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RESUMO

Apesar do Cerrado ser considerado o segundo bioma brasileiro, estudos na mensuragao
de dados de biomassa ainda sdo escassos. Essa escassez se deve parcialmente a sua alta
heterogeneidade e ainda necessitar de métodos destrutivos de medicéo, os quais esbarram
na legislacdo brasileira. O presente trabalho visa avaliar o efeito da densidade da madeira
nas estimativas da biomassa individual arbérea em arvores de cerraddo, através da
predicdo de modelos de regressdo e do treinamento de redes neurais artificiais (RNA).
Para tanto, foram coletados dados de diametro a 1,30m do solo(dap), altura total (ht) e
densidade (d) de 80 individuos, distribuidos em 34 espécies, em um fragmento de
cerraddo de 10,15 hectares no Parque Estadual do Lajeado da Serra do Lajeado, proximo
ao municipio de Palmas — Tocantins — Brasil. Os modelos de regressao e as redes neurais
artificiais foram treinadas e validas. Os critérios de ajuste e selecdo foram: o coeficiente
de correlacdo (r) entre os valores observados e estimados, o erro padrdo residual absoluto
(Syx), 0 erro padrdo residual em percentual (Syxw) € a analise gréfica dos residuos. Os
resultados obtidos apontaram moderada a baixa correlacdo entre a densidade da madeira
e a biomassa, logo os modelos e as redes treinadas com e sem a densidade néo diferiram
estatisticamente. Entre as técnicas de regressdo e redes neurais artificias, ndo houve
diferenca significativas, embora as estaticas de ajuste e precisdo das RNAs foram mais
acuradas na estimativa da biomassa arbdrea em &rea de cerraddo. Por fim, os resultados
revelaram que a densidade da madeira é uma variavel que ndo implica em melhorias na
estimativa da biomassa em arvores individuais em areas de cerraddo, seja por técnicas de

regressdo ou inteligéncia artificial.

Palavras-chaves: Acuracia, Bioma Cerrado, Modelagem, Modelos de Regressdo, RNASs.



ABSTRACT

While Cerrado is considered the second biome in Brazil, studies measuring its biomass
are still scarce. Such a scarcity stems partially due to its high heterogeneity and also to
the need for destructive measurement methods, which collide with Brazilian legislation.
Distinctly, this study deploys generic models and artificial neural networks (ANN)
training to evaluate the effect of wood density on estimates of individual tree biomass in
Cerradao trees. For this purpose, data includes diameter at 1.30m (dap), height (ht), and
density (d) of 80 individuals, distributed in 34 species in a cerraddao fragment of 10.15
hectares in the Park do Lajeado da Serra, near city of Palmas — Tocantins - Brazil.
Regression models and artificial neural networks were trained and validated. Criteria for
calibration and selection were the correlation coefficient (r), the absolute residual
standard error (Syx), the absolute residual standard error in percentage (Syx%) and the
normality of the residuals (determined by visual inspection). The results obtained showed
moderate to low correlation between wood density and biomass, so the models and

networks trained with and without the density between and statistically do not differ.

Results suggest that density does not strongly correlate with any other variable, such that
its inclusion in the models does not significantly change conclusions. Although, ANNs
seem to be superior to regression models in measuring biomass in cerraddo. Finally, our
results revealed that wood density is a variable that does not imply improvements in the
estimation of individual tree biomass in cerraddo areas, either by regression or artificial

intelligence techniques.

Key words: Accuracy, Cerrado, Modeling, Regression Models, Artificial Neural
Networks (ANNSs).
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1 INTRODUCAO

O Cerrado € considerado o segundo maior bioma brasileiro, cobrindo cerca
de 25% do territorio nacional e perfazendo uma area entre 1,8 e 2 milhGes de kmz2. Se
distribui de forma continua pelos Estados de Goias, Tocantins, Mato Grosso do Sul, sul
do Mato Grosso, oeste de Minas Gerais, Distrito Federal, oeste da Bahia, sul do
Maranhdo, oeste do Piaui e por¢cdes do Estado de S&o Paulo. Existe ainda, pequenas
porcdes em outros estados, como é o caso do Parané e dentro do proprio bioma amazdnico
(BRASIL, 2014).

Segundo Francoso et al. (2015), o bioma apresenta elevada riqueza de espécies e
endemismo, possuindo mais de 11 mil espécies de plantas, o que corresponde a 30% de
toda a biodiversidade brasileira, possibilitando uma ampla aptiddo de uso sustentavel,
principalmente para a populacdo tradicional, seja para alimentagdo, uso medicinal,

fornecimento de energia e, até mesmo, matéria-prima para construcoes.

