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RESUMO

A busca por melhor qualidade dos dados oriundos de florestas plantadas € recorrente
no ambito de trabalho dos gestores e pesquisadores do setor florestal. A cubagem rigorosa
consiste em varias metodologias para obter os dados quantitativos do volume com medidas
sucessivas do diametro longo do fuste. Contudo, as metodologias usuais de cubagem tendem
a superestimar o volume na base da arvore. Portanto, o objetivo deste trabalho é avaliar trés
metodologias de cubagem: testemunha, denominada Metodologia A, medindo-se os diametros
da base (0,1 m) e as demais secOes a 0,25 m até a sua altura comercial; a segunda metodologia
(Metodologia B) utilizada foi proposta por (CAMPOS & LEITE, 2013) e por fim, a terceira
(Metodologia C) que captou o diametro a partir da variagdo de 1 cm no comprimento do fuste.
Os ajustes foram feitos usando regressdo e Redes Neurais Artificiais. Para determinagdo do
volume, foi utilizando o método de Smalian e para volume total Schumacher & Hall(1993).
Para ambos 0s ajustes, sorteou-se 40 individuos para treino e com os 21 individuos restantes
aplicou-se a validacdo. Os ajustes de regressdao foram feitos usando o software EXCEL (MS)
Versdao 2007, e para as Redes Neurais Artificiais usou-se STATISTICA 7.0, Intelligent
Problem Solver (IPS). Para comparacdo entre 0s ajustes usou-se a andlise gréfica da
distribuicdo dos residuos, erro quadrado médio, coeficiente de correlagdo multipla (R?) e por
fim, o teste t para amostradas dependentes, este ultimo foi feito utilizando-se o software R
Studio. A partir dos resultados das analises em relacdo ao ajuste por regressdo, a terceira
metodologia, obteve melhores resultados para ser aplicado de forma prética em situacdes
reais. Para os ajustes feitos por RNA, obtiveram-se igualmente resultados satisfatérios para as
trés metodologias testadas. Portanto, recomenda-se que ao Se ajustar com regressao, utilizar a
terceira metodologia Todavia, se for aplicado Redes Neurais Artificiais, qualquer metodologia

estudada apresentara bons resultados.

Palavras-chave: eucalipto, smalian, redes neurais artificiais
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ABSTRACT

The search for better data quality from planted forests is recurrent in the scope of work of
managers and researchers in the forestry sector.. The cubed consists of several methodologies
for the volume of quantitative data with successive measurements along the stem diameter.
However, the usual methods of scaling tend to overestimate the volume at base of tree.
Therefore, the objective of this study is to evaluate three methods of scaling: control by
measuring the basal diameters (0.1 m) and the other sections 0.25 m to its commercial height,
the second was proposed by (CAMPOS & LEITE, 2013) and finally, the third that captured
the diameter from the range of 1 cm in stem length. Adjustments were made using regression
and artificial neural networks. For determining the volume was using the method Smalian and
total Schumacher & Hall (1993). For both settings, it has drawn-40 individuals for training
and the remaining 21 individuals validation applied. The regression adjustments were made
using the EXCEL software (MS) Version 2007 and the Artificial Neural Networks used to
STATISTICA 7.0, Intelligent Problem Solver (IPS). For comparison between the settings
used to the graphical analysis of the distribution of residuals, mean square error, multiple
correlation coefficient (R?) and finally, the t test for dependent sampled, the latter was done
using the R Studio software. From the results of the analysis in relation to the adjustment for
regression, third method achieved better results to be applied in a practical way in real
situations. For RNA adjustments afforded equally satisfactory results for all the tested
methodologies. Therefore, it is recommended that the fit regression, using third methodology
C. However, if applied artificial neural networks, any study methodology will present good

results.

Key words: eucalyptus, smalian artificial neural networks
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1- INTRODUCAO

A influéncia do setor florestal na economia brasileira justifica o conhecimento
adequado do estoque florestal para que um planejamento de curto, médio e longo prazo possa
ser realizado (CABACINHA, 2003). Sendo que o Brasil possui grande parte do seu territério
composto por formagdes florestais naturais que cobrem cerca de quinhentos milhdes de
hectares (ABRAF, 2013). Métodos de obtencdo do volume de madeira tem sido a principal
analise do potencial produtivo das florestas (THOMAS et al., 2006), que por sua vez &
utilizado como ferramenta na tomada de decis&o.

