principalmente variações espaciais de clima e água no solo, 

sendo relacionada com a produtividade dos ecossistemas (Chen et al., 2007). Muitas 

vezes é evidente o efeito do relevo sob o clima: os cumes são quase sempre com 

temperaturas mais baixas, a pressão atmosférica é menor, a velocidade dos ventos 

umidade relativa e intensidade luminosa maiores que as regiões mais baixas (Chen et 

al., 2007). As partes mais baixas também possuem solos mais férteis do que as encostas, 

devido ao processo erosivo sofrido pelos solos que ocorrem nesta região (Campos, 

1970). Essas mudanças nas condições climáticas também provocam mudanças no 

padrão de vegetação. A partir da base das colinas, o padrão de vegetação muda de 

tropical para temperado, taiga, tundra e polar (na região totalmente coberta de neve) 

(Kumar,  2018) (FIGURA 02). 
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Figura 2 - Padrão de vegetação em relação a altitude  
(Fonte:http://www.biologydiscussion.com/plants/growth-of-plants/ecological-factors-that-

affect-the-growth-of-plants-with-diagrams/15288) 
 

A inclinação do relevo também traz variações na quantidade de água, radiação e 

características do solo (Pissara et al. 2004). A inclinação da encosta determina a rapidez 

com que a água flui para fora da superfície, o grau de umidade da superfície do solo,  a 

quantidade de matéria orgânica no solo, a intensidade com que os raios solares podem 

aquecer a superfície do solo e a densidade e altura até a qual a vegetação pode ocorrer  

(Kumar,  2018). A direção da inclinação determina a precipitação do local. As cadeias 

montanhosas orientam o vento em direções definidas, captam a umidade do vento em 

certos lados e condensam vapores aquosos na forma de nuvens e chuvas na região 

superior, assim, em certos lados rica vegetação é encontrada, enquanto o outro lado da 

montanha com menor altura, tem apenas vegetação xerofítica  (Kumar,  2018). 

Em baixas altitudes, onde a vegetação é mais diversa, Little (2007) verificou que a 

competição nos plantios florestais por outras espécies invasoras acontece mais cedo do 

que em altitudes mais altas. Também foi observado que nessas regiões, o preparo do 

solo por queima não teve influência.  
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1.8 Solo e fertilidade 

 

O solo é um dos principais fatores que influencia no crescimento das plantas 

(Rigatto et al., 2005), o qual está relacionado com a disponibilidade de nutrientes 

(fertilidade e aeração do solo) e água, além de ancoragem para a planta (Da Silva, 2021). 

O solo pode influenciar a germinação das sementes, tamanho e vigor das plantas e do 

sistema radicular, formação de madeira, a susceptibilidade de patógenos, formação de 

frutos e flores  (Kumar,  2018). Esse é um dos fatores que podem ser melhorados e 

modificados a fim de se obter um melhor crescimento e produtividade  através do preparo 

do solo e adubações subsequentes (Kumar,  2018). No entanto, é importante salientar 

que o emprego de fertilizantes sem outras técnicas de implantação e manejo florestal 

pode não fornecer os resultados esperados (Gonçalves et al., 2000). 

 A textura do solo é a propriedade que influencia a capacidade de suprimento de 

água e nutrientes para a planta (Gonçalves et al., 1990). Para Ralston (1964) o 

crescimento das árvores se eleva com o aumento do teor de silte e argila, devido a um 

maior suprimento de água e nutrientes, até um ponto em que o acréscimo de partículas 

finas compromete a aeração do solo. Consequentemente, admite-se que o potencial de 

crescimento das florestas apresenta uma resposta curvilínea relativamente ao acréscimo 

dos teores de silte e argila em áreas com solos bem drenados, mas com amplas 

variações texturais (Gonçalves et al., 1990). Teores de argila no solo são utilizados para 

classificar sítios em plantios de Pinus no Paraná (de Carvalho et al., 1999). Partículas 

mais grossas (areia) favorecem a penetração da água, no entanto não possuem 

capacidade de retenção e armazenamento de umidade do solo (Aguiar, 2008).  

A profundidade efetiva do solo também influencia no suprimento de água e no livre 

crescimento do sistema radicular (Lepsch et al., 2015). Geralmente, o potencial de 

crescimento da floresta apresenta uma relação direta com a profundidade efetiva do solo, 

notoriamente nas áreas em que os solos apresentam balanços hídricos com elevadas 

deficiências hídricas (Gonçalves et al., 1990). 

O preparo do solo objetiva disponibilizar quantidades suficientes de água e 

nutrientes para a planta, visando o rápido crescimento do sistema radicular e também 

eliminando plantas indesejáveis que competem com as mudas (Gatto et al., 2003). Há 

indicações de trabalhos que sugerem uso de técnicas menos intensivas (Gonçalves et 



36 
 

al., 2000), passando pelos processos tradicionais com a queima dos resíduos da rotação 

anterior (Lazari, 2001), até preparos intensivos em áreas onde a mecanização se torna 

difícil devido a rotações anteriores. Gatto (2003) observou que as maiores produtividades 

foram obtidas em regiões onde houve um preparo mais intensivo das áreas, tendo um 

decréscimo à medida que era menos intenso. No entanto os solos com preparo mínimo 

eram os que tinham melhores características químicas e de matéria orgânica, havendo 

menor exportação de nutrientes do solo. 

Quanto as propriedades químicas, há evidências de interação entre água e 

nutrientes e o crescimento das plantas. Santana (2008) cita que foram estudadas com 

Pinus radiata (Raison et al., 1992), com E. globulus (Pereira et al., 1994) e respostas 

positivas à adição de diferentes nutrientes e, ou, às suas interações com a água têm sido 

relatadas para plantios de eucalipto no Brasil (Barros et al., 2008; Stape et al., 2004). No 

seu trabalho, ele verificou que a produção de biomassa pela floresta estava positivamente 

relacionada com a disponibilidade de água e conteúdo de nutrientes do solo. E há uma 

menor resposta à aplicação de fertilizantes após os 4,5 anos, além de que a maior parte 

dos nutrientes estão na casca, sendo recomendado a colheita apenas do lenho para 

evitar a exportação de nutrientes (Barros et al., 2008).  

Gonçalves (1990) observou que as propriedades do solo:  pH, teor de matéria 

orgânica, teor de fósforo disponível, nitrogênio total, teor de potássio, cálcio e magnésio 

trocável, em ordem decrescente de frequência, são as propriedades químicas do solo 

que mostram as melhores correlações com o crescimento da maioria das espécies. 

 Apesar de limitarem o crescimento das plantas, a acidez do solo, compactação, 

disponibilidade de água e nutrientes podem ser manejados e corrigidos através do 

preparo do solo, adubação, correção do pH, irrigação, utilização de sistemas de cultivo 

mínimo, cobertura verde, entre outros ( de Freitas, 2017). A economicidade da aplicação 

de fertilizantes é determinada pela relação benefício/custo, com a análise de diversos 

parâmetros que definem o aumento da produtividade (altura, dap, homogeneidade, 

conicidade do fuste, qualidade da madeira) ( Freitas, 2017). 
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1.9 Genótipo 
 

 As principais características do melhoramento genético das espécies florestais 

estão associadas ao aumento da produtividade (volume de madeira, celulose e 

biorredutor por área e tempo), adaptação ao ambiente, principalmente ambientes 

estressantes e a melhoria da qualidade da madeira para seus diferentes usos (de Assis 

et al., 1996). A maneira mais fácil e prática de obter ganhos em relação a uma 

característica é praticar a seleção diretamente sobre esta, mas ao praticar essa seleção, 

podem ocorrer modificações em outras, cujas a magnitude dessa variação depende da 

associação entre elas (Paula et al., 2002). No entanto na maioria das vezes o 

melhoramento visa a melhoria de múltiplas características (Paula et al., 2002). 

 No melhoramento para celulose, Tolfo et al. (2005) observou estimativas de 

herdabilidades, no sentido amplo, de 67% para volume de celulose, 84% para teor de 

lignina e 56% para densidade básica da madeira. Estas estimativas de herdabilidade 

indicam predominância dos efeitos genéticos (aditivos e dominantes) no controle das 

principais características de qualidade da madeira (Tolfo et al., 2005). 

Para a fabricação de biorredutores, características como alta densidade da 

madeira e a resistência mecânica e granulometria são desejadas (Galvan, 2018). Assis 

(1996) cita que a utilização de espécies de eucalipto para a fabricação de biorredutores 

teve seu início baseada em espécies de alta densidade, como C. citriodora, no entanto 

essa espécie possui baixa produtividade. Atualmente são pesquisadas melhoria de 

materiais genéticos com maior densidade e produtividade elevada como E. 

camaldulensis, E. tereticornis, E. brassiana, E. resinifera, E. pellita e E.paniculata e 

também pelo Gênero Corymbia (de Assis et al., 2015). 

Na utilização de madeira para fins de produção de energia, o critério utilizado é a 

densidade da madeira, teor de lignina e volume. De modo geral as espécies e híbridos 

utilizados para biorredutores são os mesmos para produção de energia ( de Assis et al., 

1996). 

No melhoramento visando serraria, devido às restrições na utilização de florestas 

nativas, o Eucalipto tem sido uma opção para o abastecimento, pois possuem atributos 

de elevada capacidade produtiva, adaptabilidade e requisitos tecnológicos (de Assis et 

al., 1996). No entanto a maioria dos plantios visam essa utilização como secundários, 
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utilizando povoamentos em idades mais avançadas. Problemas como madeira juvenil, 

colapso, nós, empenamento e resinas são os principais alvos no melhoramento genético 

para essa finalidade ( de Assis et al., 1996). 

 Em relação ao uso de melhoramento visando adaptação aos fatores abióticos, o 

foco principal são genótipos resistentes a déficit hídrico, geadas, ventos e variações de 

temperatura (de Assis et al., 2015). 

 Os fatores bióticos, como pragas e doenças, que causam danos econômicos as 

plantações, também podem ser combatidos utilizando melhoramento genético das 

espécies a serem plantadas (de Assis et al., 2015). As principais doenças de folhas, que 

afetam plantios de eucalipto no Brasil, são a ferrugem (Puccinia psidii), a mancha foliar e 

a desfolha por Cylindrocladium pteridis e a bacteriose (Xanthomonas axonopodis) 

(Fonseca, 2010). Dentre as fontes de resistência à ferrugem do eucalipto (Puccinia psidii) 

estão as espécies Corymbia citriodora, C. torelliana, E. camaldulensis, E. microcorys, E. 

pellita, E. pilularis, E. propinqua, E. resinifera, E. robusta, E. saligna, E. tereticornis e E. 

urophylla (Alfenas et al., 2004). As espécies E. pellita, E. robusta e E. resinifera têm 

apresentado altos níveis de resistência à Cylindrocladium na Região Norte do Brasil. Em 

relação a doenças do tronco, o cancro (chysoporthe cubensis) e murcha de ceratocystis 

(ceratocystis fimbriata), sendo as espécies mais resistente ao cancro, são Corymbia 

citriodora, C. torelliana, E. cloeziana, E. pilularis, E. paniculata, E. pellita, E. urophylla, E. 

robusta, E.resinifera e E. microcorys (Alfenas et al., 2004). 

Ressalta-se que, para se ter maior eficiência na produção de árvores com maior 

potencial de resistência às enfermidades, tanto de folhas quanto de tronco, é necessário 

desenvolver programas de seleção de genitores resistentes, de forma a realizar a 

introgressão de genes de resistência nas populações de melhoramento (de Assis et al., 

2015). 

É importante salientar que os testes de melhoramento são realizados em 

diferentes ambientes antes da recomendação final pois ainda há a interação genótipo e 

ambiente do qual não se tem informações prévias da magnitude dessa interação (Sudarić 

et al., 2006). 
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1.10 Doenças 
 

Os plantios florestais podem ser afetados por diversos patógenos, desde a fase 

de semente e viveiro até os plantios adultos, sendo agravado por condições favoráveis 

que permitem a maior reprodução e disseminação dos patógenos e em todo grau de 

ataque há geração de danos negativos na produtividade (Dos Santos et al., 2001). 

As doenças em viveiro causam a morte na fase de germinação e de plântulas, 

reduzindo o número de mudas, sendo que os fungos e as bactérias são responsáveis 

pela maioria das efermidades (Dos Santos et al., 2001). Alta umidade relativa do ar e 

substrato, elevada temperatura, substratos e água utilizada para a irrigação 

contaminados são as principais condições favoráveis para as doenças (Dos Santos et al., 

2001). Como estratégias de controle estão o uso de proágulo livre de patógenos, 

substratos com boa drenagem, adubação equilibrada, utilização de sistema de irrigação 

adequado, aplicação de fungicidas e fumigantes, solarização e uso de controle biológico 

(Dos Santos et al., 2001). Tombamento de mudas (Cylindrocladium candelabrum Viégas, 

Fusarium sp., Phytophthora sp., Pythium sp. e Rhizoctonia solani Kuhn.), mofo cinzento 

(Botrytis cinerea Pers.), Oídio (Oidium sp.) e podridão de raiz (Phytophthora sp., Pythium 

sp. e Fusarium sp.) são alguns exemplos de doenças que acometem viveiros (Dos Santos 

et al., 2001). 

As doenças em plantios adultos ocorrem quando as mudas já estão estabelecidas 

em campo. Podem ser divididas em doenças de tronco e hastes e doenças de folhas 

(Dos Santos et al., 2001). 

Nas doenças de tronco como cancro do eucalipto (Cryphonectria cubensis 

(Bruner) Hodges (anam. Endothiella sp.)), e Valsa ceratosperma ocorrem quando as 

plantas em campo estão sob algum fator de estresse: temperaturas acima de 28ºC, 

elevado índice de umidade relativa do ar e longos períodos de molhamento foliar (Dos 

Santos et al., 2001). Já nas doenças de folhagem as principais estão as manchas de 

Cylindrocladium (Cylindrocladium candelabrum Viégas), Oídio (Oidium sp.), Coniella 

(Coniella sp.), Micosferela (Mycosphaerella sp.) e Phaeoseptoria (Phaeoseptoria sp.) 

(Dos Santos et al., 2001). Os fatores que favorecem essas doenças são o contato entre 

plantas doentes e sadias, pelo vento ou respingos de chuva e irrigação (Dos Santos et 

al., 2001). 
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Há ainda as doenças, classificadas como complexos etiológicos, que são 

causados por um ou mais fatores abióticos seguidos pela ação dos patógenos (Dos 

Santos et al., 2001). A seca de ponteiros (deficiência de boro, deficiência hídrica e 

patógenos como Botryosphaeria ribis (B. dothidea), B. rhodina (Cooke) von Arx, 

Dothiorella sp. ou Fusicoccum aesculi (anamorfo de B. ribis) e Botryodiplodia theobromae 

Pat. (anamorfo de B. rhodina)), a seca de saia (baixa relação de ferro e manganês, pH 

inferior a 4, temperaturas baixas e chuvas intensas) e podridão do cerne (infecção por 

himenomicetos) são alguns dos exemplos (Dos Santos et al., 2001). 

Para o controle dessas doenças, a principal medida é a utilização de populações 

resistentes e aumento da qualidade dos sítios (adubação, calagem, etc) (Dos Santos et 

al., 2001). 

 

 

1.11 Pragas 

 

 Dentre as variáveis mais deletérias para os plantios florestais, as pragas estão 

entre as mais importantes, podendo atacar desde a fase do viveiro até o ciclo final da 

espécie florestal (Dos Santos et al., 2001). Pragas de viveiro, formigas, lagartas e 

besouros desfolhadores são os principais (Dos Santos et al., 2001). Ocorrem em viveiros 

clonais, insetos sugadores, desfolhadores e danificadores de raízes, como exemplo: 

pulgão - Toxoptera aurantii; cochonilha - Eriococus sp.;  mosca-branca - Dialeurodicus 

tesselatus; mosca-do-viveiro - Bradysia coprophila, Scythropochroa sp. E Sciara spp.; 

ácaros - Olygonychus yothersi, Olygonychus ilicis, Olygonychus punicae, Tetranychus 

urticae e Rhombacus eucalypti. Já na produção de mudas por via sexuada, são as 

lagartas (Agrotis ipisilon Hufnagel,), grilos (Gryllus assimilis Fabricius) e paquinhas 

(Gryllotalpa hexadactyla) (Dos Santos et al., 2001). 

As principais espécies de formiga que atacam plantios florestais são as saúvas 

(Atta spp.) e as quenquéns (Acromyrmex spp.) (Reis, 2011). Elas copodem causar 

desfolha total e até a morte dos plantios tanto jovens quanto já adultos, sendo que os 

maiores prejuízos ocorrem até 2 anos após a implantação. Reis (2011) verificou que 

desfolhas acima de 50% causaram perdas em altura e diâmetro de até 20% em plantios 
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de Pinus e Eucalipto. O combate as formigas são feitas com produtos químicos em forma 

de iscas granuladas, manejo adequado e monitoramento (de Carvalho et al., 1999). 