A baixa fertilidade natural do Cerrado e a falta de meios de transportes
mantiveram a densidade demografica da regido baixa, até meados do século XX. Esse
panorama muda a partir de 1970 quando se difundiram a correcéo da acidez e fertilidade
dos solos, e 0 uso de maquinas no cultivo de produtos primarios de exportacdo (SILVA
et al., 2013). A partir de entdo, vem sendo degradado pela expanséo da fronteira agricola,
que busca a intensa producdo de gréos para exportagéo, e o fomento para a producéo de
carne, bem como, a exploracdo predatéria de seu material lenhoso para producgdo de
carvao (MEISTER; 2017).

Para se mensurar o efeito da supressdo da vegetacdo com a consequente
modificacdo do uso do solo, é importante se conhecer a biomassa presente nos
ecossistemas. A capacidade de cada um em armazenar ou emitir carbono € determinada
por uma série de processos fisicos, quimicos e bidticos atuando em diferentes direcdes e
intensidades. Neste contexto, 0 homem pode influenciar de modo significativo alterando

a estrutura e composicao dos ecossistemas (ROQUETTE; 2018).

No bioma cerrado, existem poucos estudos quantificando o estoque da biomassa
vegetal em suas diferentes fitofisionomias, em funcéo principalmente da dificuldade de

mensurar 0S seus componentes, principalmente pela tortuosidade do tronco e a



12

profundidade no solo atingida pelo sistema radicular (ABDALA et al.,1998; CASTRO.;
KAUFFMAN, 1998% VALE; FELFILI, 2005; REZENDE et al., 2006; PAIVA, et al.,
2011; RIBEIRO et al., 2011; MORAIS et al., 2013; SANTANA et al., 2013; MIGUEL et
al., 2015; SCOLFORO, et al., 2015; ROQUETTE, 2018 e SOUZA, 2020).

A determinagdo da biomassa pode ser alcangada por dois caminhos: métodos
destrutivos que implicam, necessariamente, na selecédo e derrubada de arvores amostras
para obtencdo de dados e; os métodos indiretos, que procuram através de regressoes
lineares ou ndo-lineares definir as equacGes (modelos) que interligam a variaveis
independentes, que podem ser medidas diretamente (didmetro, altura etc.), com as
dependentes, estimadas (a biomassa expressa pelo peso de matéria seco dos seus
componentes). Embora mais complexa de ser obtida, a densidade da madeira também
vem sendo incorporada como variavel preditora da biomassa no bioma, todavia, a sua
insercdo nos modelos ainda gera ddvidas, quanto a sua efetividade na melhoria das

predicdes.

Ao utilizarmos as técnicas de regressao convencional existem varios modelos que
podem ser ajustados para a estimativa da biomassa. Estes modelos podem ser ajustados
de forma linear ou nao linear, também sdo subdivididos em modelos de simples e dupla
entrada. Todavia, quando analisadas as estatisticas que medem a qualidade do ajuste e a
precisdo, os modelos de dupla entrada geralmente sdo mais acurados, conforme
corroborado por Thomas et al. (2006), Azevedo et al. (2011) e Miguel et al. (2014).
Também vale destacar que para trabalhar com regressao, € necessario a existéncia de
pressupostos estatisticos como a normalidade ou linearidade dos dados (EGRIOGLU et
al., 2014).

Uma opcdo que dispensa o0s pressupostos da analise de regressdo classica
convencional, € a utilizacdo dos recursos e técnicas de Inteligéncia Artificial (I1A). O uso
de ferramentas de inteligéncia artificial no meio florestal é assunto pouco explorado. No

entanto, esforgos estdo sendo feitos nessa direcdo, com resultados promissores

1 ABDALA, G. C. et al. Above and belowground organic matter and root: shoot ratio in a cerrado in central Brazil.
Brazilian Journal of Ecology, Rio Claro, v. 2, n. 1, p. 11-23, 1998.

2 CASTRO E. A.; KAUFFMAN, J. B. Ecosystem structure in the Brazilian cerrado: a vegetation gradient of

aboveground biomass, root mass and consumption by fire. Journal of Tropical Ecology, Cambridge, v. 14, p. 263-
283, 1998.