A busca por melhor qualidade dos dados para que as estimativas sejam precisas,
advindas de florestas seja plantada ou nativa, é recorrente no ambito de trabalho dos gestores
e pesquisadores do setor florestal (BINOTI, 2014). O uso de ferramentas de dados e
estatisticas tem intuito de auxiliar o planejamento e execucdo dos planos de manejo. As quais
quando associado aos dados confidveis e representativos sobre a volumetria de madeira,
podem gerar estimativas de volumes confiaveis e que possam ser usadas em Planejamentos
Operacionais e Estratégicos dos empreendimentos florestais.

Atuando como uma ferramenta essencial na estimativa de volume, a cubagem rigorosa
consiste em obter os dados quantitativos do volume com medidas sucessivas do didametro
longo do fuste O volume calculado pode ser usado em nivel de povoamento, e também
aferido de forma individual. Tais analises trazem as respostas aos questionamentos dos
gestores, pesquisadores e estudantes acerca do estoque de madeira com potencial econdmico
aproveitavel que existe no empreendimento a ser considerado (THOMAS et al., 2006).

Analisando erros percentuais para o volume, as metodologias usuais de cubagem
tendem a superestimar o volume na base da arvore (YOUNG et al., 1967; PATTERSON et
al.,, 1993; WIANT JUNIOR et al., 1992). Sendo que, na base da arvore é onde sao
encontrados 0s maiores volumes, aumento assim 0s erros percentuais na estimativa do volume
da arvore. Para minimizar este problema alguns autores propuseram diferentes comprimentos
de seccdes, onde na regido da base sdo mensuradas mais sec¢des e estas diminuem ao logo do
fuste (SCOLFORO, et al., 1994; SCOLFORO; FIGUEIREDO FILHO, 1998; CAMPOS &
LEITE, 2013). Mesmo assim, a superestimacdo do volume na base da arvore foi identificada
devido a alta variacdo do volume nesta porcdo da arvore (MACHADO et al., 2006). Sendo
assim, o objetivo deste trabalho é avaliar uma metodologia de cubagem utilizando como

forma de ajuste regressdo e Redes Neurais Artificiais.



Sendo as hipdteses: 1) a metodologia de cubagem a ser proposta deve apresesentar
melhoria na estimativa do volume; 2) O uso das Redes Neurais Artificiais € mais eficiente do
que o método tradicional de ajuste por meio de regressdo linear e ndo linear.

Assim os objetivos principais deste estudo sdo comparar e avaliar nova metodologia
de coleta de dados de cubagem avaliando diferentes intervalos de medic¢do. E por sua vez,
testar a nova metodologia de ajustamento de dados de cubagem, por Redes Neurais Artificiais
em alternativa a tradicional analise de regressdo, comparando-as por meio de teste de médias
para amostras dependentes.

2 -REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 - CUBAGEM

A cubagem, essencialmente, objetiva obter variaveis que possibilitem quantificar o
volume das arvores. Nesse sentido pode ser feita a partir da medicéo de diametros sucessivos
ao longo do fuste da arvore com comprimentos pré-definidos (GOMES, 1957; SILVA &
NETO, 1979; CAMPOS; LEITE, 2013) ou a partir da imersao dos toretes em tanques de agua
e captar a variacdo do volume do liquido (método do xilémetro). A metodologia proposta por
(CAMPOS; LEITE, 2013), € a mais recorrente em trabalhos académicos. Este método
consiste em aferir o didmetro na base ((0,10 m), e nas alturas de 0,50 m, 1 m, no Didmetro a
Altura do Peito — DAP (1,30 m), 2 m, e repetir a medi¢do, mas a cada 2 m até um diametro
minimo comercial (em torno de 4 cm).

As metodologias de cubagem para estimativa de volume podem ser feitas com a
arvore abatida ou em pé, considerando os comprimentos de sec¢des fixos ou comprimentos de
secBes varidveis. Destaca-se a importancia desses métodos, no ambito do Planejamento
Florestal das empresas, pois através dele obtém-se calculos que determinam estoque de
madeira que existem a campo. A derrubada da arvore, e a coleta dos dados de diametro,
altura, didmetro de copa, consistem em varidveis que podem ser verdadeiras aliadas e
ferramentas contundentes nas tomadas de decisdo inerentes ao processo produtivo, por parte
dos gestores (BINOTI, 2014).

Os métodos de cubagem mais comumente utilizados sdo Smalian e Huber,
principalmente, pela facilidade de uso das formulas (NICOLETTI, 2011). Alternativa,
tambem vélida para estimativas de volume é o uso de Redes Neurais Artificiais. Este por sua
vez, também trabalha com altura e DAP e fornece estimativas confiaveis de volume (SILVA
et al., 2009).