 Em plantios de Pinus, a vespa da madeira é a que mais provoca danos (Penteado, 

2002). Durante a postura, a fêmea introduz na árvore um fungo simbionte tóxico a planta, 

causando a morte das acículas (Penteado, 2002). Após a eclosão, as larvas constroem 

galerias dentro da madeira em busca do fungo, retirando os nutrientes necessários para 

seu desenvolvimento (Penteado, 2002). A planta morre e sua madeira não é 

economicamente viável (Penteado, 2002). Seu combate consiste no manejo integrado de 

praga e práticas silviculturais corretas (Penteado, 2002).  Pulgões da espécie Cinara 

pinivora e Cinara atlântica que atacam as brotações, os ramos, o caule e as raízes do 

Pinus (Dos Santos et al., 2001). O controle desta praga no Brasil é realizado por meio de 

Programa de Manejo Integrado, com controle biológico pelo parasitoide, Xenostigmus 

bifasciatus. 

 Nos plantios de eucalipto destacam-se os pequenos insetos, tais como: pulgões, 

percevejos, psilídeos e microvespas (Santos et al., 2008). São insetos que se dispersam 

com facilidade, possuem ciclo de vida curto e muitas vezes passam despercebidos, em 

função de seu pequeno tamanho (Santos et al., 2008). Por isso, em muitos casos são 

detectados apenas quando o dano econômico já está avançado (Santos et al., 2008). 

O percevejo bronzeado (Thaumastocoris peregrinus) posta seus ovos agrupados 

nas irregularidades das folhas, causando o prateamento das folhas e com o tempo, para 

tons de marrom e vermelho, e grandes infestações podem causar a morta da árvore 

(Barbosa et al., 2012). Seu controle pode ser feito com controle biológico com uso do 

parasitoide Clerucoides noackae (Dos Santos et al., 2001). A vespa da galha são 

encontradas em Eucalyptus camaldulensis  e clones derivados (Puretz et al., 2015). As 

larvas são encontradas nas galhas e os adultos nas brotações novas (Puretz et al., 2015). 

Nas árvores adultas causa super brotação, perdendo o crescimento, secamento do 

ponteiro, podendo causar até a morte da (Puretz et al., 2015). Não há até hoje nenhuma 

medida para o controle, sendo as plantas atacadas descartadas e queimadas (Puretz et 

al., 2015). 

Dentre as lagartas, as da ordem Lepidoptera são as que causam mais danos nas 

plantas devido a sua fase larval se alimentar de folhas. Alguns exemplos Eacles imperialis 
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magnifica (Lepidoptera: Saturniidae), Automeris spp.(Lepidoptera: Hemileucidae), Glena 

spp. (Lepidoptera: Geometridae), Eupseudosoma aberrans (Lepidoptera: Arctiidae), 

Sabulodes caberata caberata (Lepidoptera: Geometridae) e Sarcina violascens 

(Lepidoptera: Lymantriidae) (Silva, 2008). O controle dessa praga não tem sido muito 

efetivo, sendo utilizado manejo integrado com a bactéria Bacillus thuringiensis (Silva, 

2008). 

A principal espécie de besouros desfolhadores que apresenta importância para o 

setor florestal brasileiro é Costalimaita ferrugínea (Xavier et al., 2019). Estes besouros 

atacam folhas novas, roem ponteiros e galhos tenros de eucaliptos jovens, sendo  o 

controle dessa praga inclui o uso de plantas resistentes e tratos culturais adequados 

(Xavier et al., 2019).  

Os insetos broqueadores (Platypus sulcatus,  Phoracantha 

semipunctata,  Achryson surinamum e Mallodon spinibarbis) também causam danos em 

plantios florestais, sendo que o controle consiste em eliminar as partes afetadas para 

evitar reinfestações (Dos Santos et al., 2001). 

 

 

1.12 Outras plantas 

 

As relações de uma planta com outras da mesma comunidade afetam as 

atividades da planta (morfologia, reprodução, etc) além de competição por luz, água e 

nutrientes (Andrade et al., 2001). Elas podem coexistir no mesmo espaço ou ainda 

interferir na sobrevivência de outras espécies (Andrade et al., 2001). Toledo et al. (2003), 

citado por De Freitas (2017), avaliaram a interferência das plantas daninhas sobre a 

produtividade de eucalipto e observaram uma redução de volume de madeira de 61,6% 

aos 48 meses nas parcelas em que não houve controle das plantas daninhas. 

Os cipós são plantas lenhosas enraizadas no solo, mas sobem com o apoio de 

outras árvores e chegam quase ao topo das plantas de dossel. Eles são autotróficos e 

são encontrados em quase todas as florestas. Podem competir por luz com as árvores, 

diminuindo a produtividade da mesma (Engel et al., 1998). 
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As plantas parasitas não são autotróficas, obtendo seus nutrientes da planta 

hospedeira e, geralmente não possuem contato com o solo, possuindo raízes especiais, 

chamadas haustórios para se alimentar das plantas hospedeiras (Kumar, 2018). Os 

parasitas podem ser parasitas totais, obtendo sua necessidade total de alimento, água e 

minerais da planta hospedeira, ou parasitas parciais que extraem água e minerais do 

hospedeiro (Kumar, 2018).  

  

 

1.13 Microrganismos do solo 

 

 Os decompositores exercem a ação sobre a matéria orgânica morta presente no 

solo e sua conversão em formas simples que podem ser usadas pelas plantas superiores 

como nutrientes, resultando em um aumento da fertilidade do solo e, portanto, tem um 

efeito significativo sobre o crescimento das plantas naquele solo (Kumar, 2018). 

As bactérias fixadoras de nitrogênio transformam o nitrogênio inerte da atmosfera 

em formas que podem ser utilizadas nas plantas, como nitratos, amônia e componentes 

orgânicos (Barbosa et al., 2012). Alguns invertebrados, como as minhocas, auxiliam na 

aeração do solo, favorecendo o crescimento do sistema radicular das plantas (Kumar, 

2018). 

Fungos micorrizicos arbusculares (FMA) associam se as raízes das plantas, e 

propiciam estas maiores capacidades de competição em solos de baixa fertilidade, 

através dos efeitos de simbiose planta-fungo-solo, favorecendo o desenvolvimento 

(Siqueira et al., 1995). Geralmente são encontradas nos solos ou inoculadas durante a 

formação da muda para que haja o desenvolvimento adequado no campo (Janos, 1996). 

Pouyú-rojas (2000) inoculou FMA em sete espécies florestais e observou que todas as 

espécies tiveram aumento significativo no crescimento comparado com as que não foram 

inoculadas. 
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1.14 Fauna 
  

A composição faunística possui uma importante relação com a flora, 

principalmente nos mecanismos de polinização e dispersão de sementes (de Almeida, 

1996). As interações harmônicas da comunidade faunística e as estruturas biofísicas dos 

reflorestamentos, ao lado de suas alternativas de manejo, contribuem para a evolução, 

sustentabilidade e sobrevivência da floresta, juntamente com os fatores do meio físico  

(de Almeida, 1996). 

A população florística, oferece a fauna alimentos e abrigos, fundamental para sua 

sobrevivência  (de Almeida, 1996). Por isso, em talhões homogêneos, distantes de 

reservas naturais e sem sub-bosque, apresentam populações animais muito reduzidas, 

devido à alta demanda energética para procura de alimentos (de Almeida, 1996).  

As relações entre planta, polinizador e dispersor influencia a distribuição espacial, 

a riqueza e abundancia de espécies das comunidades (Bawa, 1990). Esses processos 

afetam diretamente o sucesso reprodutivo das plantas, favorecendo a diversidade 

genética, através do fluxo de genes (Nason et al., 1997). A FAO (Food and Agriculture 

Organization) (2006) estima que 33% da alimentação humana depende em algum de 

plantas cultivadas polinizadas muitas vezes pelas abelhas (Klein et al., 2007). 

As alterações ambientais podem causar ações indiretas nas florestas, afetando os 

polinizadores e/ou dispersores (Yamamoto et al., 2007).  Populações de abelhas estão 

ameaçadas em várias regiões do mundo devido ao desmatamento de grandes áreas 

florestais (Imperatriz-Fonseca e Nunes-Silva, 2010). 

As principais estratégias de polinização decorrem do ambiente em que as plantas 

se encontram (dossel, sub-bosque, floresta fechada, clareiras, bordas), da forma da 

planta, da predação, da competição e do clima (Drezner et al., 2001). 

Dispersão zoocóricas com frutos ou sementes pesadas e numerosas 

predominariam nos estratos mais baixos da floresta, nos quais a vida animal seria mais 

intensa (Roth, 2012). Furtos carnosos, como de algumas espécies de Myrtaceae são 

consumidas por aves, roedores, répteis e mamíferos, favorecendo a dispersão de 

sementes (Gressler et al., 2006).  

A maior diversidade de animais terrestres é composta pelos insetos, sendo de 

fundamental importância para o estudo de biodiversidade e função dos ecossistemas 
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(Basset et al., 2007), além de serem utilizados como indicadores ambientais ( Freitas et 

al., 2003).  

 

 

1.15 Homem 

 

Nos arranjos naturais, fauna, flora e meio físico apresentam constante e perfeita 

interações e interdependências (de Almeida, 1996). No entanto, quando o homem 

interfere de forma significativa na natureza para atingir seus objetivos específicos, cria-

se um ambiente modificado nos mais variados níveis (de Almeida, 1996).  O ambiente 

pode estar de tal forma alterado pelas ações antrópicas, que as interações da flora com 

a fauna ficam prejudicadas e comprometidas, afetando de forma significativa as 

comunidades bióticas e consequentemente os meios físicos e socioeconômico (de 

Almeida, 1996). As alterações do homem no meio ambiente têm um papel determinante 

na estrutura e composição das comunidades (Gerhardt e Foster, 2002). Em áreas com 

histórico de atividade antrópica, o uso da terra sofre forte impacto sob os padrões de 

vegetação e relações do ecossistema (Peterken, 1993).  

As florestas primárias possuem maior diversidade de fauna e flora, enquanto as 

florestas secundárias possuem uma baixa diversidade, especialmente a ausência de 

espécies com baixa taxa de dispersão ou sensíveis a distúrbios no meio ( Peterken e 

Game, 1984). A introdução de plantas e animais exóticos em outras partes do globo 

representaoutro problema para as espécies nativas, e a competição pela existência entre 

eles se torna mais intensa. Alguma introdução de novos animais pelos homens produz 

um efeito significativo sobre a vegetação existente (Kumar, 2018). 

O desmatamento, a sobre-exploração, espécies invasoras e mudanças climáticas 

são as principais ações antrópicas relacionadas a perda de biodiversidade das florestas 

(Fischer e Lindenmayer, 2007). 

Retirar a vegetação natural faz com que ocorra um desiquilíbrio no teor de carbono 

orgânico do solo pela intensificação da mineralização da matéria orgânica, que 

inicialmente libera alguns nutrientes que favorecem o crescimento florestal (Barreto et al., 

2006). No entanto, quando o processo de adição de matéria orgânica é inferior ao de 
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decomposição, o sistema se degrada, diminuindo sua fertilidade e infiltração de água, 

aumentando a densidade e processo de erosão. Técnicas de manejo utilizadas no cultivo 

nem sempre se preocupa com a sustentabilidade do sistema (Melo Filho et al., 2007). 

Modificações de vegetação por destruição parcial intermitente pelo fogo é outro 

efeito indireto devido às atividades do homem (Mota, 2008). Quando a vegetação é 

queimada, quase todo o ambiente é alterado. Quando o fogo é extremamente severo, a 

vegetação é quase destruída e a parte superior dos húmus também é queimada (Redin 

et al., 2011) e isso reduz a fertilidade do solo. Os compostos de cálcio, potássio e fósforo 

são convertidos em formas solúveis, que facilmente se afastam do solo, tornando-o 

deficiente nesses minerais (Redin et al., 2011). Os compostos de nitrogênio são 

convertidos em suas formas gasosas e, portanto, desaparecem (Redin et al., 2011).  

Incêndios de baixa intensidade podem resultar em aumento da fertilidade do solo. 

Quando a temperatura está abaixo de 100° C, mas bem acima do normal, as bases são 

liberadas, aumentando assim o pH dos solos ácidos. Essa temperatura também promove 

o crescimento e a atividade das bactérias fixadoras de nitrogênio presentes no solo 

(Nascimento et al., 2018). 

A criação de populações homogêneas tem provocado alterações sensíveis nas 

comunidades bióticas, causando reduções populacionais, mudanças nas razões dos 

sexos e isolamentos de metapopulações, além do aumento na incidência de pragas 

florestais (de Almeida, 1996). A supressão total de uma população (hidroelétrica, projetos 

florestais ou agrícolas, expansão das cidades), tem sido responsável pelo 

desaparecimento de populações inteiras de fauna e flora (de Almeida, 1996). 

 

 

1.16 Manejo 

 

A produção de uma floresta depende das fatores climáticos, edáficos, fisiográficos 

e bióticos, sendo que o manejo adequado pode influenciar quantitativamente e 

qualitativamente a produção (Binkley et al., 2010). Em todas as etapas da floresta 

(implementação, desenvolvimento e colheita), esses fatores devem ser levados em 

consideração para que sejam escolhidos corretamente os tratamentos silviculturais 
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adequados para aquela população, a fim de se ter a maior viabilidade econômica do 

plantio (Binkley et al., 2010). 

Em um meio, essas variáveis podem ser divididas em 3 grupos de acordo com a 

possibilidade de serem modificados (Tabela 2). O manejo de uma floresta, juntamente 

com a escolha dos tratamentos silviculturais a serem aplicados, agem sob as variáveis 

que podem ser modificadas como escolha do genótipo, preparo do solo, espaçamento 

do plantio, fertilização, controle de matocompetição e pragas, seleção de sistemas de 

colheita e outros (de Toledo et al., 2003; Stape et al., 2004; Rocha et al., 2015). Algumas 

dessas variáveis e suas relações com a florestas foram discutidas acima.  

 

Tabela 2 - Fatores ambientais que afetama produtividade florestal. (fonte: Hughes and 
Boyd (1973)). 
 

 

 

A escolha do genótipo para plantio, conforme já discutido, visa a escolha de 

características, como produtividade, resistência a ambientes estressantes, necessidades 

nutricionais e qualidade da madeira, que torne a floresta economicamente viável, 

podendo promover o aumento de produção sem que haja aumento da área de plantio 

(Marcatti et al., 2017).  

A nutrição das mudas via adubação de seus substratos de crescimento é 

responsável pela obtenção de maior produtividade desponta como um dos principais 

Normalmente Fixos Geralmente Mutáveis Costumeiramente Mutáveis

1.Clima 1.Densidade da Vegetação 1.Densidade da vegetação

Precipitação

Umidade

Radiação 2.Espécie

2.Espécie

2.Topografia

3.Idade

3.Solo 3.Solo

Profundidade Umidade

Textura Nutrientes

Matéria Orgânica Temperatura

Microrganismo

4.Distribuição de raízes Densidade da micro e macrofauna
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responsáveis pela obtenção de sua maior produtividade (nos viveiros) e qualidade, além 

da maior economicidade do processo de sua produção (Neves et al., 1990).  

Na escolha do espaçamento, aspectos como clima, disponibilidade hídrica, 

material genético, idade de planejamento de corte, plantas daninhas do local, uso e 

qualidade da madeira e investimento disponível devem ser levados em consideração 

(Evans, 1992). O espaçamento influencia diretamente a taxa de crescimento das árvores, 

o crescimento do povoamento, a qualidade e sortimento de madeira, os tratos culturais, 

custos de implantação, manutenção e colheita e a conservação do solo (Resende et al., 

2016). Em plantios mais densos foram observados uma maior relação entre a 

produtividade e competição do que em plantios de menor densidade (Resende et al., 

2016). Segundo Berger et al. (2002), espaçamentos menores produzem árvores com 

diâmetros reduzidos em virtude de maior competição entre as plantas pelos recursos do 

meio, como água, nutrientes e luz. Porém, em termos de produção total por área, estes 

menores espaçamentos apresentam maior área basal e volume por hectare, para uma 

determinada idade (Dias, 2009). Além de afetar a produção, o espaçamento também 

implica nos tratos silviculturais subsequentes: interfere nas taxas de crescimento e 

sobrevivência das plantas, no volume de copa e galhos, na qualidade da madeira, na 

porcentagem de casca, na idade de corte, bem como nas práticas de colheita e manejo 

florestal e, consequentemente, nos custos de produção florestal  (Rondon, 2002). 

Na fase de implementação de florestas, o afogamento de coleto é um dos desafios 

que as empresas lidam. O enterramento de parte do caule das mudas por ocasião do 

plantio ou o seu aterramento no campo, por subsequentes tratos culturais ou enxurradas 

faz com que a porção do caule que passa a funcionar como “novo” coleto, é forçada a 

modificar-se em órgão subterrâneo, o que exige alterações na fisiologia da planta. 

Cuidados no plantio e preparo de solo evitam a sua ocorrência. 