13

(DIAMANTOPOULOU, 2005; GORGENS et al., 2009; CASTRO et al., 2013). Dentre
as técnicas de 1A, a adocdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) tem ganhado destaque
(SILVAetal., 2009; BINOTTI etal., 2013; MIGUEL etal., 2015; CARRIJO et al., 2020),
e na estimativa de biomassa individual para arvores de cerraddo, o comportamento das

RNA ainda ndo é tdo conhecido.
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2 OBJETIVO
2.1 Objetivo geral

Avaliar a contribuicdo da densidade da madeira nos modelos de regressao e de redes
neurais artificias (RNAS) na predicdo de biomassa acima do solo, a partir de dados de

inventario florestal, de uma area de vegetacdo arborea no cerradao.

2.2 Objetivos especificos

Ajustar e validar modelos de regressdo na estimativa da biomassa individual

arbdrea incluindo ou ndo a densidade da madeira como variavel preditora;

e Ajustar, treinar e validar RNAs na estimativa da biomassa individual arborea

incluindo ou ndo a densidade da madeira como variavel preditora;

o Analisar o efeito da densidade da madeira nas estimativas da biomassa individual

arbdrea em arvores de cerradao;

e Analisar a preciséo das regressdes e RNAs para predizer a biomassa individual

arboOrea em arvores de cerradao.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Cerrado

Ao se referir ao termo “cerrado”, se deve ter o entendimento que a palavra pode
se referir tanto a um bioma, quanto a um tipo fisionémico de vegetacdo. O cerrado,
enquanto Cerrado sensu stricto € um bioma brasileiro, composto por campo tropical,
savana e floresta estacional. Ja o cerrado sensu lato engloba as caracteristicas
fisiondmicas de uma determinada vegetacdo, de modo que em cada bioma, existem
subcategorias vegetacionais. De acordo com a classifica¢do de Rideiro e Walter (1998),
o Cerrado sensu stricto, que cobre 85% da area total, se divide em formacdes florestais
(Mata Ciliar, Mata de Galeria, Mata Seca e cerraddo), savanicas (Cerrado sentido restrito,
Parque de Cerrado, Palmeiral e Vereda) e campestres (Campo sujo, Campo limpo e

Campo Rupestre.

Considerado o segundo maior bioma brasileiro, cobrindo cerca de 25% do
territorio nacional e perfazendo uma area entre 1,8 e 2 milhes de kmz, o Cerrado abrange,
de forma continua, os Estados de Goias, Tocantins, Mato Grosso do Sul, sul do Mato
Grosso, oeste de Minas Gerais, Distrito Federal, oeste da Bahia, sul do Maranh&o, oeste
do Piaui e porcBes do Estado de Sdo Paulo. Pode-se encontrar porcdes de cerrado em
outros estados da federacdo como no Parana, ou em areas disjuntas dentro de outros
biomas (Floresta Amazobnica). O bioma apresenta elevada riqueza de espécies e
endemismo, possuindo mais de 11 mil espécies de plantas, o que corresponde a 30% de
toda a biodiversidade brasileira (FRANCOSO et al., 2015). Este fato proporciona uma
ampla aptiddo de uso sustentavel, principalmente para a populacéo tradicional, seja para
alimentacdo, uso medicinal, fornecimento de energia e, até mesmo, matéria-prima para

construgoes.

Ele é responsavel por uma contribuigdo significativa em oito das doze grandes
bacias brasileiras (Amazénica, Tocantins-Araguaia, Parnaiba, Sdo Francisco, Atlantico
Nordeste Ocidental, Atlantico Leste, Parand e Paraguai), com seis delas, possuindo
nascentes na regido do cerrado. De acordo com Lima e Silva (2005), se for desconsiderada
a producdo hidrica da bacia Amazonica, onde vive uma pequena parcela da populacéo do

pais, o Cerrado passa a representar 43% da producdo hidrica do territorio nacional.
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Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada. pode ser visualizado o Bioma C

errado em contraposicao aos demais biomas brasileiros.
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Figura 1 - Mapa dos biomas brasileiros

Fonte: Santa Catarina by Sanderley (https://lyrics-letra.com/PT/Silveira/Santa-Catarina/Santa-Catarina-

Historia-Geografia-31)

Para Meister (2017) o bioma Cerrado vem sendo degradado pela expansdo da

fronteira agricola, que busca a intensa producdo de grdos para exportacao, e o fomento

para a producdo de carne, bem como a exploracdo extremamente predatéria de seu

material lenhoso para producdo de carvdo. O Cerrado e suas fisionomias possuem

potencial produtivo comprovado, fornecendo matéria-prima tanto para serrarias quanto

para fins energéticos, dando assim, margem para estudos com énfase no potencial
produtivo de areas florestais (CARRIJO, 2019).