Previamente, para fins de calculo de cubagem, é importante levar em consideracao o
formato geométrico que as secdes da arvore se assemelham. E mais realista pensar, para fins
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de célculo, que cada fuste tem o formato geométrico de um solido diferente, ou seja, cada
secdo cortada do fuste, terd o formato atribuido a um sélido diferente. Por exemplo, se o topo
se assemelhar a um cilindro, a por¢édo logo abaixo do topo indo até ao DAP se parece com um
tronco de neiloide e a base pode ser considerada cilindrica (HUSCH et al., 2003).
Por sua vez, esta pode ser dividida em cubagem analitica e cubagem grafica (SILVA;
NETO, 1979).
2.1.1 Cubagem Analitica
Segundo (GOMES, 1957), neste caso, a base pode ser representada por um cilindro e
que o topo, se ajusta no formato de um cone e que as se¢bes podem ter o formato atribuido
as secdes de um paraboldide.
Em relacdo aos tipos existentes de cubagem, destacam-se: Método do Xilémetro, em
que as sec¢des de comprimentos fixos e métodos que fazem os célculos a partir de se¢bes de
tamanhos variaveis (SILVA; NETO, 1979).

-Método do Xilémetro: em todos os métodos e formulas existentes, este € o0 que
apresenta resultados mais reais. Este método usa como ferramenta um tanque com graduacdes
em Litros. Mais comumente sdo reforcados com aros, para evitar uma possivel deformacéo.
As toras de madeira sdo inseridas dentro do tubo, e este por sua vez, é contabilizado o volume
a partir do volume de agua deslocado (SILVA;NETO, 1979).

-Métodos com Sec¢des de Comprimento Fixos:

SMALIAN

v =222 (Eq01)

HUBBER

_ i (Eq.2)

" 40.000

NEWTON

V= (%) L (g1 + 491 + g2) (Ea.3)

2

. , . . D;
Em que V= volume do tronco, em m3; gi = area seccional, dada por gi = 47; 0(‘)0 , em

m2; D; e D, = didmetro nas extremidades 1 e 2 do tronco, em cm; D4, = didmetro a 50% do




comprimento do tronco, em cm; e L = comprimento do tronco, em m (CAMPOS & LEITE,
2013).

- Métodos de Comprimentos Variaveis:

HOHENADL

h
V= 5 (Go1*+ 9oz + gost go7+ Goo) (Eq.4)

METODO DA FAO

2d%+ d3+d3

v=02L| + dZ; +d3s + iy + dd, | (Eq.5)

Em que g= area transversal (m2) obtida a 10, 30, 50, 70 e 90 % da altura total h; L
= comprimento do tronco, em m e d= diametro da secdo a ser considerada (SILVA;
NETO, 1979).
2.1.2 Cubagem Gréfica

Apesar de pouco usual, é importante destacar o método grafico de obtencdo de
volume. E aquele em que o volume era obtido através do tracado do perfil longitudinal do
tronco em um papel milimetrado, sendo um método muito mais flexivel que o analitico,
porque pode cubar qualquer tipo de arvore, ela tendo ou ndo caracteristicas semelhantes com
0s prototipos dendrométricos (SILVA & NETO, 1979).

2.2 - TIPOS DE AJUSTE

O estudo de um fendmeno ganha precisdo se for possivel compreender as relacdes de
dependéncia entre variaveis (GOMES, 1957), ou seja, um estudo se torna valido e torna
possivel a sua leitura e utilidade, a partir do momento em que estabelece ligacfes entre as
variaveis dendrométricas coletadas.

A regressdo e a correlacdo sdo analises comumente utilizadas para atribuir valor, a
associacdo entre duas ou mais varidveis, expressando assim também a natureza dessa
associacdo (HUSCH, 2003). O primeiro problema da regressdo linear € descobrir uma
expressao matematica e uma representacao grafica que se ajuste da melhor forma possivel aos
dados disponiveis. Para isso, por esse tipo de ajuste, propbe-se que a melhor forma existente
para mostrar a relacdo entre as duas variaveis seja feita pela forma linear, demonstrado pela
seguinte férmula:

Y=a+bX (Eq.6)



Em que pode ser transformada na sua forma logaritmizada para tornar a equacéo linear
e obter maior facilidade ao uso do software e também pode ser usada da seguinte forma:

Y =aX? > logY =loga+ blogX (Eq.7)

Ainda (HUSCH, 2003), afirma que o melhor ajuste da linha ressalta os melhores
valores para as constantes a e b, é capaz de tornar minimo os desvios dos valores de Y
observado, podendo-se concluir que trata-se do método da regressao de Método dos Minimos
Quadrados.