A presença de vegetação durante o estabelecimento de um plantio florestal pode 

resultar em subcrescimento das árvores pela competição por luz, água e nutrientes 

(Zutter et al., 1987).  O controle por capina leva em consideração as espécies 

competidoras, sua abundância e crescimento, como também as condições de preparo da 

região (Van Heerden e Masson, 1991). Little (2007) observou que altitude, método de 

preparação do solo (queima dos resíduos anteriores ou não) e a interação entre esses 
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dois fatores estão relacionados ao período em que há supressão do crescimento em 

plantios de Eucalipto, indicado o momento que deve ser feito a intervenção da capina. 

Esse controle é intenso nos dois primeiros anos de implantação da cultura do eucalipto, 

podendo, em caso de reinfestação, estender-se para quase todo o ciclo da cultura 

(Santos, 2006). 

Plantas daninhas podem se tornar hospedeiras de pragas e doenças, propagar 

incêndios florestais e causar perda de produtividade dos plantios devido a mato 

competição (Santos, 2006).O seu controle se torna dispendioso pelo uso de intensa mão 

de obra e utilização de controle químico ou métodos mecânicos, consumindo cerca de 

25% dos custos de implantação de uma floresta (Woch, 2014). Pode ocorrer ainda dos 

herbicidas atingirem as plantas cultivadas, causando injúrias e redução na produtividade 

(Duke e Dayan, 2013). 

Em florestas plantadas, as formigas cortadeiras se destacam como a principal 

praga, especialmente na fase de pré corte e plantio ou brotação. As empresas de 

reflorestamento têm empregado o controle químico de formigas cortadeiras de forma 

sistemática, através de iscas, termonebulização e fumigantes, sendo o aspecto 

econômico das operações de grande importância, em virtude dos altos custos envolvidos. 

Além do maior custo das iscas à base de sulfluramida, em relação àquelas à base de 

dodecacloro, a adoção do cultivo mínimo e a proibição das queimadas, têm determinado 

aumentos na quantidade de iscas necessária para um controle satisfatório (Boaretto e 

Forti, 1997). 

A fertilização é uma das técnicas silviculturais que pode ser utilizada visando 

elevar a produtividade florestal e reduzir o período de rotação (Barros et al., 1990). Sua 

efetividade depende de fatores como: índice de sitio, a seleção de fontes de nutrientes 

com base nas características do solo e clima, a aplicação do fertilizante quanto a forma, 

modo, época para haver a maximização das respostas das plantas e retorno econômico, 

havendo a  necessidade de entender as interações entre clima-planta-solo-fertilizante 

(Barros et al., 1990). Para a avaliação da necessidade de adubação podem ser feitos 

análises de solo e análise visual da deficiência nos plantios. Em povoamentos equiâneos 

a quantidade de nutrientes existentes no solo e a exportada durante a exploração florestal 

são de grande importância na definição do balanço de nutrientes e da eventual 
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necessidade de aplicação de fertilizantes (Moreira et al., 2010). A quantidade de 

nutrientes a ser reposta via fertilização será menor se a casca e os componentes da copa 

for deixada na área por ocasião da colheita, retirando-se somente a madeira (Miranda et 

al., 2002). 

Para obtenção de árvores de maiores diâmetros, podem ser realizados desbastes, 

visando garantir maior disponibilidade de nutrientes e luz para o aumento da área basal 

individual (Glufke et al., 1997). Schneider (1991) descreveu que a medida que o número 

de árvores por hectare aumenta, ocorre um aumento significativo da área basal até atingir 

o ponto de competição entre as árvores e a consequente redução no crescimento seguida 

pela estagnação. Segundo ele, isto pode ser explicado pela diminuição na superfície da 

copa das árvores, o que ocasiona a redução da atividade fotossintética, a redução do 

incremento em diâmetro (Burger, 1980).  

A área basal é em função da qualidade do sítio, da idade das árvores, da 

densidade do povoamento, e também da intensidade e idade em que são realizadas as 

intervenções silviculturais (Schneider, 1993). O uso de desbastes pode diminuir a 

produção total final, no entanto eleva a produtividade de sortimentos com dimensões 

maiores de toras (Schneider et. al., 1991), sendo que povoamentos mais jovens 

respondem melhor a repentina melhoria das qualidades do sítio causadas pela redução 

na competição entre as árvores (Glufke et al., 1997). 

 Os danos causados pela exploração florestal pode levar o solo a um processo 

acelerado de degradação (Fernandes e Souza, 2003) pelo aumento do tráfego de 

máquinas, resultando em desequilíbrio de suas características físicas, químicas e 

biológicas e afetando progressivamente o seu potencial produtivo (Fernandes e Souza, 

2003). O tráfego de máquinas pode ocasionar danos às árvores remanescentes, perda 

na capacidade de rebrota (Fernandes e Souza, 2003), compactação do solo, fenômenos 

erosivos e prejudica o crescimento de raízes (Seixas e Souza, 2007). O tipo e o nível de 

dano são relacionados com os módulos de colheita, sendo tanto no processo de colheita 

quanto no de extração dessa madeira para as estradas (Fernandes e Souza, 2003), 

 Devido à grande quantidade de matéria prima demandada dos plantios florestais, 

as práticas silviculturais aplicadas nos povoamentos podem causar a redução no estoque 

de nutrientes do solo, comprometendo a produtividade contínua nas próximas rotações 
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(Barichello, 2003). Para minimizar esse efeito, a permanência de resíduos da colheita 

(casca, folhas e galhos) sobre o solo é recomendada para parte significativa dos 

nutrientes extraídos durante o crescimento das árvores (Schumacher et al., 2003), além 

de reduzir os impactos nas características químicas do solo como manutenção do 

conteúdo de água disponível, redução de plantas invasoras e melhora na atividade 

biológica do solo (Chaer e Tótola, 2007). 

 São diversos fatores que interagem e influenciam o crescimento de um 

povoamento, de modo direto ou indireto. Variações abaixo ou acima do dos níveis ótimos 

de um fator pode causar redução no crescimento ou até morte da vegetação. As práticas 

silviculturais adequadas utilizam de informações de diversos fatores para que possa 

verificar a necessidade da planta para que haja um aumento na produtividade. 
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ABSTRACT 
 
The forest environment can be defined as the exterior forces and substances that affect 

forest development, structure and reproduction. To model the complex non-polynomial 

forest interrelations parametric and nonparametric representations were developed, such 

as Artificial Neural Network (ANN). ANNs, which seems to be more robust than statistical 

models to outliers and non-linear domains, face difficulties related to the choice of the 

training algorithm and structure or size of the network that directly affect its efficiency and 

generalization capabilities. The objective of the present study is to find the most efficient 

ANN configuration algorithms and pruning methods to estimate the eucalyptus 

productivity from geomorphologic, climatic, and continuous forest inventory data. Given 

the same hardware resources, we evaluated the efficiency of a Multilayer Perceptron ANN 

as the combination of the processing time to supply a solution and the accuracy of the 

results. We increase the efficiency of the network in two steps: one outside the ANN, thru 

Principal Component Analysis (PCA), and one inside the ANN, thru dedicated pruning 

methods. We used data from 507 Eucalyptus plantations, 3 years to 7 years old, ranging 

from 3 ha to 79 ha, located in Minas Gerais, Brazil, to test different network configurations. 

A configuration was a combination of number of neurons in the hidden layers, an ANN 

error back-propagation training algorithms and an ANN pruning methods.  Each ANN was 

trained five times to assess the impact of the initial weights on the results, which led to a 

factorial experiment with 9000 combinations. We compared the ANNs performances using 

five metrics: processing time, bias, mean absolute error, root mean square error, and 

Pearson correlation coefficient. The most accurate result was supplied in in approximately 

38.81 sec by an ANN using the PCA data, trained with the Scaled Conjugate Gradient 

algorithm with four neurons in the hidden layer and Magnitude Based Pruning method. 

However, an accuracy loss of less than 1% (i.e., the second most accurate results) was 

obtained in 1.7 sec from the same ANN configuration, except no pruning. Therefore, we 

found that the most efficient prediction of Eucalyptus productivity does not use all the data 

and or the most complex training algorithms. 
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RESUMO 
 

O ambiente florestal pode ser definido como as forças e substâncias externas que afetam 

o desenvolvimento, a estrutura e a reprodução da floresta. Para modelar as complexas 

inter-relações florestais não polinomiais foram desenvolvidas representações 

paramétricas e não paramétricas, como a Rede Neural Artificial (RNA). As RNAs, que 

parecem ser mais robustas do que os modelos estatísticos para outliers e domínios não 

lineares, enfrentam dificuldades relacionadas à escolha do algoritmo de treinamento e 

estrutura ou tamanho da rede que afetam diretamente sua eficiência e capacidade de 

generalização. O objetivo do presente estudo é encontrar os algoritmos de configuração 

de RNA e métodos de poda mais eficientes para estimar a produtividade do eucalipto a 

partir de dados geomorfológicos, climáticos e de inventário florestal contínuo. Dados os 

mesmos recursos de hardware, avaliamos a eficiência de uma RNA Multilayer Perceptron 

como a combinação do tempo de processamento para fornecer uma solução e a precisão 

dos resultados. Aumentamos a eficiência da rede em duas etapas: uma fora da RNA, 

através da Análise de Componentes Principais (PCA), e uma dentro da RNA, através de 

métodos de poda dedicados. Usamos dados de 507 plantações de eucaliptos, com 3 a 7 

anos de idade, variando de 3 ha a 79 ha, localizadas em Minas Gerais, Brasil, para testar 

diferentes configurações de rede. Uma configuração era uma combinação de número de 

neurônios nas camadas ocultas, algoritmos de treinamento de retropropagação do erro 

da RNA e métodos de poda da RNA. Cada RNA foi treinado cinco vezes para avaliar o 

impacto dos pesos iniciais nos resultados, o que levou a um experimento fatorial com 

9.000 combinações. Comparamos o desempenho das RNAs usando cinco métricas: 

tempo de processamento, viés, erro absoluto médio, erro quadrático médio da raiz e 

coeficiente de correlação de Pearson. O resultado mais preciso foi fornecido em 

aproximadamente 38,81 segundos por uma RNA usando os dados de PCA, treinados 

com o algoritmo Scaled Conjugate Gradient com quatro neurônios na camada oculta e 

método de poda baseado em magnitude. No entanto, uma perda de precisão de menos 

de 1% (ou seja, o segundo resultado mais preciso) foi obtida em 1,7 segundos da mesma 

configuração de ANN, exceto sem poda. Portanto, descobrimos que a previsão mais 

eficiente da produtividade do Eucalyptus não utiliza todos os dados e um ou os mais 

complexos algoritmos de treinamento. 



71 
 

 

 

Palavras-chave: ANN Multilayer Perceptron, Análise de Componentes Principais, 

métodos de poda, algoritmo de treinamento, camada oculta. 

 

 

 

 

  



72 
 

1 INTRODUCTION 
 

The forest environment can be defined as the exterior forces and substances that 

affect forest development, structure and reproduction (Billings, 1952). The complexity of 

the forest environment recommends that analysis of the interaction between plants and 

environmental factors must be analyzed together, as the whole is larger than the sum of 

its parts (Billings, 1952). To consider all attributes defining a forest simultaneously, we 

must acknowledge not only their dynamics but also how they change as one entity thru 

time (Binkley et al., 2010a). The concurrent analysis of the complex interrelations within 

the forest have a non-polynomial complexity, which makes the investigation of forest 

environment computational difficult (Martinkoski et al., 2015; Sprott, 2003; Strimbu and 

Burkhart, 2015; Williams, 1997). Among the complex processes characterizing a forest, 

growth is arguably, the most studied. Growth and yield processes are influenced by a 

plethora of factors (Weiskittel et al., 2011), among them genotype, soli, climate and 

physiography being the main drivers (Burkhart and Tome, 2012; Pretzsch, 2009). 

Consequently, manipulation of the factors driving the forest growth and yield thru 

enhanced silviculture is of fundamental importance when the focus is to increase the forest 

productivity (Otto et al., 2013a). Da Silva et al. (2016) found that among the natural 

resources required for plant growth, such as water, nutrients or light, nutrients availability 

is the resource most easily to manipulate by foresters, throughout soil preparation and 

fertilization. Multiples studies were focused on the forest growth (Binkley et al., 2010b; 

Braga et al., 1999; Burkhart and Tomé, 2012; Campoe et al., 2013; da Rocha et al., 2015; 

da Silva et al., 2016; de Jesus et al., 2015; Goncalves et al., 2014; Kim et al., 2015; Mazon 

de ALCANTARA et al., 2018; Otto et al., 2013b; Resende et al., 2018, 2016; Stape et al., 

2004), but even that significant advances were achieved, much is still to be known about 

the factors that regulate forest productivity (Stape et al., 2004).  

To build models with complex nonlinear interactions among variables, researches 

have used a wide range of numerical, mathematical and statistical methods (Lek and 

Guégan, 1999), such as expert systems (Braga et al., 1999), genetic algorithm (D’Angelo 

et al., 1995) or artificial neural network (ANN) (Dreyer, 1993; Freitas, 2017). Haykin (2009) 

defines an ANN as a parallel combination of simple processing unit (or neurons), which 

can acquire knowledge from environment through a learning process and store the 
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knowledge in its connections. An ANN is a system of interconnected neurons organized 

in three types of layers: the input layer, the output layer, and the hidden layers located 

between them. The input layer is the interface to data, whereas the output layer supplies 

the ANNs response. Hidden neurons communicate only with other neurons and form the 

large internal network that determines the solution (Agatonovic-Kustrin and Beresford, 

2000). The advantages of ANNs over regression rests in their generalizability, reduce 

susceptibility to noise and outliers, use of categorical data, and the ability to model 

nonlinear relations unknown to the modeler (Guan and Gertner, 1991; Tabe et al., 1999). 

However, ANNs requires a significant amount of data to train the network, cumbersome 

to develop, and is prone to overfitting (Abu-Mostafa et al., 2012; Haykin, 2009). 

An ANN starts with the training phase, when the connections between the 

processing units are adjusted in a supervising learning framework (Haykin, 2009).The 

adjustments are made with different algorithms, like error Back Propagation or Resilient 

Propagation (Schmidhuber, 2015), which minimize the error between the observed and 

estimated output value (Heaton, 2008). The entire training process is iterative in nature, 

and stops when an acceptable error is achieved (Mohamad-Saleh and Hoyle, 2008). One 

of the features of a trained ANN, is that it can be used even when the relationships are 

imprecise and noisy. In forestry, the ANNs have been used to solve diverse problems, 

such as classification and mapping, modeling, measurement of productivity, spatial data 

analysis (Diamantopoulou, 2005; Diamantopoulou et al., 2015; Freitas, 2017; Guan and 

Gertner, 1991; Leite et al., 2011; Lek and Guégan, 1999; Mazon de Alcantara et al., 2018; 

Özçelik et al., 2010; Santi et al., 2017; Soares et al., 2011; Vieira et al., 2018). 

Although ANNs seems to be more robust than conventional statistical or 

optimization modeling methods (Haykin, 2009; Tu, 1996), there are significant challenges 

that must be addressed, particularly the choice of the network structure and the 

processing time. When training ANNs, the choice of the network size and its consequent 

structure defines the ability of the ANN to supply accurate results, as according to (Iyer 

and Rhinehart, 1999) large networks not only that take longer time to learn but also tend 

to give accurate results for training data but not for validation data. If the network simply 

memorizes the given training patterns, it may perform well during training, but could fail 

when presented with slightly different inputs (Iyer and Rhinehart, 1999). The training effort 
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increases with the number of connections in the network, and it was proven that there is 

an optimal number of neurons in the hidden layers (Boger and Guterman, 1997). The 

structure of the network has also a direct impact on the generalization capabilities (Abu-

Mostafa et al., 2012; Haykin, 2009; Kavzoglu and Mather, 1999), namely in the ability to 

recognize patterns that are not present within the training dataset. The generalization 

capacity decreases with the ratio of the number of connections to the number of training 

examples (Boger and Guterman, 1997). To solve the challenges faced by ANNs related 

to the size and structure of the network, the most popular approach is to reduce the size 

of the ANN (Karnin, 1990; Morgan et al., 2000; Reed, 1993). Among the methods used to 

reduce the size of an ANN the most popular are pruning (Zell et al., 1994), which is 

focused on elimination of neurons or connections, or principal component analysis (PCA), 

which starts with a reduced number of neurons defined by orthogonal combinations 

(Bishop, 1994). 

The pruning process starts by training an ANN with a large number of neurons in 

the hidden layer(s). After or during the training, depending on the pruning method, the 

redundant neurons or the least important connections in the ANNs are eliminated (Boger 

and Guterman, 1997).  Non-contributing units (NCU) (Reed, 1993), Skeletonization (SKE) 

(Dreyer, 1993), Optimum brain damage (OBD) (LeCun et al., 1990), Optimal brain 

surgeon (OBS) (Hassibi and Stork, 1993) are some of the algorithms aiming at removing 

the least effective interconnections from a large ANN (Zell et al., 1994). Starting with a 

large network offers the advantage of quick learning (reference) and reduces the impact 

of initial conditions and learning parameters (Karnin, 1990). 