Sob outra 6tica de observacdo dos dados, pode-se ressaltar o ajuste pelo Método da
Méaxima Verossimilhanca. Este por sua vez, estabelece o ponto maximo da funcdo de
verossimilhanca. Ao considerar uma varidvel de estudo x atribui-se a ela uma funcéo
densidade probabilidade (f.d.p.) f,(x; 8), em que 6 s&o um ou mais parametros que controlam
0 comportamento de X, tendo-se como objetivo ao final, buscar o que maximiza
0(PORTUGAL, 1995).

Outra modalidade de ajustamento sdo os modelos polinomiais, que s&o muito usuais
para a caracterizagéo de perfil de tronco (FISCHER et al., 2001). Segundo os mesmos autores,
0 seu uso esta limitado a existéncia de softwares que tornem rapido o processamento dos
dados provenientes do Inventario Florestal.

Outra forma para estimacgdo do volume das arvores € a partir do emprego de Redes
Neurais Artificiais (RNA). O uso deste método de ajuste também é reconhecido tanto pelo
grau de exatiddo como a economicidade envolvida no ajuste (CAMPOS; LEITE, 2013).
Diversos trabalhos confirmaram as melhorias deste método para as estimativas das variaveis
dendrométricas, tais como volume e altura (BINOTI et al., 2014a; BINOTI et al., 2014 b;
BINOTI et al., 2014c; GORGENS et al., 2014; GORGENS et al., 2009; CASTRO et al.,
2013; SOARES et al., 2012a; CABACINHA, 2012; SOARES et al, 2011b;
SCHOENINGER, et al., 2007; HUANG et al., 2012), para estimativas de risco de incéndios
florestais (SAFI & BOUROUMI, 2013) e também para estimativas de risco de incéndios
associadas as geotecnologias (MAEDA et al., 2009; FERRAZ et al,. 2014; RESENDE, 2012;
TODT, 1998; 0ZBAYOGLU, 2012).

Este método de ajuste permite-se usar variaveis qualitativas ou categoéricas (clone,
espacamento, local entre outras) e também quantitativas ou continuas (corte, idade, DAP,
altura, etc.) no mesmo modelo (CAMPOS; LEITE, 2013). O método consiste basicamente em
gerar algoritmos que estimem com precisdo as variaveis que sdo objeto de estimagdo. Uma
RNA ¢é composta por neurénios artificiais geralmente dispostos em camadas e conectados

entre si.



Uma rede neural é um processador macigo paralelamente distribuido, e por sua vez
constituido de unidades de processamento simples, que tém propenséo natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso (HAYKIN, 2001). Ou seja, € uma
maquina projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou
funcéo de interesse.

Redes Neurais Artificiais séo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso
de seres vivos. Possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo do conhecimento (baseado
em informacdes) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
caracterizadas por neurbnios artificiais, que sdo interligados por um grande numero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo as mesmas representadas aqui por vetores/matrizes
de pesos sinapticos (SILVA et al., 2010).

Assim as RNA tem a capacidade de, a partir de um conjunto de dados, acumular
informagdes e generalizar para os dados nédo utilizados no treinamento (SILVA et al., 2010).
A generalizacdo se refere ao fato de a rede neural produzir saidas adequadas para entradas que

ndo estavam presentes durante o treinamento (HAYKIN, 2001).

3-METODOLOGIA
3.1 - CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A érea de estudo contemplou dois hectares de povoamento do eucalipto hibrido E.
urophylla x E. grandis clonal GG100 com cinco anos de idade, localizada na Fazenda Agua
Limpa - FAL/UnB, em Brasilia, Distrito Federal. O ponto central do povoamento esta nas
coordenadas 15°58°02.46°°S e 47°53°24.58°°0 (Figura 1). O solo predominante da regido € o
Latossolo Vermelho, o espagcamento utilizado para o plantio foi o de 3 m x 2 m, a temperatura
média é de, aproximadamente, 21°C com precipitacdo média, de 1600 mm.ano™ (MUNHOZ e
FELFILI, 2008).

Figura 1 Localizacdo da area do plantio - Fazenda Agua Limpa, UnB. Fonte: Google Earth



3.2- CUBAGEM RIGOROSA

Os dados foram obtidos através do censo da area de estudo. Neste censo, mensurou-se
DAP e a altura total (HT). Dos individuos amostrados, sorteou-se 61, distribuidos
uniformemente em classes de diametro.Aplicou-se cubagem rigorosa, pelo método destrutivo.
O intervalo das classes de diametro utilizadas neste trabalho foi de 2 cm numa amplitude de
12 a 22 cm. Para determinacéo do volume, na cubagem rigorosa, de cada secdo das arvores foi
utilizando o método de Smalian (CAMPOS; LEITE, 2013).