In eventuality that input data contains significantly correlated variables, the ANN 

can lack generalization, as is likely not representative of the main attributes defining the 

analyzed processes (Bishop, 1994). To limit the correlation among the input variables, 

researchers have used PCA, which identifies a set of variables that are orthogonal, 

consequently independent (Rencher, 2002). The PCA is fundamentally different than 

pruning, as it is executed before the training of ANN, during the pre-processing stage. 

Used in conjunction with ANN, the PCA serves two purposes: first, decreases the 

complexity of the network by reducing dimensionality of the problem, and secondly, 

reduces the correlations within the input data while maintaining the relevant variables 
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(Turk and Pentland, 1991). Therefore, PCA not only increases the computation speed but 

also decreases the chance of including redundant information in the network.  

The Brazilian planted tree industry is a worldwide reference for its performance, 

as it is based on sustainability, competitiveness, and innovation(IBÁ, 2017). Eucalyptus 

has been widely used in forest plantations in Brazil due to its adaptation to different 

edaphic and climatic conditions, its rapid growth, wide use and knowledge of silvicultural 

practices (Freitas, 2017). Brazil is among the world’s leading producers of pulp, paper and 

wood panels and leader in pig iron, with more than 120 industries that use charcoal in 

their production (IBÁ, 2017).  With approximately 7.84 million hectares of planted trees, 

the Brazilian planted tree industry is responsible for 91% of all wood produced for 

industrial purposes in the country and 6.2% of the Brazilian GDP, and it is one of the 

industries with the greatest potential to help build a green economy (IBÁ, 2017). The 

increasing demand for forest products and scarce land availability, new technologies and 

studies are needed to increase forest productivity without increasing planted area (Freitas, 

2017). 

A significant number of ANN applications are present in forestry, ranging from 

terrain stability (Pavel et al., 2011) to forest inventory (Diamantopoulou, 2005; Özçelik et 

al., 2010; Zhang et al., 2000) or climate (Corne et al., 2004; Zhang et al., 2000). Most 

forestry related studies using ANNs tailored the network to the allocated tasks.  However, 

the amount of resources needed to complete the task (e.g., CPU speed or memory size), 

the time needed to supply the results, the complexity and expressiveness (Livni et al., 

2014), namely the efficiency, garnered limited interest in forestry. Given the same 

resources, an efficient ANN is a network that provides an accurate solution in a very short 

amount of time.  Several studies (Cheng and Titterington, 1994; Maier and Dandy, 2000) 

suggested that an efficient ANN applied to a particular problem is identified by focusing 

on the network structure and on the selection of the variables relevant to the process of 

interest. Therefore, the present study has two objectives: 1) to find the most efficient 

configuration and algorithm to estimate the productivity of Eucalyptus plantations at 

rotation age using ANNs; and 2) to test if pruning and PCA methods can improve the 

ANNs performances.  
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2 METHODS 

 

2.1 Study area and data 

 

The present study uses data from 507 Eucalyptus plantations stands located in 

the Minas Gerais state from Brazil.The plantations have ages between 3 years and 7 

years, their size ranges from 3 ha and 79 ha, and grow on sites with productivity between 

16.43 to 50.99 m3/ha/year. The data describing the plantations were obtained from three 

sources: the continuous forest inventory, soil measurements, and weather stations. The 

continuous forest inventory supplied the genotype and spacing, which served as input 

variables, and the annual increment of wood volume at the sixth measurement year, which 

is the predicted variable. The soil measurements were focused on physical and chemical 

properties in the first and third year, as well as on the fertilizations during the whole 

rotation.  A total of 735 weather stations and 3635 rain gauges were used to estimate the 

variables thru interpolation. The water balance was calculated by the method of 

Thornthwaite and Mather (Thornthwaite e Mather, 1955), assuming a maximum storage 

capacity of 300 mm, as suggested by (Pereira et al., 2002).  

 

Figura 3 - Study area with the location of the plantation. The texture of the map is the 
geomorphology according to IBGE (2014). 
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The dataset contains 105 variables, out of which two were categorical, namely 

genotype and spacing, and the rest continuous (e.g., temperature or precipitation in year 

0) (Table 3). The different genotype values were represented as G1, G2, G3, G4, G5 and 

G6. The spacing, expressed in meters, was 3.5 x 2.0, 3.5 x 2.5, 3.0 x 3.0, 3.0 x2.5, 3.0 

x2.0 and 4.0 x 2.0. To ensure compatibility of the variable in term of magnitude, which can 

lead to computation errors (Rencher 2002; Tabachnick e Fidell, 2001), all continuous 

variables were standardization to reach values between 0 and 1 (Eq.1):  

!!"#$%&'()* = # ! −%&'(!)
%*!(!) − %&'(!)+																																																																																																														1 

  

Where x is the variable to be standardization and min and max are the minimum 

and maximum functions. 

 

 Tabela 3 - Continuous variables, subject to standardization. 
 

Continuous Input Unit Min Max 

Total Sand (0-20 cm) % 8.78 87.7 
Clay (0-20 cm) % 6 76 
Silt (0-20 cm) % 1.9 36.69 

Al saturation (m) % 0.72 93.9 
Base saturation (V) % 0.81 49.17 

P available (P) mg dm-3 0.47 16.86 

K available (K) mg dm-3 2.52 239.08 
pH (H2O) - 3.99 6.14 

pH (CaCl2) - 3.8 5.1 

CTC cmolc dm-3 2.19 17.16 

H+Al cmolc dm-3 1.82 16.83 

Al saturation (m) cmolc dm-3 0.02 2.76 

Mg cmolc dm-3 0.01 0.92 

Ca  cmolc dm-3 0.01 1.87 

Organic Matter dag kg-1 0.7 8.17 

P-remain mg  L-1 2.01 47.93 

Rain 5th year mm year-1 732.92 1946.25 

Rain 4th year mm year-1 620.68 2037.49 

Rain 3th year mm year-1 620.68 2137.08 
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Continuous Input Unit Min Max 

Rain 2th year mm year-1 620.68 1878.03 

Rain 1st year mm year-1 557.37 2137.08 

Rain year 0 mm year-1 677.52 1741.4 

Rain year -1 mm year-1 647.24 1915.64 

Rain year -2 mm year-1 647.24 1682.24 
Temperature year 0 °C 14.34 31.47 
Temperature year 1 °C 14.45 31.47 
Temperature year 2 °C 15.02 31.3 
Temperature year 3 °C 13.75 31.31 
Temperature year 4 °C 14.17 31.31 
Temperature year 5 °C 14.57 31.38 
Wind Speed year 0 m s-1 0.97 1.83 

Wind Speed year 1 m s-1 0.97 1.7 

Wind Speed year 2 m s-1 1.1 1.65 

Wind Speed year 3 m s-1 1.1 1.86 

Wind Speed year 4 m s-1 1.02 1.74 

Wind Speed year 5 m s-1 1.03 1.62 

Potential Evapotranspiration year 0 mm year-1 1190.73 1631.69 

Potential Evapotranspiration year 1 mm year-1 1225.17 1649.48 

Potential Evapotranspiration year 2 mm year-1 1133.52 1679.51 

Potential Evapotranspiration year 3 mm year-1 1154.58 1712.15 

Potential Evapotranspiration year 4 mm year-1 1258 1712 

Potential Evapotranspiration year 5 mm year-1 1188 1671 
Air Humidity year 0 % 62.55 79.25 
Air Humidity year 1 % 62 77.98 
Air Humidity year 2 % 60.69 81.07 
Air Humidity year 3 % 59.97 78.82 
Air Humidity year 4 % 59.97 75.28 
Air Humidity year 5 % 61.72 77.73 

Radiation year 0 MJ m-2  16.41 20.7 

Radiation year 1 MJ m-2  17.1 20.86 

Radiation year 2 MJ m-2  15.54 20.86 

Radiation year 3 MJ m-2  15.88 20.58 

Radiation year 4 MJ m-2  17.01 20.96 

Radiation year 5 MJ m-2  16.17 20.96 

Hidrological Deficit year 5 mm year-1 185.2 857.42 

Hidrological Deficit year 4 mm year-1 146.5 1000.66 
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Continuous Input Unit Min Max 

Hidrological Deficit year 3 mm year-1 76.62 1000.66 

Hidrological Deficit year 2 mm year-1 122.66 100.66 

Hidrological Deficit year 1 mm year-1 184.67 869.22 

Hidrological Deficit year 0 mm year-1 146.88 915.52 

Hidrological Deficit year -1 mm year-1 65.39 915.52 

Hidrological Deficit year -2 mm year-1 78.49 838.73 

Rain median (1980 - 2013) mm year-1 812.63 1513.39 
Max Temp median (1980 - 2013) °C 25.87 30.75 
Med Temp median (1980 - 2013) °C 14.66 18.99 
MinTemp median (1980 - 2013) °C 20.32 24.87 

Wind Speed median (1980 - 2013) m s-1 1.18 1.44 

Potential Evapotranspiration (1980 - 
2013) 

mm year-1 1182.81 1582.27 

Air Humidity median (1980 - 2013) % 63.84 78.02 
Hidrological deficit median (1980 - 

2013) 
mm year-1 111 799 

Radiation median (1980 - 2013) MJ m-2  16.26 19.26 

N Fertilization kg ha-1 0 60.93 

P2O2P2O5 Fertilization kg ha-1 0 325.81 

K2O Fertilization kg ha-1 53.71 512.14 

CaO Fertilization kg ha-1 0 1100.78 

MgO Fertilization kg ha-1 0 255.45 

S Fertilization kg ha-1 0 45.92 

B Fertilization kg ha-1 0 9.26 

Cu Fertilization kg ha-1 0 5.75 

Zn Fertilization kg ha-1 0 7.72 
 

 

2.2  Principal Component Analysis 

 

An efficient ANN does not necessarily requires all the 105 variables as input, 

particularly if they are strongly correlated (Bishop, 1994). One method to eliminate 

redundant variable (Guyon e Elisseeff, 2003; Khalid et al., 2014) is Principal Component 

Analysis, henceforth PCA, (Howley et al. 2006; Wu e Chau, 2011). PCA is a dimensional 

reduction technique that find linear transformations of the original input variables, x1 ,x2, 



80 
 

…, xq,, into uncorrelated variables y1, y2,  . . . , yp, called principal components (Tabachnick 

e Fidell, 2001). To find a y component, PCA maximizes the variance of the linear 

combination of the x variables for that particular component (Rencher, 2002). 

Conventionally, the components are chosen such that y1 has maximum variance among 

all ys, y2 has maximum variance subject to being uncorrelated with y1, and so forth (Eqs 

1 and 2) (Mohamad-Saleh e Hoyle, 2008).  "! = $%!   2  

where yi is the PCA value, xi is the original input, and A is an orthogonal matrix. 

The variances of the principal components are the eigenvalues of the covariance 

matrix (Rencher, 2002), which is a diagonal matrix (Eq. 3). The significant components 

(namely the largest eigenvalues) are used to transform the original data into a domain on 

which the variables are orthogonal, which subsequently serve as input to the ANN 

(Neumann, 2002). 

& = '('" = )*#!$ ⋯ 0⋮ ⋱ ⋮0 ⋯ *#"$ /                  3 

 

where S is the covariance matrix of y, AT is the transpose of A, and *##$  are the diagonal 

values of S.  

 

The usage of PCA in conjunction with ANN, a method labeled in this paper as 

PCA-ANN, has been applied in other studies (Charytoniuk e Chen, 2000; Mohamad-Saleh 

e Hoyle, 2008; Neumann, 2002; Oliveira-Esquerre et al., 2002; Tabe et al., 1999) to 

reduce the dimension of the input space.  in the artificial neural network (ANN) models 

while lowering the training time and preserving or even improving the ANN model 

accuracy (Zekić-Sušac et al., 2013).    
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2.3 Artificial Neural Network and pruning 

 

2.3.1 Structure of the ANN and training algorithms 

 

Execution of any ANN depends on a large number of choices, chief among them 

being the structure of the network and the training algorithm. Intuitively, an efficient ANN 

should use the optimal input not all the available variables; therefore, we have reduced 

the size of the neural network using two approaches: one by using a subset of the original 

variables selected thru PCA and one by pruning the structure of the ANN during its 

training.  

In our study, we have decided to use the multilayer perceptron (MLP) ANN 

architecture, as it is a simple structures yet supplies accurate results (Haykin, 2009). MLP 

is a feed-forward networks (Zell et al., 1994), wherein connections between the nodes do 

not form a cycle (the information moves only forward, from the input to the output nodes 

(Figure 4). Haykins (2009) detailed the basic features of an MLP, which are:  

(1) Neurons of a same layer are not connected among them but only to those of other 

layers. 

(2) Signals flow only in one direction, from the input layer to the output layer, which is why 

this class of ANN is also called feed-forward neural networks. 

(3) The number of neurons in the input layer is equal to the number of the variables used 

as input in your model, 

(4) The number of neurons in the output layer is equal to the number of classes or 

homogenous groups of objects supposedly present in the learning database, and  

(5) The number and size of hidden layers should be adequately fixed for each particular 

application.  



82 
 

 

Figura 4 - Multilayer perceptron with two hidden layers and an output layer. (adapted 
from Haykin, 2009) 

 

MLP ANN architecture trained with backpropagation based algorithms is currently 

the most used the network with backpropagation methods is currently the most popular in 

forestry applications (Blackard e Dean, 1999), being used to predict forest fire  (Safi e 

Bouroumi, 2013), to estimate volume of eucalypt trees (da Silva et al., 2010), to model 

nonlinear ecological relationships (Castro et al., 2013), or to reduce sample intensity 

(Tavares Júnior et al., 2019). 

An ANN algorithm adjusts its weights to obtained the desired system behavior 

according to the Hebbian rule, which contains two parts (Changeux e Danchin, 1976; 

Haykin, 2009; Stent, 1973): 

• If two neurons on either side of a synapse (i.e., connection) are activated 

simultaneously, also labeled as synchronously, then the strength of that synapse 

is selectively increased. 

• If two neurons on either side of a synapse are activated asynchronolusly, then that 

synapse is selectively weakened or eliminated. 

In its general form, the Hebbian rule is (Bergmeir e Benítez Sánchez, 2012): ∆1!%(3) = 	678%(3), 3%:ℎ7<!(3), 1!%: 
where: 1!%      weight of the link from unit i to unit j; 

8%(3)   activation of the unit j in the step t; 

3%         teaching input, in general the desired output of unit j; 
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<!(3)   output of unit i at time t; 

g(…)    function, depending on the activation of the unit and the teaching input; 

h(…)  function, depending on the output of the preceding element and the current weight 

of the link. 

Similarly to any feed-forward ANN, we trained the MLP architecture in two phases 

(Haykin, 2009), forward propagation followed by back propagation. During the forward 

propagation phase an input is presented to the network and then is propagated forward 

until reaches the output. In this phase, all the weights are fixed. The forward propagation 

estimated output is compared with the observed output. The difference between the 

estimated and observed outputs is then propagated backward and used to adjust the 

weights such that the network is improved. The sequence forward-backward propagation 

is executed until a predefined error is reached. 

We have selected six feed-forward ANNs training algorithms: Standard 

Backpropagation (Younger et al., 2001), Backpropagation Momentum (Hagiwara, 1992; 

Vogl et al., 1988), Backpropagation Chunk (Zell et al., 1994), Backpropagation Weight 

Decay (Hinton, 1989; Werbos, 1988), Resilient Propagation (Riedmiller e Braun, 1993) 

and Scaled Conjugate Gradient (Møller, 1993). The choice of the six algorithm is based 

on their presence in studies with approximated function (Chakraborty et al., 1992; Geva e 

Sitte, 1992; Guliyev e Ismailov, 2016; Habarulema e McKinnell, 2012). 

The Backpropagation algorithm is a family of methods that use a gradient descent 

approach that exploit the chain rule. Its iterative, recursive, and efficient method for 

calculating the weights improves the network until it is able to perform the task for which 

it is being trained (Goodfellow, et al., 2016). The correction applied to the weights 

connecting the neuron i to neuron j is the delta rule (Haykin, 2009): ∆1%! 	(3) = !		#!($)		%"(3)	 
where ∆1%! 	(3) is the weight correction in the cycle t; = is the learning rate; >%(3) is the local 

gradient of the unit j in the cycle t (error of the unit j) and the ?!(3) is the input signal of the 

neuron j (from neuron i). 

The learning rate ɳ is used to measure how fast the weights are updated to try 

minimize the errors (Haykin, 2009). This value is restricted in a range of 0≤ ɳ ≤1. 

(Bullinaria, 2014) says that the choice of an optimal value for this parameter is limited for 
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two opposite factors: if too small, the time to reach the minimum of the error function will 

be too long; if too big, the weights updates can miss some optimal solution and their values 

can oscillate. (da Silva et al., 2010) suggest values between 0.05 and 0.75. In this study 

we used 0.4. The Standard Backpropagation algorithm use only the learning rate as a 

parameter.  