V= (ng+g2) «Li  (Eq.8)

Foram avaliadas trés metodologias de cubagem. A Metodologia Testemunha, em que
mediu-se os didmetros na base (0,10 m) e as demais secGes a cada 0,25 m até a altura
comercial (didmetro igual a 4 cm), incluindo o DAP. A segunda metodologia, proposta por
Campos e Leite (2013), os didametros foram mensurados na base a 0,50 m; 1,00 m; DAP;
2,00m, e a partir dessa altura, a cada 2,00 m até a altura comercial. Na terceira metodologia,
proposto por ( MEIRA-JUNIOR et al, 2014), as medicdes de didametro foram captadas a partir
da variacdo de 1 cm no comprimento do fuste. Sendo a primeira medida tomada na base e a
ultima a altura comercial. Assim, nesta metodologia, a diferenga entre os diametros das
seccOes sera constante e o comprimento serd variavel. Assim, onde as variacdes sdo mais
intensas, como na base do fuste, temos maior numero de medidas permitindo maior
detalhamento do volume da arvore.

Na terceira metodologia, o primeiro diametro foi medido na base (0,10 m). O
comprimento da secéo foi definido a partir do didmetro medido na base e do didmetro medido
quando se variava 1 cm no comprimento do fuste. Assim foi feito, semelhante as outras
metodologias até 4 cm de DAP (Figura 3.2). O comprimento da secdo (L) foi dependente da
variacdo do fuste necessaria para se atender a relagdo supracitada entre D; e Ds. Deste modo, 0

comprimento L teve valor variavel, dependente do formato do fuste dos individuos.



L1+#L2
D:=D;+ 1(cm)
Di(secdo3) Dssecédol)
L2
Desecio 1) Di(secdo 2) 1
Di(secdo 1)

Figura 2 llustragdo dos métodos de cubagem Smalian para a metodologia C. Em que: Di:
Diametro inicial da secdo em centimetros; Df: Diametro final da secdo em centimetros; L:
comprimento da secdo em metros.

3.3- AJUSTE DOS MODELOS

Para o ajuste dos modelos foram sorteados quarenta individuos, respeitando a
proporcionalidade em relacdo as classes de diametro (Tabela 3). Outras 21 arvores foram
utilizadas para a validagdo das metodologias e dos métodos de ajuste A partir dos dados de
volume das trés metodologias, foram ajustadas equacfes de volumes, utilizando o modelo
linear de Schumacher-Hall (1933). Este modelo é apresentado como o melhor para ajuste de
volume em florestas plantadas (PAULA NETO, 1977; SHIVER; BRISTER, 1992).

Tabela 1 A tabela abaixo apresenta a distribuicdo diamétrica dos individuos amostrados

Centro de Classe N° de arvores
9 11
11 9
13 11
15 11
17 10
19 9

O primeiro metodo de ajustamento foi feito por regressdo ao modelo linearizado

usando o software EXCEL (MS) Versdo 2007 pela equacdo:
LnV = Bo+ By * LnDAP + B, *x Ln Ht (EQ.9)

O segundo método de ajuste consistiu na estimacdo dos volumes por meio de Redes
Neurais Artificiais (RNA). Os algoritmos foram processados usando o STATISTICA 7.0,
Intelligent Problem Solver (IPS). No software, treinou-se 1000 redes, sendo que os tipos

aplicados foram Linear, Multilayer Perceptron (MLP) ou Radial Basis Function (RBF). Os



tipos de regressdes testadas pelo programa foram do tipo Linear e Logistica. O critério de

parada considerado foi o de menor erro de treino da rede retida seguindo este critério, foram

retidas apenas 5 redes para cada tratamento. A partir das cinco RNA retidas, fez-se o grafico

de residuos e Erro Quadrado Médio (EQM) para cada uma e procedeu-se a escolha da melhor

rede para cada metodologia de cubagem e que deveria ser aplicada nos dados de validacéo.
Configuragdes da RNA usadas:

e Esquema ilustrativo da RNA utilizada na Metodologia A:

Pofle: MP 226111, Index =2
Trah Perf. = 0,129990 , Select Perf. = 0.000000 . Test Perf. = 0.000000

Figura 3. RNA utilizada para o calculo do volume para a metodologia de referéncia.

e Esquema ilustrativo da RNA utilizado na Metodologia B:

Profle - MLP 2:26-111, Index =4
TranPer. = 0,123603 , Sekct Perf. = 0000000 , Test Perf. = 0.000000

Figura 4. RNA para estimativa do volume para a metodologia de Campos e Leite (2013).



e Esquema ilustrativo da RNA utilizado na Metodologia C:

Profle - MLP 2.26-1:1, Index =2
TranPer. = 0,130975 . Sekct Perf. =0,000000 , Test Perl. = 0,000000

Figura 5. Esquema ilustrativo de RNA para estimativa do volume para a metodologia
proposta por MEIRA-JUNIOR et al(2014).

Ao final, executaram-se as estatisticas que validam os métodos de ajuste aplicados
neste trabalho. Entre elas estdo o teste de Normalidade (Kolmogorov — Smirnov) e
Homocedasticidade (COCHRAN C, HARTLEY, BARTLETT), que foram feitos usando o
STATISTICA 7.0, para conferir a distribuicdo normal dos residuos, analise da distribuicdo
dos residuos, erro quadrado médio, coeficiente de correlacdo multipla (R2) e por fim, o teste t

para amostradas dependentes utilizando-se o software R Studio.

4-RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 - AJUSTE DAS EQUACOES VOLUMETRICAS

O resultado da regressdo para as trés metodologias estdo descritas na Tabela 4.1.
Todos os ajustes apresentaram significancia dos parametros, indicando que ndo ha diferenca
entre os volumes estimados pela regressdo e o0s volumes observados. Os valores de R?
indicam a alta correlacdo entre DAP e altura na estimativa de volume. Também foram
avaliados os graficos de residuo (Figura 4.5).

Tabela 2. Parametros e estatisticas para cada metodologia de cubagem, em que 8 =

parametros; R2 = Coeficiente de regressdo; R2 ajus = Coeficiente de regressdo ajustado; Sxy =
Erro.

Metodologia Bo B1 B2 R? R2? ajus Sxy
A -10,046*  1,90807*  1,01157* 0,9799 0,9788 0,0946
B -8,9119*  1,70527*  0,84973* 0,9765 0,97531 0,0924
C -9,3259*  1,71671*  0,94428* 0,9786 0,97744  0,09551
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Figura 6. Gréaficos de volume observado em funcdo da dispersdo dos residuos obtidos pela
regressdo de Schumacher & Hal (1993) para as trés metodologias de cubagem.



Nos dados validados para as trés metodologias de cubagem apresentados (Figura 5),
percebe-se que o modelo de regressdo obteve melhores resultados quando aplicados a
Metodologia A, onde a dispersdo dos residuos apresentou uma boa distribuicdo. Para a
Metodologia C, considerada a metodologia proposta por este trabalho, houve certa
tendenciosidade no sentido de subestimar volumes menores, pois os valores de volume para
os individuos de menor DAP resultaram em volumes que estdo abaixo da abscissa no grafico,
porém nado desqualifica este método de ajuste para a metodologia apresentada.

Segundo Figueiredo-Filho (2006) a metodologia de cubagem mais comumente usada é
a de secOes fixas pela facilidade computacional (casos das Metodologias Testemunha e
Campos e Leite (2013)), porém o autor ressalta que melhores resultados podem ser obtidos
variando-se 0s comprimentos das se¢fes seguindo de acordo com as mudancas na forma do
fuste Metodologia Meira-Junior (2014).

4.2 — AJUSTE POR REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
As melhores redes selecionadas para cada metodologia estdo descritas abaixo.

o Metodologia A: segue abaixo os graficos de distribuicdo dos residuos para as
cinco melhores RNAs (Figura 7). Nesta metodologia ao se processar as Redes Neurais
Artificiais — RNA’s, a configuracdo obtida das cinco melhores redes foram do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) para todas (Tabela 4.6). O mesmo algoritmo (backpropagation) foi
utilizado para todos os treinamentos e para todas as metodologias estudadas.

12
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Figura 7. Gréaficos de residuos das redes treinadas para escolha da melhor rede para a
Metodologia A, em que R%1=R%2 =R%3=R%4=R%5= Erro em porcentagem da RNA.

Tabela 3. Valores de Erro Quadradatico Médio para as RNA da Metodologia A, em que
EQM = Erro Quadrado Médio; %RES = Média entre os valores de residuo em porcentagem.