The Backpropagation Momentum is a modification of the Standard 

Backpropagation by adding a new parameter (momentum rate (µ)), with the purpose of 

accelerating the learning rate (Hagiwara, 1992). The momentum rate (µ) regulate how 

much the weights is going to be changed in each interaction, speeding up the training 

process (Haykin, 2009). The Hebbian formulation of the algorithm is: ∆1%! 	(3) = =		>%(3)		?!(3) + µ∆1%! 	(3)	 
where the µ is the momentum rate. 

Backpropagation Chunk is another modification of the Standard Backpropagation. 

This algorithm creates a new parameter, called chunk, whose size is the number of 

patterns to be present inside the network before making any alternations to the weights. 

This algorithm is encountered when training is based on large data sets or when 

convergence is too slow (Zell et al., 1994). 

Backpropagation Weight Decay decreases the weights of the links while training 

them with Backpropagation Standard algorithm. In addition to each update of a weight by 

backpropagation, the weight is decreased by a part d of its old value (Bergmeir e Benítez 

Sánchez, 2012). This algorithm forces some of the weights to take values close to zero, 

while permitting other weights to retain relatively large values. The weights are grouped 

roughly into two categories (Haykin, 2009): that have a significant influence on the 

network’s performance and who have practically little or no influence on the network’s 

performance. The fundamental belief is that small weights represent idiosyncratic patterns 

in the training set and should not be maintained, for generalization purposes. The 

implementation of weight decay is to add a bias term, β, to the original function (Gupta e 

Lam, 1998):  ∆1!%(3) = 	 =>%(3)?! − β1!%(3) 
where wij is the weight that connect the neuron i to j; t is the cycle;  = is the learning factor; δ& is the error of the unit j; ο' is of the preceding unit i; β is the decrease parameter. 
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Resilient Propagation is a local adaptive algorithm, performing supervised batch 

learning in the multi-layer perceptron neural network (Riedmiller e Braun, 1993). The basic 

principle consists in elimination of the weights with undesired influence on the partial 

derivatives. Consequently, only the sign of the derivative is considered to indicate the 

direction of the weight update. The size of the weight change is exclusively determined by 

a weight-specific, so-called 'update-value' (Zell et al., 1994). Every time the partial 

derivative of the weight wij changes its sign, which indicates that the last update was too 

big and the algorithm has jumped over a local minimum, the update-value is decreased 

by the factor ɳ. The Resilient Propagation algorithm has three parameters: the initial 

update-value, a limit for the maximum step size and the weight decay exponent α. 

All Backpropagation variants and Resilient propagation are based on the gradient 

descend algorithm, have poor convergence rate and depend on the parameters specified 

by the user without theoretical basis for choosing them (Møller, 1993). To avoid these 

limitations, the Scaled Conjugate Gradient (SCG) algorithm uses the line search per 

learning iteration and  a Levenberg-Marquardt approach to scale the step size (Gill et al., 

1981). While standard backpropagation always proceeds down the gradient of the error 

function and depends on parameters which have to be specified by the user , a conjugate 

gradient method will choose the search direction and the step size using the information 

of the second order approximation of the error in the previous step (Gill et al., 1981). 

Therefore, the minimization performed in one step is not partially undone by the next, as 

it is the case with standard backpropagation and other gradient descent methods (Zell et 

al., 1994). 

The SCG is fully automated and includes no critical user-dependent parameters. 

The learning rate and the step size is updated in each iteration as follow: 

 1()* =	1( +	F(	G( 

 

G( = exp K−∆LM N 
 

F( =	L,	(1( +	O( ∗ 	G() − L,(1()O( +	Q( ∗ 	G( 
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Where: 1()*is the value of the weight in the iteration k +1; 1( is the value of the weight in the 

iteration k; F( is the size of the step (an simple approximation of the Hessian matrix of the 

error function); G( is a new conjugate direction ; ∆L is the error; N is the number of weights;  L,(1()	is the first derivate of the error function; L,	(1( +	O( ∗ 	G() is the first derivate of 

the error function with the values of the weight updated; Q( is scalar to regulate the 

Hessian matrix;  

Irrespective of the neural network, the numbers of neurons in the hidden layer 

plays a significant role in the efficiency of an ANN, avoid overtraining, and increases the 

capacity of generalization (Haykin, 2009). Overfitting is thought to occur when the network 

has more degrees of freedom (i.e., the number of weights) than the number of the training 

samples (Reed, 1993). Abu-Mostafa et al. (2012) suggest that a good ratio for degrees of 

freedom/samples is 1/10. As in our study we have only 507 samples, we decided to 

evaluate the impact of the number of neurons from the hidden layer by varying their 

number from 1 to 30 (ratio 1/5 throw 1/0.16 using original data and 1/41 throw 1/1.38 using 

PCA data), in increments of 1.  

We used the MLP architecture as implemented by the RSNNS package (Bergmeir 

e Benítez Sánchez, 2012) for R project version 3.5.2 (Gentleman e Ihaka, 2014). Both the 

input and hidden activation functions use the logistic model, as suggested by Eliane 

(2017). The stop criteria used was 1000 cycles or 0.001 average error. We split the data 

following the recommendations of Eliane (2017), with 90% for training and 10% for testing. 

2.3.2 Structure of the ann and training algorithms 

 

Among the ANN pruning methods available we have focused only on the 

Magnitude Based Pruning (MP), Optimal Brain Damage (OBD), Optimal Brain Surgeon 

(OBS), Skeletonization (SKE) and Non-contributing Units (NCU). These pruning 

techniques is based on removing the least effective inter connections in an initially large 

network (Kavzoglu e Mather, 1999) and each one is an improvement (and more complex) 

than the previous one. Each pruning methods eliminates the neurons and the links among 

them by concentrating on a particular facet of the neural network. The five pruning 
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methods train and prune an ANN alternately, according to the following algorithm (Zell et 

al., 1994): 

Step 1: Choose a reasonable network architecture. 

Step 2: Train the ANN with a training algorithm. 

Step 3: Compute the saliency of each element (weights or neurons). 

Step 4: Prune the element with the smallest saliency. 

Step 5: Retrain the ANN. 

Step 6: If the error is too big, repeat the procedure from step 3 on. 

Step 7: If the error is less than a desired value, then stop. 

The difference among the five pruning algorithms is on the decision which element 

will be removed. The Magnitude Based Pruning is the simplest pruning algorithm, as after 

each training, the link with the smallest weight is removed (Zell et al., 1994). The Optimal 

Brain Damage (OBD) (LeCun et al., 1990) uses the second-order derivatives of the error 

function to control the network pruning (Kavzoglu e Mather, 1999).  The objective is to 

remove weights associated with inter-neurons connections whose removal will result in 

the least increase of network error (Kavzoglu e Mather, 1999). This method use the 

Hessian matrix, increasing the computational cost (Zell et al., 1994). The Optimal Brain 

Surgeon (OBS) (Hassibi e Stork, 1993) is a development of OBD, in which the Hessian 

matrix is computed to assess saliency and weight change for every link (Kavzoglu e 

Mather, 1999). OBS uses much more resources (i.e., memory and process time) than 

OBD. The Skeletonization (SKE) (Mozer e Smolensky, 1989)  prunes units by estimating 

the change of the error function when the unit is removed (like OBS and OBD do for links) 

(Zell et al., 1994). The Non-contributing Units (NCU) (Sietsma e Dow, 1991) uses 

arithmetic mean to find units that don't contribute to the net's behavior (Zell et al., 1994). 

The computations were implemented using the default parametrization of each 

pruning algorithm, as implemented in the RSSN package  (Zell et al., 1994) (Table 4). 
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Tabela 4 - Parameters for pruning algorithm. 
 

Parameter Value 

Maximum error increase (%) 10 

Accepted error 1 

Learn cycles for retraining 1000 

minimum error to stop 0.01 

initial value for matrix 1.00E-06 

 

 

2.4 The ANN assessment 

 

The most efficient ANN configurations were identified using four statistics, similar 

to Fang and Strimbu (2017): bias (Eq.4), mean absolute error (Eq. 5), root mean square 

error (RMSE) (Eq. 6), and Pearson correlation coefficient (Eq. 7). The Pearson correlation 

coefficient indicate the direct relationship between the observed and computed values, 

the RMSE measures the precision, whereas the bias estimates the accuracy (Freedman 

et al., 1980).  
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where yi is the observed value of output sample i; ŷi is the estimated value of output 

sample i; ŷm is estimated mean values; n is the number of observations; "_ is the mean of 

all the observed stands. 

To ensure that all possible combinations of the factors defining the performance 

of an ANN are present, we have used a factorial experiment, with 2160 values (i.e., 2 

datasets x 6 training algorithms x 30 number of neurons x (5 pruning methods + no 

pruning)). Because the values for the initial weights are randomly selected, for each of the 

combination we have rerun the ANN five times, which lead to 10,800 values. The ANNs 

were trained five times with random initialization of weights to try to avoid problems of 

local minima (Iyer e Rhinehart ,1999).  

We executed a formal assessment of the ANNs performances by integrating all the 

metrics. A possible integration is simply the sum of the ranks of the ANNs according to 

each metric. However, inference based on rank is non-parametric in nature, therefore we 

also performed hierarchal cluster analysis (Rencher, 2002) , using correlation coefficient, 

RMSE, bias and processing time to identify if the ANNs can be  grouped. The 

agglomeration criterion was performed with Ward method, as suggested by Rencher 

(2002) We selected the best model or group of models using  scree plot (Tabachnick e 

Fidell, 2001), and presented the results as suggested by Hardle and Simar (2003) We 

executed the computation in R-project version 3.5.2 (Gentleman e Ihaka, 2014). 

 

 

3 RESULTS 

 

We applied PCA method to all 105 original variables and selected 12 principal 

components that totalize 90% of all variation in the input data (Table 5). Each principal 

component is a linear product between the standardized observed variable and its 

contribution to that principal component. 

Table 5 - Principal Components supplying >90% of all variation, their eigenvalues and 
relative contribution [%] 
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Principal Component Eigenvalue Variance (%) Cumulative Variance [%] 

1 37.52 39.91 39.91 

2 14.88 15.83 55.74 

3 8.24 8.77 64.51 

4 5.66 6.02 70.54 

5 4.66 4.95 75.49 

6 3.11 3.31 78.80 

7 2.75 2.93 81.73 

8 2.10 2.23 83.96 

9 1.74 1.85 85.81 

10 1.43 1.52 87.33 

11 1.33 1.41 88.74 

12 1.19 1.26 90.01 

 

The 20st least unbiased ANNs contains pruned and unpruned networks (Table 3) 

Using input without preprocessing, the best ANN produced correlation values between 

0.579 and 0.792, RMSE from 2.96 to 4.29, bias from -0.11 to 0.29 and processing time 

from 12.88 to 31.73 sec. These values were obtained using Resilient Propagation with 

seven neurons and the Skeletonization (SKE) pruning method.   

 For the models using PCA data the correlations were from 0.28 to 0.76, RMSE 

from 2.63 to 4.4, bias from -0.13 to 0.27 and processing time from 0.99 to 48.18 sec. 

Statistically, the best results are using Scale Conjugate Gradient (SCG) with Magnitude 

Based Pruning (MP) and four neurons. A higher number of neurons and use of pruning 

methods increase the processing time without give the same order in accuracy. 

Among the top 20 ANNs, only one uses input data without preprocessing, namely 

without PCA, and five supply the best results using pruning methods (Table 6) Overall, 

the best results for predict the Eucalyptus productivity using edaphics, climatic, fertilization 

and inventory data were obtained training the ANN on the PCA data but with no pruning.  
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Table 6 - Statistics for top 20 ANNs according to bias.  
(The abbreviations in the table are for training algorithm: BPM = Backpropagation Momentum; BPW = Backpropagation Weight 

Decay; BPC = Backpropagation Chunk; SBP = Standard Backpropagation; RPR = Resilient) 

 
Data Algorithm Neurons Pruning Correlation RMSE Bias MAE Time 

PCA SCG 4 - 
0.7 

(0.61-0.76) 

3.25 

(2.88-3.55) 

0.315 

(0.278-0.343) 

6.13 

(5.58-6.69) 

1.14 

(1.01-2.48) 

PCA Back Propagation 18 - 
0.65 

(0.29-0.69) 

3.28 

(2.63-7.56) 

0.325 

(0.321-0.364) 

8.89 

(8.26-9.33) 

1.32 

(1.23-1.37) 

PCA B Momentum 21 - 
0.66 

(0.59-0.73) 

3.67 

(3.29-4.22) 

0.356 

(0.318-0.407) 

5.56 

(5.26-5.77) 

1.12 

(0.99-1.47) 

PCA B Weight Decay 6 - 
0.63 

(0.61-0.69) 

4 

(3.7-4.19) 

0.386 

(0.357-0.404) 

5.78 

(5.71-5.93) 

1.29 

(1.19-1.5) 

PCA Resilient 7 - 
0.66 

(0.61-0.72) 

3.99 

(3.21-3.76) 

0.333 

(0.31-0.363) 

6.02 

(5.45-6.7) 

1.8 

(1.73-1.95) 

PCA B Momentum 4 - 
0.67 

(0.63-0.69) 

3.79 

(3.67-3.91) 

0.366 

(0.355-0.377) 

5.88 

(5.53-6.17) 

1.84 

(1.42-1.98) 

PCA SCG 19 - 
0.66 

(0.59-0.73) 

3.36 

(3.05-3.63) 

0.325 

(0.295-0.350) 

7.42 

(6.36-8.13) 

2.42 

(1-3.13) 

PCA B Momentum 18 - 
0.63 

(0.59-0.67) 

4.1 

(3.92-4.25) 

0.396 

(0.379-0.411) 

6.04 

(5.72-6.32) 

1.86 

(1.77-2) 

PCA Resilient 6 - 
0.65 

(0.58-0.71) 

3.45 

(3.21-3.74) 

0.36 

(0.309-0.374) 

6.14 

(5.36-6.5) 

2.81 

(1.21-3.41) 

PCA SCG 5 - 
0.61 

(0.56-0.7) 

3.52 

(3.2-3.74) 

0.341 

(0.308-0.361) 

6.64 

(6.26-6.89) 

2.71 

(1.11-3.33) 

PCA B Chunck 21 - 
0.63 

(0.57-0.65) 

4.04 

(3.82-4.38) 

0.391 

(0.368-0.423) 

5.92 

(5.68-6.43) 

2.3 

(1.93-2.42) 

PCA B Momentum 30 - 0.64 3.98 0.385 5.96 2.66 
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Data Algorithm Neurons Pruning Correlation RMSE Bias MAE Time 

(0.6-0.7) (3.76-4.3) (0.363-0.415) (5.5-6.23) (1.3-3.1) 

PCA B Chunck 30 - 
0.65 

(0.61-0.7) 

3.99 

(3.7-4.33) 

0.386 

(0.357-0.418) 

6.15 

(5.97-6.4) 

3.08 

(2.46-3.33) 

PCA SCG 4 MP 
0.7 

(0.56-0.76) 

3.01 

(2.93-3.86) 

0.312 

(0.282-0.372) 

6.3 

(5.47-7.15) 

18.97 

(15.21-48.18) 

PCA B Weight Decay 30 - 
0.62 

(0.58-0.67) 

4.15 

(3.72-4.4) 

0.401 

(0.359-0.425) 

6 

(5.62-6.21) 

2.66 

(1.3-3.1) 

PCA Back Propagation 30 - 
0.61 

(0.6-0.63) 

4.22 

(4.14-4.35) 

0.407 

(0.399-0.420) 

6.02 

(5.88-6.23) 

2.56 

(2.3-3) 

PCA Resilient 7 NCU 
0.57 

(0.42-0.68) 

3.73 

(3.28-4.25) 

0.3621 

(0.317-0.410) 

5.91 

(5.52-6.65) 

12.78 

(5.42-36.2) 

All Resilient 7 SKE 
0.63 

(0.58-0.79) 

3.92 

(2.96-4.3) 

0.362 

(0.285-0.415) 

5.59 

(5.31-5.8) 

20.92 

(12.88-31.73) 

PCA Resilient 4 OBD 
0.58 

(0.47-0.68) 

3.75 

(3.3-4.31) 

0.363 

(0.319-0.416) 

6.37 

(5.95-6.98) 

21.07 

(18.78-22.98) 

PCA SCG 4 OBD 
0.61 

(0.49-0.69) 

3.55 

(3.34-3.99) 

0.344 

(0.323-0.385) 

5.9 

(5.25-6.66) 

24.82 

(17.77-33.16) 
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The top 10 ANN performing the best overall were trained on a reduced dataset 

and had no pruning (Table 7). The top two ANNs did not excel in any metric, but they 

were ranked in top three in at least two (four for the best performance). Was interesting 

to notice all the six training algorithms, produced outputs ranked in top 20, in term of 

bias, but only four pruning algorithms were present (i.e., Magnitude Based Pruning, 

Optimal Brain Damage, Skeletonization and Non-contributing Units), none of which 

were overall ranked in top 10 (Table 7). Another interesting result is associated with 

the number of neurons, which clearly shows a dichotomy, as the number of neurons 

needed for accuracy are either few (≤7) or many (≥18) 

 

Tabela 7 - Ranking of the top 20 ANNs according to correlation, bias, MAE, RMSE, 
and time to produce the solution. (BPM = Backpropagation Momentum; BPW = 
Backpropagation Weight Decay; BPC = Backpropagation Chunk; SBP = Standard 
Backpropagation; RPR = Resilient Propagation; SCG- Scaled Conjugate Gradient; and 
for pruning method: MP Magnitude Based Pruning, OBD Optimal Brain Damage, SKE 
Skeletonization; NCU -Non-contributing Units. 
 

Data Algorithm Neurons Pruning 
Rank 

Correlation RMSE Bias MAE Time Overall 

PCA SCG 4 - 2 2 2 3 9 1 

PCA SBP 18 - 12 3 3 6 24 2 

PCA BPM 21 - 8 10 11 1 30 3 

PCA BPW 6 - 20 27 26 5 78 4 

PCA RPR 7 - 7 26 5 54 92 5 

PCA BPM 4 - 6 15 17 61 99 6 

PCA SCG 19 - 9 4 4 130 147 7 

PCA BPM 18 - 19 33 33 65 150 8 

PCA RPR 6 - 10 5 13 143 171 9 

PCA SCG 5 - 25 6 6 139 176 10 

PCA BPC 21 - 18 29 29 123 199 11 

PCA BPM 30 - 16 24 25 135 200 12 

PCA BPC 30 - 10 25 26 149 210 13 

PCA SCG 4 MP 1 1 1 219 222 14 

PCA BPW 30 - 23 36 36 135 230 15 

PCA SBP 30 - 26 38 38 134 236 16 

PCA RPR 7 NCU 37 13 14 212 276 17 

All RPR 7 SKE 20 20 15 229 284 18 

PCA RPR 4 OBD 33 14 16 231 294 19 

PCA SCG 4 OBD 27 8 8 260 303 20 
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Different studies suggest that the ideal size of the data required for meaningful 

and reliable ANNs is approximately 10 times the number of weights in the network 

(Haykin, 2009), as the more complex the ANN are, the more parameters the network 

consumes.  And, the more parameters it consumes, the more data are needed for 

training the network (Alwosheel et al., 2018).  Since in this study we use only 507 

samples, it is expected that the best results come those obtained with PCA, due to the 

lower number of connections in the input layer, considering that we have selected 12 

principal components. 

The hierarchical cluster analysis supports the simple summary results, with PCA 

outputs clearly distinguished from the models that uses the original data (Figure 5), by 

providing superior results in processing time (0.99 to 1100 sec.), correlation (0.14 to 

0.76), RMSE (2.88 to 7.56) and bias (-0.27 to 0.59). The results based on original data 

were the worst in processing time (7.75 to 13229 sec.), correlation (0.1 to 0.79), RMSE 

(2.95 to 9.33) and bias (-0.28 to 0.61). 

 

 

Figura 5 - Hierarchical Cluster Analysis of the ANNs performances 
 

The best ANN in term of bias, RMSE, and correlation coefficient, has four 

neurons in the hidden layer, was trained on the PCA data (pre-processed) with the 

Scaled Conjugate Gradient algorithm, and the pruning was executed with the 
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Magnitude Based Pruning (MP) method. However, the ANN with the same elements, 

except pruning, delivered similar results in almost one second, less than one order of 

magnitude timewise (i.e.,18.97 vs 1.14 (Table 7).  The pair comparison t-test executed 

using 30 repetition shows that there is no difference between the estimation of the two 

ANN configurations (p-value=0.212). The values generated across the range of IMA6 

supports t-test findings, as they align around the first bisector of the first quadrant 

(Figure 6).  

 

  

Figura 6 - Performance of the pruned and unpruned ANNs, one of which supplied the 
top results in term of bias, RME and correlation coefficient. 
 

The residual and observed/predicted plots of the two ANNs configurations (i.e., 

networks with and without pruning that had four neurons in the hidden layer and was 

trained on the PCA data with the Scaled Conjugate Gradient algorithm) shows no 

tendencies in the training and test data, and for the test data (Erro! Fonte de 
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referência não encontrada.Figure 7). However, the model without pruning exhibits 

less variability than the model with pruning, which supports the conclusion that 

Eucalyptus productivity can be predicted accurately from edaphic, climatic, 

physiographic and fertilization data (Figure 7). 

 

 

Figura 7 - Observed vs Predicted values and Residuals of ANNs trained with SCG with 
four neurons in the hidden layer (red – no pruning, black –pruned) 
 

When compared with other growth and yield models, our study shows best results in 

precision and some in accuracy over models that use environmental and silvicultural 

variables without using only forest inventory data .Models like 3-PG, although 

generalists like ANN, are more complex and need more processing steps, making their 

practical application difficult (Maestri et al., 2013). Other ANNs uses techniques to 

reduce the number of input variables, making these ANNs less generalist. Other 

models that use inventory data (dbh, height and age) have better results in accuracy, 

showing the importance of this data to modeling growth and yield. 
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Tabela 8 - Growth and yield models. 
 

Paper Method Bias Bias Ratio RMSE RMSE ratio Variables 

(Freitas, 2017) ANN 0.25 1.26 23.09 0.141 

Genotype, spacing, soil texture and chemical propeties, 

precipitation, temperature, wind speed, average 

potential evapotranspiration, air humidity, hidrological 

deficit and fertilization: N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Zn. 

(Mazon de Alcantara 

et al., 2018) 
ANN -0.016 -19.69 9.15 0.355 

Dominant Height, basal area, temperature, relative 

humidity, average precipitation, wind speed, total 

radiation 

(Mazon de Alcantara 

et al., 2018) 
ANN - - 22.1 0.147 

Temperature, Relative humidity, Average precipitation, 

Wind speed, Total radiation 

(Binoti et al., 2015) ANN - - 18.11 0.179 Age, Genotype, Basal Area 

(de Oliveira et al., 

2018) 
3PG -44.53 -0.01 11.18 0.291 

Ratio of foliage,  NPP to roots , litterfall rate, root 

turnover,  temperature, parameter related with soil 

water availability, sleaf area paremeters, coefficient for 

absorption of PAR by canopy , canopy parameters, 

Ratio NPP/GPP, stomatal response/atmospheric vapour 

pressure deficit,  allometric relations, height vs dbh,   

volume vs dbh, mas vs volume 
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Paper Method Bias Bias Ratio RMSE RMSE ratio Variables 

(de Oliveira et al., 

2018) 
3PG -5.42 -0.06 5.82 0.558 Same as above 

(Stape et al., 2004b) 3PG 48.81 0.01 12.3 0.264 

NPP/GPP ratio, canopy efficiency, leaf aera, age 

canopy cover, canopy albed, intercepted rainfall, 

stomatal conductance, stomatal response/atmospheric 

vapour pressure deficit, litterfall, foliage/stem, stem 

mass/dbh, NPP to roots, fertility parameter, available 

soil water, soil texture, temperature. 

(Stape et al., 2004b) 3PG 8.55 0.04 5.6 0.580 Same as above 

(da Silva et al., 

2016) 
Lidar -0.58 -0.54 12.02 0.270 

Height of the top of the canopy and the skewness of the 

vertical distribution of lidar points 

(Cunha, 2016) Regression -0.521 -0.6 19.67 0.165 Basal area, Age, Site index 
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4  DISCUSSIONS 

 

The quality of forest management plans hinges on the reliability of growth and 

yield models to predict forest productivity (Ashraf et al., 2015). The growth and yield 

models are adjusted with historical data and exhibits low bias at regional scales  

(Monserud, 2003; Vanclay, 1994) or where the growing conditions are similar to the 

conditions for which they were developed (Ashraf et al., 2015). Because the 

assumption that climatic and environmental conditions significant changed in the last 

50 years (Johnsen et al., 2001; Medlyn et al., 2011; Monserud, 2003), it has been 

realized that  predictions using traditional empirical models could be biased (Ashraf et 

al., 2015). Therefore, either new techniques that are more adjusted to the changes in 

the environment are developed (Strimbu et al., 2017) or valid models that include  

many environmental variables, like Artificial Neural Network (ANN), are produced. 

Multiple studies showed that in ANNs can outperform classical regression models 

(Chiarello, 2019), but the presence of a large number of variables when trying to predict 

forest productivity hinders network performance. Therefore, the number of variables 

was commonly reduced with sensibility analysis or just not using all of them (Freitas, 

2017; Mazon de Alcantara et al., 2018). An alternative to sensitivity analysis is PCA-

ANN, which was used in image classification and pattern recognition (Jilani et al., 2011; 

Kumar et al., 2011; Li et al., 2007; Toufiq e Islam, 2014) or function approximation (He 

e Ma, 2010; Jang, 2018; Jang, 2017; Noori et al., 2010; Zhang et al., 2006). PCA-ANN 

improves accuracy and facilitate the learning process by the reduction of the input 

information. The PCA-ANN has been instrumental in tree classification (Tan e Haider, 

2010) and ecoregion classification (Chu, 2020), but the authors have no knowledge of 

neither PCA or ANN pruning being used to estimate forest productivity. Our study 

provides evidence that using a simplified dataset can improve the ANN performances 

significantly. Even more, the time consumed for pruning procedures, aiming at 

reducing the network, is not justified, as no significant bias was obtained.  

Mazon de ALCANTARA et al. (2018) argued that eucalyptus plantations are 

hard to model because of the wide range of physiographic, edaphic and climatic 

conditions, the silvicultural practices, and the obsolete databases, which are often 

discarded (Oliveira et al., 2009). The whole stands models that predict productivity 

(Campos e Leite, 2006; Mazon de Alcantara et al., 2018), are based on annual 

inventory, which do not include environmental variables. To improve existing models, 
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Soares and Leite (2000) considered explicitly the climatic changes, which increase 

models uncertain (the modeling process is often based on the assumption that 

environmental conditions are constant). The study of Binoti et al. (2015), which used 

ANN to predict production of even-aged stands of eucalyptus, highlighted the 

importance of categorical variables to model forest productivity. The best results 

obtained by the ANNs of Binoti et al. (2015) have higher RMSE than the present study, 

likely because of a suboptimal network architecture. Using the same data of our study 

to project production of eucalyptus but different ANN approaches, namely training only 

with climatic and edaphic variables (Mazon de Alcantara et al., 2018) or variables 

select by sensibility analysis (Freitas, 2017), worse RMSE we obtained on the 

validation model data.  Even using all the variables, our models provide more accurate 

results than similar studies, showing that complexity reduction can improve the 

estimation of Eucalyptus productivity even with many inputs variables, noisy and few 

samples. Nevertheless, the method of variable reduction seems to play a role in 

accuracy, as sensitivity analysis lead to inferior results than PCA or punning (Freitas, 

2017). The difference among the strategies used to reduce ANN complexity can be 

explained by focusing on the training. The weights in PCA-ANN are trained only one 

time, whereas in pruned ANN the weights are analyzed to determine the level of 

participation in the final solution twice. If the participation is poor, then the connection 

is removed and the ANN is trained again (Kavzoglu e Mather, 1999).  

Our study shows that PCA preprocessing reduces the dimensionality of the 

input data, making not only the learning process more efficient but also leading to a 

simpler configuration of the ANN. As a good practice, ANN with small numbers of 

neurons and simple configurations should be preferred, because if a problem is 

solvable with a network of a given size, it can also be solved by another network that 

imbeds the smaller one (Karnin, 1990).  Our findings support the choice of a smaller 

network, which is more efficient in both forward computations and learning, as the 

computation cost, measured by the number of arithmetic operations, grows (almost) 

linearly with the number of synaptic connections. Evermore, we found that larger 

networks tend to memorize the training patterns and therefore have poor 

generalization ability, as pointed by Karnin (1990). This phenomenon, known in 

classification theory as ‘tuning to the noise`, occurs whenever the number of free 

parameters of the classifier is large relative to the training data, which was almost the 

case of our data. Nevertheless, our results show unequivocally that efficient ANN have 
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reduced complexity and are able to predict accurately Eucalyptus productivity from 

edaphics, climatic, fertilization, and inventory data.  

 

 

5 CONCLUSION 

 

The forest environment can be defined as the exterior forces and substances 

that affect forest development, structure and reproduction. To model the complex non-

polynomial forest interrelations parametric and nonparametric representations were 

developed, such as Artificial Neural Network (ANN). ANNs, which seems to be more 

robust than statistical models to outliers and non-linear domains, face difficulties 

related to the choice of the training algorithm and structure or size of the network that 

directly affect its efficiency and generalization capabilities. The objective of the present 

study is to find the most efficient ANN configuration algorithms and pruning methods 

to estimate the eucalyptus productivity from geomorphologic, climatic data. Given the 

same hardware resources, we evaluated the efficiency of a Multilayer Perceptron ANN 

as the combination of the processing time to supply a solution and the accuracy of the 

results. We increase the efficiency of the network in two steps: one outside the ANN, 

thru Principal Component Analysis (PCA), which reduces the size of the input, and one 

inside the ANN, thru dedicated pruning methods, which reduces the number of 

connections and neurons. We compared the ANNs performances using five metrics: 

processing time, bias, root mean square error, and Pearson correlation coefficient. The 

most accurate result was supplied in in approximately 38.81 sec by an ANN using the 

PCA data, trained with the Scaled Conjugate Gradient algorithm with four neurons in 

the hidden layer and Magnitude Based Pruning method. However, an accuracy loss of 

less than 1% (i.e., the second most accurate results) was obtained in 1.7 sec from the 

same ANN configuration, except no pruning. Therefore, we found that the most 

efficient prediction of Eucalyptus productivity does not use all the data and or the most 

complex training algorithms.  
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RESUMO 
 

Para um bom gerenciamento dos plantios florestais, é imprenscindível analisar 

todos os fatores que intereferem no seu crescimento e produção, já que toda tomada 

de decisão é feita a partir da estimativa da produção futura utilizando informações 

históricas e correntes. Vários fatores se correlacionam e influenciam o crescimento da 

floresta, sendo divididos em climáticos, edáficos, fisiográficos e bióticos e diversas 

técnicas vem sendo utilizadas para modelar essa correlação, entre elas Redes 

Neurais Artificiais (RNA), na qual os fatores ecofisiologicos e silviculturais se 

relacionam com a produtividade esperada. A inversão de uma RNA é feita quando 

queremos as diversas possibilidades de valores das variáveis de entrada com uma 

saída fixa.  A utilização de Simulated Annealing (SA) favorecem ana inversão da rede 

na obtenção do grupo de respostas oriundas da inversão (one-to-many) visto que são 

obtidas mais de uma resposta para uma produtividade desejada, sendo uma 

ferramenta eficiente na identificação dos limitantes da produtividade de plantios de 

eucalipto no Brasil. O presente trabalho realizou a inversão de uma RNA utilizando SA 

com dados edafoclimáticos e silviculturais de plantios de eucalipto em MG dos 3 aos 

7 anos de idade, correlacionando com a sua produtividade aos 6 anos, a idade de 

corte. O Simulated Annealing consegue realizar a inversão da RNA com eficiência, 

encontrando mais de uma solução local para o problema. Comparando os resultados 

obtidos com estudos correlatos, verifica-se a importância de variáveis categóricas 

como material genético e espaçamento como também a relação dessas variáveis com 

os níveis de adubação ótima para uma maior produtividade levando em consideração 

as condições climáticas e edáficas da região. 

 

Palavras chaves: Redes Neurais Artificiais, Simulated Annealing, Inversão de Rede, 

Produtividade Florestal. 
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ABSTRACT 
 

For an optimized forest plantation management, it is essential to analyze all the 

factors that interfere in their growth and production, since all decision-making is made 

from the estimate of future production using historical and current information. Several 

factors correlate and influence the growth of the forest, which are divided into climatic, 

edaphic, physiographic and biotic and several techniques have been used to model 

this correlation, including Artificial Neural Networks (ANN), in which ecophysiological 

and silvicultural factors are relate to expected productivity. The inversion of an ANN is 

done when we want the different possible values of the input variables with a fixed 

output. The use of Simulated Annealing (SA) favors the inversion of the network favors 

obtaining the group of responses from the inversion (one-to-many) since more than 

one response is obtained for a desired productivity, being efficient in the identification 

of the constraints of the productivity of eucalyptus plantations in Brazil. The present 

work carried out the inversion of an ANN using SA with edaphoclimatic and silvicultural 

data of eucalyptus plantations in MG from 2 to 6 years of age, correlating the harvest 

age with its productivity at 6 years of age. Simulated Annealing is able to perform the 

ANN inversion efficiently, finding more than one local solution to the problem. 