Redes EQM %RES
1 0,000109371 0,690275643
2 0,000108997 0,532344435
3 0,000108932 0,667714453
4 0,00010848 0,971372709
5 0,000108261 0,270153323
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Considerando o que foi apresentado, para a Metodologia A percebe-se que todas as
redes obtiveram o comportamento semelhante dos residuos. Porém, para esta metodologia,
escolheu-se a RNA 2. O erro de treinamento desta rede foi o segundo menor entre todas as
outras (0,5323), mas o primeiro critério de escolha foi baseando-se na distribuicdo homogénea
dos residuos no grafico, onde este apresentou resultados menos enviesados quando
comparado as outras redes. Em seguida, observou-se o valor do EQM e da %RES, conforme
exposto na tabela acima. Para os valores de EQM, quanto menor, melhor é a precisdo da
estimativa e se proximo de zero, melhor o resultado (BINOTI 2012) Portanto que para esta
metodologia, a melhor configuracdo é dada pela RNA 2, com os valores de EQM =
0,0001089 e de variacdo média dos residuos de 0,53%.

o Metodologia B: Para esta metodologia a RNA 4 foi a escolhida, prevalecendo a
escolha do grafico de residuos, onde ndo se observa vieses de subestimacdo ou
superestimacdo dos valores calculados a partir dela. Da mesma forma, também foram
considerados os critérios dos valores do erro quadrado médio e a média dos residuos em

porcentagem.
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Figura 8. Gréfico de residuos para a Metodologia B, em que R%1=R%2 =R%3=R%4=R%5=
Erro em porcentagem da RNA.

Tabela 4. Valores de Erro Quadratico Médio para as RNA da Metodologia B, em que EQM =
Erro Quadrado Médio; %RES = Média entre os valores de residuo em porcentagem.

Redes EQM %RES
1 9,92389E-05 0,71544
2 9,92097E-05 -0,0152
3 9,82431E-05 0,56019
4 9,79422E-05 0,52795
5 9,7113E-05 0,83298

Metodologia C: Para a terceira metodologia, a dispersdo dos residuos

apresentou-se graficamente 6tima para a Rede 2. Dessa forma, a RNA escolhida baseada nos

critérios ja citados foi a RNA 2, e obteve-se o erro de treinamento de 0,3836. Ressalta-se que
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os erros de treino obtidos para esta metodologia foram muito proximos oscilando entre 0,3830

a 0,3838.
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Figura 9. Gréfico de dispersdo de Residuos para Metodologia C, em que R%1=R%?2
=R%3=R%4=R%5= Erro em porcentagem da RNA.

Tabela 5. Valores de Erro Quadratico Médio para as RNA da Metodologia B, em que EQM =
Erro Quadrado Médio; %RES = Média entre os valores de residuo em porcentagem.

RNA EQM %RES
1 0,00021444 1,09147
2 0,00021422 1,03981
3 0,00021415 0,86798
4 0,00021385 1,24354
5 0,00021348 0,40304

4.3 - VALIDACAO

A Figura 4.9 apresenta a dispersdo dos residuos com o erro quadratico médio para 0s

dados validados para a melhor rede para a metodologia A. Observa-se, contudo que para este
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método de ajuste, a RNA escolhida para a primeira metodologia apresentou uma
homogeneidade na disperséo de seus residuos.
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Figura 10. Gréfico de distribuicdo de residuos da Redes Neural Artificial obtida para
Metodologia A.

Para a metodologia B (Figura 10), houve uma leve tendéncia na estimativa dos
maiores diametros, tendendo a subestima-los. Ao contrério dos menores volumes, que houve
uma boa estimativa, por este método de ajuste. Para o erro médio, 0 aceito é que quanto
menor, melhor (BINOTI, 2012). Apesar de a média dos residuos, ndo ter sido 0 menor entre o
comparativo das redes consideradas, 1,03% de variacdo ainda € baixa. Considera-se, portanto,
que a metodologia B obteve a confirmacdo dos estudos de que esta metodologia apresenta
resultados otimistas quando os volumes sdo extrapolados por redes neurais artificiais
(BINOTI et al., 2014).
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Figura 11. Gréfico de distribuicao de residuos para a Metodologia B.

A metodologia C, superestimou os volumes principalmente os maiores, quando estes
foram extrapolados.
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Figura 12. Gréfico de dispersdo de residuos a metodologia de secles varidveis.

Porém ao se analisar a configuracdo da rede escolhida, percebe-se que a rede que
obteve o melhor resultado foi a rede de configuragdes mais simples (menor erro de
treinamento). Silva et al. (2014) em seu trabalho confirmam que obtiveram resultados mais
satisfatorios com apenas um neurdnio na camada oculta, fato este ndo refletido por este
estudo. Mas também salientam que redes de estruturas complexas, sdo dispensaveis na
estimacdo de volumes de arvores. Os mesmos autores, em outros estudos, confirmam a