Comparing the results obtained with related studies, the importance of categorical 

variables such as genetic material and spacing is verified, as well as the relationship 

of these variables with the levels of optimal fertilization for greater productivity, taking 

into account the climatic and edaphic conditions of the region. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks, Simulated Annealing, Network Inversion, Forest 

Productivity. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

Para um gerenciamento de plantios florestais otimizado é necessário 

compreender os processos de crescimento e de produção, uma vez que as decisões 

a serem tomadas serão baseadas na predição da produção futura a partir de 

informações correntes (Cosenza et al., 2015). A capacidade produtiva de um lugar 

pode ser definida como o potencial de produção de madeira desse lugar para uma 

espécie particular ou tipo florestal (Oliveira et al., 2009). Para tal, são utilizados 

modelos estatísticos para fazer essas previsões utilizando informações atuais dos 

plantios florestais. Essas previsões são utilizadas no processo de planejamento, 

sendo a base do manejo florestal, com a prognose da produção, prescrição de 

tratamentos silviculturais e a classificação de terras, com este último sendo 

considerado um dos principais (Campos e Leite, 2006).  

Os fatores que afetam o crescimento das plantas podem ser classificados em: 

climáticos, edáficos, fisiográficos e bióticos. A interação entre esses fatores e seu 

efeito no processo crescimento da árvore é complexa e de difícil entendimento 

(Campos, 1970). O território nacional tem condições edáficas, climáticas e 

fisiográficas altamente favoráveis ao desenvolvimento de povoamentos equiâneos de 

rápido crescimento, como os de eucalipto e de pinus. Nota-se diferença considerável 

de produtividade tanto de coníferas quanto de folhosas entre as florestas brasileiras e 

de países com economias de base florestal, tais como é o caso da Suécia, além de 

outros países como Portugal, África do Sul, Estados Unidos, Canadá e Chile (ABRAF, 

2010). 

A partir dos anos 80, em função do aumento da conscientização pela proteção 

e preservação de florestas inequiâneas, juntamente com demanda cada vez maior por 

madeira, o setor florestal adotou inovações tecnológicas para utilizar, de forma mais 

eficaz, as florestas equiâneas, investindo constantemente em pesquisa e 

desenvolvimento florestal (ABRAF, 2010). Utilizando técnicas, como a clonagem de 

árvores com características desejáveis, houve um aumento na produtividade florestal 

e mitigações das condições adversas decorrentes do uso intensivo da terra, entre elas 

a possível perda em fertilidade (nutrientes), pragas, doenças e outros (Celulose online, 

2015). 

O método mais comumente utilizado para determinar e classificar a capacidade 

produtiva de povoamentos florestais é com o emprego de índices de sítio 
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estabelecidos com base na altura de árvores dominantes (Campos e Leite, 2017). 

Outras abordagens e métodos envolvem, também, variáveis edáficas, climáticas e 

fisiográficas (Consensa, 2017 e Medeiros, 2017). Quanto maior o número de variáveis 

e interações, maior a necessidade de modelos estatísticos mais robustos e de 

técnicas multivariadas e de inteligência artificial (Lappi E Bailey, 1988, Consensa, 

2017 e Medeiros, 2017).  

Uma alternativa de modelagem que tem sido cada vez mais utilizada na 

engenharia florestal é o emprego de técnicas de inteligência computacional (IC), como 

as redes neurais artificiais (RNA). Algumas características importantes das RNA, 

segundo Binoti (2010) são: mapeamento de entrada e saída, tolerância a falhas e 

ruídos (outliers), adaptabilidade dos pesos das conexões às modificações do 

ambiente (retreinamento), aprendizagem a partir de exemplos e generalização para 

dados desconhecidos. 

São muitas as aplicações das RNA. Elas podem ser utilizadas em estudos 

sobre reconhecimento de padrões e interpretação de imagens (Rai et al., 2020; Lu et 

al., 2017), mineração de dados (Jiao e Li, 2021; Sahu et al., 2020) , análises 

financeiras (Zuxing e Dian, 2020), monitoramento de incêndios florestais (Al-Kahlout 

et al., 2020), modelagem de crescimento em diferentes níveis (Binoti et al., 2013, 

2015; Ferraz et al. Binoti, Binoti e Leite, 2013; Castro et al., 2013;  Diamantopoulou e 

Milios, 2010; Gordon, 1999; Gorgens et al., 2009; Guan e Gertner, 1991), estimação 

da altura (Dantas et al., 2020), volume e afilamento do fuste de árvores (Leite et al., 

2020; Socha et al., 2020; de Azevedo et al., 2020), estudos de mortalidade (Syvain, 

2019; da Rocha et al. 2018), estimação de estoques de carbono em povoamentos 

equiâneos e inequiâneos (Dantas et al., 2021; Acheampong e Boateng, 2019; Dolácio 

et al., 2019) e predição da capacidade produtiva (Dolácio et al., 2020; Araújo et al., 

2019; Cosenza et al., 2017). 

O treinamento de uma RNA envolve a determinação dos pesos das conexões, 

com base nos dados de treinamento. Após isto, todos esses pesos são fixados e a 

rede pode ser considerada como um mapeamento não linear do espaço de variáveis 

de entrada com o de saída (Lu, et al., 1999). Os fatores que afetam o crescimento das 

plantas são utilizados como variáveis de entrada para obter como saída a capacidade 

produtiva de povoamentos florestais, a produtividade média ou o crescimento.  

A investigação dos fatores determinantes da produtividade dos plantios de 

eucalipto é frequente. Em algumas regiões vem se notando a estabilização dos 
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ganhos de produtividade do eucalipto, e em alguns casos, por queda da produtividade 

(Ibá, 2019; Investiagro, 2016). Estudos de consultora Pöyry, revelaram uma queda 

média de 6% entre 2010 e 2015 (Investiagro, 2016; Portal do Agronegócio, 2016). 

Uma das causas desse efeito são as mudanças climáticas, as reduções de 

investimento no setor pós crise de 2008, o processo de exaustão do solo das florestas, 

a seleção precoce de clones e da busca por áreas mais baratas para expansão do 

plantio sem o conhecimento prévio da produtividade (Investiagro, 2016).  

Já no relatório de 2019 do Ibá (2019), feita pela consultora Pöyry houve um 

aumento de 0,5% na produtividade dos plantios de eucalipto, devido principalmente 

aos investimentos em pesquisa e melhoramento genético e a busca pelos melhores 

métodos silviculturais que as empresas do setor fizeram, mostrando a importância na 

criação de modelos capazes de identificar fatores que favorecem a produtividade, e 

que podem ser manejadas, mas que também levam em conta o impacto das 

alterações climáticas, principalmente o desequilíbrio do regime de chuvas que vem 

ocorrendo no Brasil (Ibá, 2019).  

 Alguns fatores que podem estar sendo decisivos na queda ou estabilização da 

produtividade média de povoamentos de eucalipto são: mudanças climáticas, 

ocorrência de pragas, problemas com as operações florestais, excesso de talhadias 

com menor produtividade média ao longo da rotação, fertilização inadequada, 

espaçamentos e genótipos mal adaptados.  

Alguns desses fatores não podem ser modificados ou adequados diretamente, 

por exemplo, disponibilidade hídrica, temperatura e radiação solar. Porém, há vários 

outros que podem ser modificados e adequados caso necessário ou indicado. Mas 

antes de avaliar e decidir sobre esta adequação, é importante identificar os fatores 

mais limitantes, ou seja, dentre aqueles que podem ser modificados, quais devem ser 

priorizados em termos de otimização. Portanto, é necessário identificar os fatores mais 

influentes e, dentre eles, definir aqueles que podem ser modificados e que tipo de 

modificação é necessária para se obter determinada produtividade. Tal identificação 

não é uma tarefa simples e requer uma modelagem matemática abrangente, eficiente 

e apropriada, além de uma ampla base de dados históricos. Esses dados devem 

compreender o cadastro das operações florestais, os históricos de produção e 

informações edáficas, climáticas e fisiográficas de diferentes regiões. A inversão de 

uma RNA permite verificar a importância das variáveis de entrada sobre a variável de 

saída (Davis et al., 1993).  
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A inversão de uma rede neural artificial é utilizada para verificar a importância 

de cada variável de entrada x na obtenção de determinado resultado y. Ou seja, 

encontrar combinações de valores de x que possam dar a resposta y desejada. A 

inversão é importante no sentido de orientar quais variáveis de entrada, quando 

modificadas, podem realmente melhorar a resposta do problema em que ela foi 

treinada. São utilizadas na regulagem de sensores, para aumentar a precisão das 

informações do objeto alvo, levando em consideração aspectos ambientais, dos 

sensores e do próprio alvo (Davis et al., 1993).  

Davis et al. (1993), Hwang et al. (1990) e Jensen et al. (1999), utilizam a 

inversão de RNA para determinar a calibração ótima de sensores utilizados na neve 

e água. Podem ser utilizados também na identificação de padrões (Linden e 

Kindermann, 1989), na cinética robótica, na detecção de caracteres de imagens 

(Linden e Kindermann, 1989). No entanto, devido a característica many-to-one das 

RNA (um grupo de variáveis de entrada x podem dar origem a saída y), sua inversão 

direta causa o chamado one-to-many, onde não há somente uma solução global para 

o problema (Lu et al., 1999), tornando assim, a resposta da inversão direta 

inconclusiva. Problemas como esse, aparentemente simples normalmente exigem 

bastante esforço computacional em sua resolução, quer devido à grande 

complexidade dimensional do espaço de resposta, à complexidade do algoritmo a ser 

utilizado, à quantidade de dados ou aos recursos computacionais existentes (Menon, 

2005).   

Diversas abordagens foram criadas para a realização da inversão de uma RNA 

e a heurística é uma delas. VIANA (1998) define heurística, como qualquer método ou 

técnica criada, ou desenvolvida para resolver um determinado problema. São 

considerados métodos aproximativos, desenvolvidos para resolução de determinado 

problema, no entanto, não garantindo a otimalidade das soluções, mas muitas vezes 

devido ao esforço computacional, são mais eficientes em relação à técnicas de 

otimização convencionais, como programação linear (Viana, 1998).   

Uma das heurísticas mais utlizadas é o Simulated Annealing (SA), que, mesmo 

apresentando poucos parâmetros para configuração, ainda assim consegue obter 

resultados satisfatórios em um tempo reduzido de processamento (Menon, 2005).   

SA é uma técnica heurística de otimização que tem o objetivo de minimizar a 

função inspirada nos processos de resfriamento de metais (Černỳ, 1985). Foi 

originada em 1953, na tentativa de simulação de processos de mudança de fase de 
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cristais (recozimento), na qual são submetidos a altas temperaturas e reduzidas 

gradativamente até serem obtidos maiores consistência. Em outras palavras, sob altas 

temperaturas as partículas ficam desorganizadas, o que pode ser comparado com 

uma configuração aleatorizada de um problema de otimização que, após o 

recozimento, fornecerá variações na energia interna do material, o que equivale a 

alterações no valor da função objetivo (Menon, 2005).   

SA são pertencentes à classe de algoritmos de busca local, no qual sua 

performance depende do método de busca local (Borges et al., 2014; Dong et al., 

2015) e dos parâmetros de controle de temperatura, como temperatura inicial, final e 

decaimento (Connolly, 1990). Por apresentarem poucos parâmetros de ajuste, são de 

fácil aplicação e apresentam bons resultados. 

Uma característica importante do SA é a capacidade de aceitar movimentos 

que não melhoram a função objetivo, permitindo com isto sair de ótimos locais. Ou 

seja, a partir de uma solução inicial, o SA procura obter uma solução melhor do que a 

atual, dentre as suas soluções vizinhas. A diferença fundamental entre a técnica SA e 

as demais técnicas heurísticas de busca em vizinhança é que, de maneira 

probabilística, a solução atual pode ser substituída por outra com desempenho inferior 

quanto à função objetivo adotada, permitindo-lhe escapar de ótimos locais (Menon, 

2005).  

A utilização de SA na inversão da rede favorece a obtenção do grupo de 

respostas oriundas da inversão (one-to-many) visto que são obtidas mais de uma 

resposta para uma produtividade desejada. Esta abordagem pode ser eficiente na 

identificação dos limitantes da produtividade de plantios de eucalipto no Brasil, além 

de permitir não apenas uma resposta, mas um conjunto delas com definições do nível 

de cada fator para que seja atingida uma definida produtividade potencial. Estudo 

dessa ordem é fundamental para que se tenha efetivos ganhos de produtividades nos 

próximos plantios, contribuindo muito para a sustentabilidade florestal, com um 

impacto ainda maior, em consequência das grandes variações climáticas que vem 

ocorrendo, inclusive com frequências cada vez maiores. Esta foi uma motivação para 

a condução do presente estudo, com o objetivo de utilizar o SA para obter os principais 

fatores que podem ser manejados para se atingir uma produtividade desejada, mas 

mantendo fixos os fatores climáticos da região potencial. 
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2 MATERIAIS E MÉTODOS 

 

2.1 Dados 

 

 O presente estudo utiliza dados de 507 parcelas de plantios de Eucalyptus 

localizada em Minas Gerais, Brasil (Figura 8). Os plantios possuem observações em 

idade de 3 a 7 anos, com áreas variando de 3 ha a 79 ha e produtividade aos 6 anos 

esperada 16.43 to 50.99 m3/ha/ano.  

 
Figura 8 - Localização dos plantios de estudo. As cores do mapa fornecem 

informação de geomorfologia de acordo com o IBGE (2014). 
 

Os dados possuem mensuradas 105 variáveis obtidas de três fontes: 

inventário florestal contínuo, medições de solo e estações meteorológicas. O 

inventário florestal contínuo forneceu o genótipo e espaçamento, que serviram como 

variáveis categóricas de entrada e o incremento do volume anual de madeira no sexto 

ano, que é a variável prevista. As medições do solo foram focadas nas propriedades 

físicas e químicas no primeiro e terceiro ano, bem como nas fertilizações durante toda 

a rotação. Um total de 735 estações meteorológicas e 3635 pluviômetros foram 

usados para estimar as variáveis por interpolação. O balanço hídrico foi calculado pelo 

método de Thornthwaite e Mather (Thornthwaite e Mather, 1955), assumindo uma 
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capacidade máxima de armazenamento de 300 mm, conforme sugerido por (Pereira, 

Angelocci e Sentelhas, 2002). A Tabela 9 mostra as variáveis contínuas utilizadas 

neste estudo: 

 
Tabela 9 - Variávels contínuas. 
 

Continuous Input Unit Min Max 

Total Sand (0-20 cm) % 8.78 87.7 

Clay (0-20 cm) % 6 76 

Silt (0-20 cm) % 1.9 36.69 

Al saturation (m) % 0.72 93.9 

Base saturation (V) % 0.81 49.17 

P available (P) mg dm-3 0.47 16.86 

K available (K) mg dm-3 2.52 239.08 

pH (H2O) - 3.99 6.14 

pH (CaCl2) - 3.8 5.1 

CTC cmolc dm-3 2.19 17.16 

H+Al cmolc dm-3 1.82 16.83 

Al saturation (m) cmolc dm-3 0.02 2.76 

Mg cmolc dm-3 0.01 0.92 

Ca  cmolc dm-3 0.01 1.87 

Organic Matter dag kg-1 0.7 8.17 

P-remain mg  L-1 2.01 47.93 

Rain 5th year mm year-1 732.92 1946.25 

Rain 4th year mm year-1 620.68 2037.49 

Rain 3th year mm year-1 620.68 2137.08 

Rain 2th year mm year-1 620.68 1878.03 

Rain 1st year mm year-1 557.37 2137.08 

Rain year 0 mm year-1 677.52 1741.4 

Rain year -1 mm year-1 647.24 1915.64 

Rain year -2 mm year-1 647.24 1682.24 

Temperature year 0 °C 14.34 31.47 

Temperature year 1 °C 14.45 31.47 

Temperature year 2 °C 15.02 31.3 
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Continuous Input Unit Min Max 

Temperature year 3 °C 13.75 31.31 

Temperature year 4 °C 14.17 31.31 

Temperature year 5 °C 14.57 31.38 

Wind Speed year 0 m s-1 0.97 1.83 

Wind Speed year 1 m s-1 0.97 1.7 

Wind Speed year 2 m s-1 1.1 1.65 

Wind Speed year 3 m s-1 1.1 1.86 

Wind Speed year 4 m s-1 1.02 1.74 

Wind Speed year 5 m s-1 1.03 1.62 

Potential Evapotranspiration year 0 mm year-1 1190.73 1631.69 

Potential Evapotranspiration year 1 mm year-1 1225.17 1649.48 

Potential Evapotranspiration year 2 mm year-1 1133.52 1679.51 

Potential Evapotranspiration year 3 mm year-1 1154.58 1712.15 

Potential Evapotranspiration year 4 mm year-1 1258 1712 

Potential Evapotranspiration year 5 mm year-1 1188 1671 

Air Humidity year 0 % 62.55 79.25 

Air Humidity year 1 % 62 77.98 

Air Humidity year 2 % 60.69 81.07 

Air Humidity year 3 % 59.97 78.82 

Air Humidity year 4 % 59.97 75.28 

Air Humidity year 5 % 61.72 77.73 

Radiation year 0 MJ m-2  16.41 20.7 

Radiation year 1 MJ m-2  17.1 20.86 

Radiation year 2 MJ m-2  15.54 20.86 

Radiation year 3 MJ m-2  15.88 20.58 

Radiation year 4 MJ m-2  17.01 20.96 

Radiation year 5 MJ m-2  16.17 20.96 

Hidrological Deficit year 5 mm year-1 185.2 857.42 

Hidrological Deficit year 4 mm year-1 146.5 1000.66 

Hidrological Deficit year 3 mm year-1 76.62 1000.66 

Hidrological Deficit year 2 mm year-1 122.66 100.66 

Hidrological Deficit year 1 mm year-1 184.67 869.22 
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Continuous Input Unit Min Max 

Hidrological Deficit year 0 mm year-1 146.88 915.52 

Hidrological Deficit year -1 mm year-1 65.39 915.52 

Hidrological Deficit year -2 mm year-1 78.49 838.73 

Rain median (1980 - 2013) mm year-1 812.63 1513.39 

Max Temp median (1980 - 2013) °C 25.87 30.75 

Med Temp median (1980 - 2013) °C 14.66 18.99 

MinTemp median (1980 - 2013) °C 20.32 24.87 

Wind Speed median (1980 - 2013) m s-1 1.18 1.44 

Potential Evapotranspiration (1980 - 2013) mm year-1 1182.81 1582.27 

Air Humidity median (1980 - 2013) % 63.84 78.02 

Hidrological deficit median (1980 - 2013) mm year-1 111 799 

Radiation median (1980 - 2013) MJ m-2  16.26 19.26 

N Fertilization kg ha-1 0 60.93 

P2O2P2O5 Fertilization kg ha-1 0 325.81 

K2O Fertilization kg ha-1 53.71 512.14 

CaO Fertilization kg ha-1 0 1100.78 

MgO Fertilization kg ha-1 0 255.45 

S Fertilization kg ha-1 0 45.92 

B Fertilization kg ha-1 0 9.26 

Cu Fertilization kg ha-1 0 5.75 

Zn Fertilization kg ha-1 0 7.72 

 

Para garantir a compatibilidade da variável em termos de magnitude, o que 

pode levar a erros de cálculo (Rencher, 2002; Tabachnick e Fidell, 2001), todas as 

variáveis contínuas foram padronizadas para atingir valores entre 0 e 1. 

 

 

2.2 Análise de Componentes Principais - PCA 

 

Para reduzir a dimensão do espaço de variáveis de entrada enquanto diminui  

 o tempo de treinamento e preserva ou mesmo melhora a precisão do modelo 

de RNA (Zekić-Sušac, Šarlija e Pfeifer, 2013), as variáveis foram pré-processadas 

com Análise de componentes principais (PCA). Cada componente principal é um 
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produto linear entre a variável observada padronizada e sua contribuição para esse 

componente principal. Foram selecionados 12 componentes principais que explicam 

90% da variação dos dados (Tabela 10) e utilizados como entrada para a RNA. 

 

Tabela 10  - Componentes principais fornecendo> 90% de toda a variação, seus 
autovalores e contribuição relativa [%]. 
 

Principal Component Eigenvalue Variance (%) Cumulative Variance [%] 

1 37.52 39.91 39.91 

2 14.88 15.83 55.74 

3 8.24 8.77 64.51 

4 5.66 6.02 70.54 

5 4.66 4.95 75.49 

6 3.11 3.31 78.80 

7 2.75 2.93 81.73 

8 2.10 2.23 83.96 

9 1.74 1.85 85.81 

10 1.43 1.52 87.33 

11 1.33 1.41 88.74 

12 1.19 1.26 90.01 

 

 
 

2.3 Redes Neurais Artificiais 

 

  No segundo capítulo, foram testadas as configuração de RNA e métodos de 

redução da dimensão das variáveis mais eficientes para estimar a produtividade do 

eucalipto a partir de dados geomorfológicos, climáticos e de inventário florestal 

contínuo. Dados os mesmos recursos de hardware, avaliamos a eficiência de uma 

RNA Multilayer Perceptron com a combinação do tempo de processamento para 

fornecer uma solução e a precisão dos resultados. 

  Aumentamos a eficiência da rede em duas etapas: uma no pré 

processamento da RNA, através da Análise de Componentes Principais (PCA), e uma 

no processamento da RNA, através de métodos de poda dedicados. Foram testadas 
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as combinações de número de neurônios nas camadas ocultas, os algoritmos de 

treinamento e os diferentes métodos de poda da RNA. Cada RNA foi treinada cinco 

vezes para avaliar o impacto dos pesos iniciais nos resultados, o que levou a um 

experimento fatorial com 90.000 combinações. 

  Comparamos o desempenho das RNAs usando cinco métricas: tempo de 

processamento, viés, erro absoluto médio, raiz do erro quadrático médio e coeficiente 

de correlação de Pearson. O resultado mais preciso foi fornecido em 

aproximadamente 38,81 segundos por uma RNA usando os dados do PCA, treinados 

com o algoritmo Scaled Conjugate Gradient com quatro neurônios na camada oculta 

e método de poda Magnitude Based Pruning. No entanto, uma perda de precisão de 

menos de 1% (ou seja, o segundo resultado mais preciso) foi obtida em 1,7 segundos 

da mesma configuração de ANN, exceto sem poda. 

 

 

2.4 Simulated Annealing 
 

 Abaixo (Figura 9) é apresentado o pseudocódigo do Simulated annealing 

segundo Hosseinabadi (2017): partir de um estado s0 (uma solução inicial gerada 

aleatoriamente), com uma temperatura geralmente alta (ou um alto valor de 

aleatoriedade da solução), para permitir uma busca em uma área ampla. A cada 

passo, a nova temperatura (e consequentemente uma nova solução) é gerada de 

acordo com uma função objetivo (como o erro médio quadrático entre o valor 

observado e estimado), sendo essa temperatura menor que anterior (a aleatoriedade 

da solução vai diminuindo), até que o algoritmo convirja para uma solução ótima, 

necessariamente local.    

 Foram testadas diferentes configurações de temperatura inicial e final, como 

também o decaimento e número de interações. Sendo que a configuração final, 

levando em consideração o tempo de processamento foi: temperatura inicial de 0,001, 

temperatura final de 1, decaimento 0,00001 e número de interações de 10 milhões. 
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Figura 9 - Pseudocódigo Simulated Annealling. (Hosseinabadi et al., 2017) 
  

 Em cada ciclo foi fixado o valor de produtividade desejado (IMA 6), variando 

de 19 a 35m³/ha.ano¹,. As variáveis edáficas e climáticas foram fixadas nos valores 

médios dos dados utilizados para o treinamento da RNA, restando somente as 

variáveis silviculturais para serem preditas. Foram salvos apenas resultados com um 

erro quadrático de 0,001 (valor de produtividade observada x predita pelo SA). Na 

sequência, com as variáveis passiveis de modificação, foram obtidos os gráficos de 

dispersão entre elas. 

 

 

3 RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

 Ao final, foram obtidas  311 soluções, com o menor número de soluções para 

o IMA de 26m³/ha.ano¹, com apenas 4 soluções,  e o maior número de soluções para 

o IMA de 35 m³/ha.ano¹,  com 91 soluções (Tabela 11). 
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Tabela 11 - Saídas encontradas pela Simulated Annealing. 
 

IMA 6 N 
Erro 

quadrático 
médio 

Desvio 
padrão  

19 12 0,00056 0,00033 
20 14 0,00020 0,00019 
21 19 0,00026 0,00030 
22 13 0,00018 0,00022 
23 12 0,00031 0,00020 
24 6 0,00038 0,00021 
25 10 0,00030 0,00023 
26 4 0,00040 0,00039 
27 12 0,00026 0,00027 
28 11 0,00030 0,00026 
29 10 0,00051 0,00031 
30 9 0,00046 0,00034 
31 4 0,00062 0,00023 
32 14 0,00030 0,00026 
33 13 0,00031 0,00029 
34 57 0,00030 0,00030 
35 91 0,00036 0,00030 

 

 

3.1 Adubação X Ima6 

  

         Quando analisamos a adubação (Figura 10), podemos verificar que a maioria 

dos macronutrientes possui grande plasticidade na quantidade aplicada para cada 

produtividade, não sendo possível verificar sua correlação com a produtividade se 

analisada isoladamente. 

        De modo geral, pode se observar nas respostas que doses médias mais altas de 

nitrogênio, magnésio, zinco e enxofre produzem maiores produtividades. 

Já doses de potássio possuem maior plasticidade, observando uma alta variação das 

doses médias na mesma produtividade desejada.   
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Figura 10 - Dispersão entre nutrientes e produtividade ao ano 6 (IMA 6). 
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3.2 Genótipo X Ima 6 

 

 Com relação ao genótipo (Figura 11), o de número 6 foi o que apresentou 

menor amplitude de produtividade, mesmo com as maiores produtividades, sendo 

também o que teve menor número de respostas, indicando que é o que possui a 

menor plasticidade de resposta na sua produtividade em relação aos fatores 

silviculturais de entrada. O genótipo 2 também apresentou pouca amplitude, mas com 

uma produtividade menor que o 6. Dos que tiveram grande variabilidade, o 1 foi o que 

apresentou menor média de produtividade. 

 

 
Figura 11 - Dispersão entre os materiais genéticos e produtividade ano 6 (IMA 6). 

 

 

3.3 Espaçamento X Ima 6 

 

Quando comparado os espaçamentos em função da produtividade (Figura 12), 

quanto maior o espaçamento na linha de plantio, menor a produtividade. Nos 

resultados, o espaçamento 2 e 3 (3,5 x 2,5 m e 3 x 3 m respectivamente) apresentaram 

as maiores médias, enquanto o espaçamento 6 (4 x 2 m) foi o que gerou a menor 

média.  
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O espaçamento 1 (3,5 x 2 m) foi o mais plástico, apresentando grande 

variabilidade na resposta da produtividade, e o 2 o menor. 

 

 

Figura 12 - Dispersão entre espaçamento e produtividade no ano 6 (IMA 6). 
 

 

3.4 Espaçamento X Genótipo X Ima 6 

 

 Na relação dos dois fatores (Figura 13), as respostas que obtiveram menor 

produtividade foram o material 2 nos espaçamentos 3,5m x 2,5m e 3,0m x 3,0 m e o 

material 5 no espaçamento 4,0 x 2,0 m. 

 

Figura 13 - Heatmap entre material genético, espaçamento e produtividade no ano 6. 
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3.5 Npk X Genótipo X Ima 6 

  

 Comparando o genótipo com os macro nutrientes NPK (Figura 14), verifica se 

que o material 1 é o mais plástico, respondendo aos 3 nutrientes com uma amplitude 

maior de dose. Enquanto os materiais 3, 4 e 6 foram os que menos responderam aos 

nutrientes. 

 

 

Figura 14 - Heatmap correlacionando macro nutrientes NPK, material genético e 
produtividade no ano 6. 
 

 

3.6 Npk X Espaçamento X Ima 6 

 

 Quanto a interação dos macronutrientes e o espaçamento (Figura 15), não foi 

encontrado uma correlação direta entre eles. Nos resultados obtidos, os mais plásticos 

foram os espaçamentos 1, 3 e 4 (3,5 x 2,0 m ; 3,0 x 3,0 m e 3,0 x 2,5 m) por aceitarem 

uma maior variação das doses dos macro nutrientes e consequentemente relação 

com a produtividade.  O espaçamento 2 (3,5 x 2,5 m) foi o que apresentou menos 

respostas e menor amplitude nas doses dos nutrientes. 
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Figura 15 - Heatmap correlacionando macronutrientes NPK, espaçamento e 
produtividade no ano 6. 
 

 

4 DISCUSSÃO 

  

 Os resultados do Simulated Annealing foi eficiente para contornar a característica 

da inversão da rede, o one-to-many, que faz com que não haja somente uma solução 

global para o problema (Lu et al., 1999) . Um grupo de soluções foram criadas para 

cada IMA 6 desejado, mostrando que o SA percorreu diversas possibilidades para a 

solução, mesmo com a complexidade dimensional do problema (106 entradas). 

 Diversos estudos tem sido feitos para analisar os fatores que interferem a 

produtividade nos plantios florestais e suas interações (Binkley et al., 2010; Braga et 

al., 1999; Burkhart e Tomé, 2012; Campoe et al., 2013; Goncalves et al., 2014; Jesus, 

de et al., 2015; Kim et al.,2015; Mazon de Alcantara et al., 2018; Otto et al., 2013; 

Resende et al., 2016, 2018; Rocha, da et al., 2015;da Silva et al., 2016; Stape et al., 

2004). E nesses estudos, as variáveis climáticas possuem um grande potencial para 

que os plantios tenham o aproveitamento máximo dos recursos. No entanto podem 

ser de difícil utilização por essas variáveis terem alta correlação entre as variáveis 

independente do modelo (Soares e Leite, 2000). 

 Os processos que influenciam a eficiência no uso dos nutrientes são relacionados 

com características morfológicas (sistema radicular eficiente, alta relação raiz-parte 

aérea e sistema radicular extensivo) e fisiológicas (taxa fotossintética e a capacidade 

de manter o metabolismo normal com baixo teor de nutrientes nos tecidos) (Novais et 

al., 2007). 

 O espaçamento determina o tempo e intensidade da competição de recursos entre 

plantas vizinhas (Harrington et al., 2009). Para Scolforo (1997) essa competição afeta 
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a quantidade e a qualidade da produção florestal.  Conforme Rocha (2011), menores 

espaçamentos resultam em menores diâmetros, maior área basal por hectare, maior 

volume total por hectare e menor porcentagem de sobrevivência.  

 Na interação do espaçamento com produtividade, trabalhos como de Rocha 

(2011) indicam que espaçamentos mais adensados favorecem a produtividade de 

plantios visando a produção para a energia. No entanto deve-se analisar outras 

variáveis como o custo para que abrangem a produção florestal. O espaçamento 1, o 

mais adensado, foi o que apresentou saídas com maior variação de produtividade, 

relacionada com altas doses de fósforo (P). Já para Bruno (2012), não houve grande 

variação da eficiência de uso dos nutrientes, e consequentemente a produtividade, 

entre os espaçamentos mais adensados ou não.  

 Nos estudos de Freitas (2017), houve um aumento na correlação e menor 

diferença entre os valores observados e estimados de IMA6 com a utilização de 

variáveis categóricas, como espaçamento e material genético, sendo  importantes 

para obter estimativas mais precisas. Essa autora também citou o trabalho de Binoti 

et al. (2015), em que essas varíaveis foram selecionadas em todas as redes preditoras 

de volume pelos algoritmos de otimização.  

 Conforme Silva (2011), as espécie arbóreas de rápido crescimento dependem dos 

nutrientes disponíveis no solo e, para se obter uma melhor produtividade e um 

aumento da resistencia a pragas e doenças, são necessárias aplicações de 

fertilizantes. No entanto, conforme Stape (2008), outros fatores podem se tornar um 

fator limitante ao crescimento da população antes dos nutrientes, como a 

disponibilidade de água no solo. A resposta à fertilização também tende a ser menores 

quando há o fechamento das copas, devido a otimização do ciclo biogênico da florestal 

(Silva, 2011). 

 Mas com o aquecimento global e o aumento de CO2 na atmosfera, as plantações 

florestais poderão aumentar sua produtividade desde que os fatores limitantes sejam 

eliminados, como a disponibilidade de água e nutrientes (Silva, 2011), sendo assim 

necessária a utilização de maiores doses de fertilizante. Outro ponto é a análise 

econômica desses nutrientes com a capacidade de utilização da floresta, para que 

haja otimização dos recursos. 

 Doses médias maiores de nitrogênio e magnésio estão correlacionadas com 

maiores produtividades. Resultados similares foram encontrados em Silva (da Silva et 

al., 2016). Conforme citado por Freitas (2017), nos trabalhos de Gava e Gonçalves 
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(2008) foram avaliados o efeito de atributos físicos e químicos do solo na produtividade 

e qualidade da madeira de Eucalyptus e concluí-se que o teor de argila, diretamente 

relacionado à quantidade de água e nutrientes disponíveis, foi o mais relevante, não 

encontrando relação entre a produtividade e teores de  P, Ca e K. 

 Sugere-se nos próximos estudos a realização de análise econômicas  nas 

variáveis de adubação, para a otimização da melhor resposta obtida da inversão da 

RNA.  

 

 

5 CONCLUSÕES 

 

O Simulated Annealing consegue realizar a inversão da RNA com eficiência, 

encontrando mais de uma solução global para o problema. Comparando os resultados 

obtidos com estudos correlatos, verifica-se a importância de variáveis categóricas 

como material genético e espaçamento como também a relação dessas variáveis com 

os níveis de adubação ótima para uma maior produtividade levando em consideração 

as condições climáticas e edáficas da região. 
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