melhoria dos resultados ao se incorporar variaveis qualitativas ao estudo.
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Diante dos resultados validados, a metodologia A obteve melhores estimativas quando
aplicada, dentre os ajustes feitos por Redes Neurais. A metodologia C que utiliza sec¢Oes
variaveis, mostrou-se enviesada tendendo a subestimar ou as vezes superestimar os valores de
volume. Por outro lado, o ajuste por secOes varidveis apresenta-se como uma alternativa
viavel, quanto a qualidade dos ajustes. Ampliando-se as andlises, estudos futuros podem
comprovar aspectos como maior precisdo na base do fuste, nimero de medicGes, rapidez e
ergonomia no trabalho a campo. No entanto, para melhorar a qualidade dos ajustes,
considerando as metodologias B e C, sugere-se que em estudos futuros considere variaveis
qualitativas como clone, sitio entre outras podem fazer com que se obtenham melhores
resultados de ajuste (SILVA et al., 2009). Apesar de ndo mensurar o tempo, a metodologia C,
ndo apresentou aumento do custo tempo (observagdo de campo).

4.4 - COMPARACAO ENTRE OS VOLUMES

O resultado do teste t pareado estd descrito na Tabela 4.4. Comparando com a
testemunha (valor observado para a metodologia A) com as demais metodologias, houve
diferenca significativa entre os volumes observados e os volumes estimados pelo ajuste da
regressdo para as metodologias A e B. Ou seja, a metodologia C apresentou validacédo
aceitavel, para as duas formas de ajuste ndo diferindo assim a estimativa por regressdo.
Enguanto que todas trés metodologias obtiveram validacdo aceitavel apenas paras as RNA.

Tabela 6. P-valor do Teste t pareado. Em que A = Metodologia A; B= Metodologia B; C=
Metodologia C; RNA = Redes Neurais Artificiais; Vol = volume em m3,

Vol_observado Vol_Regressédo Vol _RNA
A B C A B C A B C

A - 038 0409 0,007 0,000* 0,202 0,856 0,997 0,203
Vol_observado B - 0,429 0,014 0,002* 0,215 0,743 0,880 0,216
C - 0,485 0,211 0,585 0,382 0,399 0,609
A - 0,000* 0,245 0,568 0,398 0,166
Vol_Regressao B - 0,088  0,030* 0,020*  0,086*
C - 0,160 0,168 0,869
A - 0,282 0,162
Vol _RNA B - 0.169

C -

*Diferenca significativa a 5% de probabilidade.
Entende-se a partir dos resultados da tabela que apesar da estatistica dos ajustes das
regressdes serem satisfatorias para todas as metodologias analisadas, a validacdo dessas

regressdes demonstra que a metodologia C apresentou o melhor resultado tanto para o ajuste
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feito com regressdo quanto com RNA. Por outro lado, para os ajustes fazendo uso de Redes
Neurais Artificiais, houve significancia para todas as metodologias testadas.

Em termos de comparacéo entre os métodos de ajuste, para aplicabilidade dos dados, o
uso de Redes Neurais Artificiais apresentou-se como a melhor alternativa para a estimativa de
volume de arvores. Neste trabalho, 0 método foi comprovado ao se observar a qualidade dos
ajustes. Tal fato também se comprova em inimeros outros trabalhos (BINOTI et al., 2014a;
BINOTI et al., 2014 b; BINOTI et al., 2014c; GORGENS et al., 2014; GORGENS et al.,
2009; CASTRO et al., 2013;)

Para as metodologias de secBes que utilizam comprimentos variaveis,
independentemente do método utilizado para o ajuste, quanto menor for o comprimento da
secdo, maior a precisdo sera obtida na determinacdo volumétrica (CAMPQOS, 1988). Fato
comprovado onde a medicéo por esta metodologia consegue captar, ao se aumentar o niUmero
de secdes na base do fuste, maior precisdo nas estimativas nesta regiéo.

6 — CONCLUSAO

Conclui-se a partir das analises que em relacdo ao ajuste por regressdo, a metodologia
C obteve melhores resultados para ser aplicado de forma préatica em situacdes reais. Para 0s
ajustes feitos por RNA, obtiveram-se igualmente resultados satisfatérios para as trés
metodologias testadas.

Portanto, recomenda-se que ao se ajustar com regressao, utilizar a metodologia de C.
Todavia, se for aplicado Redes Neurais Artificiais, qualquer metodologia estudada
apresentara bons resultados. Mas como a metodologia B € tradicional em termos de cubagem
rigorosa, recomenda-se a sua utilizacdo, associada a utilizacdo das RNA como forma de

ajuste.

Finaliza-se recomendando-se que os resultados do estudo permitem propor ao
tomador de decisédo, escolhas, sendo que a primeira € manter a tecnologia e usar a forma de
ajuste por regressdo podendo usar a metodologia proposta; ou entdo, avancar em termos
tecnoldgicos com investimento em Redes Neurais Artificiais e manter as metodologias

tradicionais de cubagem (A e B).
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