Um dos tipos vegetacionais do cerrado de destaque é

0 cerraddo, que segundo

Ribeiro e Walter (1998), é uma formacéo florestal com aspectos xeromorficos, sendo

considerada por alguns autores como uma mata mais rala e fraca, caracterizado pela

presenca de espécies que ocorrem no Cerrado sentido restrito e por espécies de mata.

Segundo ele, é uma floresta, mas floristicamente é mais similar a um Cerrado. Os seus

individuos possuem dossel predominantemente continuo e cobertura arbdérea que pode
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oscilar de 50 a 90%. A altura média do extrato varia de 8 a 15 metros, de modo que, as
condicGes de luminosidade sdo propicias para a formagGes arbustivas e herbéceas
diferenciadas. Os solos por sua vez, em sua maioria, sdo profundos, bem drenados, de
média e baixa fertilidade, ligeiramente acidos pertencentes as classes dos Latossolos
(vermelho-escuro, vermelho-amarelo e roxo) e em menor propor¢do Cambissolo
distrofico (RIBEIRO; VALTER, 1998). Na Figura 2 é apresentado um diagrama
mostrando o perfil e a cobertura arborea de um cerraddo tipico.

Altura média=8 a 15 m @

10m

Figura 2 - Diagrama de perfil (1) e cobertura arborea (2) representando uma faixa de 80 metros de
comprimento e 10 metros de largura.
Fonte: Ribeiro e Walter (1998) adaptado.

3.2 Redes neurais artificiais (RNA)

Os primeiros trabalhos em redes neurais artificiais (RNA) apareceram na década de
1940. Embora a ideia de se construir maquinas ou mecanismos autdnomos seja um sonho
antigo, a tematica comecou a ser fortemente pesquisada a partir dos anos 1990 e ainda

hoje tem um grande potencial (SILVA et al., 2010).

A caracteristica mais atrativa das RNA consiste na sua elevada habilidade de
mapear sistemas ndo-lineares, aprendendo os comportamentos envolvidos, a partir de
informacdes (medidas, amostras ou padrbes) obtidas. Isso as torna uma poderosa

ferramenta para aplicacdo em diversas areas e tipos de problemas (SILVA et al., 2010).

Em sintese, RNA sdo modelos computacionais inspirados no sistema nervoso de
seres vivos. Possuem a capacidade de aquisicdo e manutencdo de conhecimento (baseado

em informacdes) e podem ser definidas como um conjunto de unidades de processamento,
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caracterizadas por neurdnios artificiais, que sdo interligados por um grande nimero de
interconexdes (sinapses artificiais), sendo representadas aqui por vetores/matrizes de
pesos sinapticos (SILVA et al., 2010). A Figura 3 ilustra o conceito de RNA.

—>D
Camada de
enfrada Primeira Segunda Camada de
camada camada saida
escondida escondida

Figura 3 - Representacdo gréafica de uma rede neural artificial (RNA) multicamada.

Fonte: Castro Soares de Oliveira, Anderson & Souza, Ademaéria & Lacerda, Wilian & Gongalves, Luciene.
(2010). Aplicacdo de redes neurais artificiais na previsdo da producéo de lcool. Ciencia E Agrotecnologia
- CIENC AGROTEC. 34. 10.1590/S1413-70542010000200002.

O processo de aprendizagem ocorre com as ativacdes dos neurdnios, de modo que
as conexdes mais usadas sdo reforcadas e a demais sdo enfraquecidas. Isso provoca
modificag0es significativas nas sinapses dos neurdnios. Por essa razdo, quando uma rede
neural é implantada, é necessario um tempo para que ela seja treinada e faz parte do
processo de aprendizagem. Esse processo de aprendizagem consiste da aplicacdo de
passos ordenados que sejam necessarios para sintonizacao dos pesos sinapticos e limiares
de seus neur6nios, tendo-se como objeto final a generalizacdo de solucdes a serem
produzidas pelas suas saidas, cujas respostas sao representativas do sistema fisico em que
estas estdo mapeando (SILVA et al., 2010).

Silva et al. (2010) apresenta os métodos de aprendizado nas RNA:

e Supervisionado: a rede neural recebe um conjunto de dados de entradas com as
respectivas saidas desejadas. Com essas informagdes, ocorrem 0s ajustes nos
pesos sinapticos até que o erro entre as saidas calculadas e os valores desejados,

tenham um valor menor que um padrdo determinado;

e Nao-supervisionado: a rede neural ndo tem valores de saida para contrapor aos

valores calculados. Como consequéncia, o proprio sistema deve se auto-organizar
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e procurar identificar subconjuntos de dados que tenham alguma similaridade. Os
pesos sinapticos e limiares dos neurdnios da rede sdo entdo ajustados pelo
algoritmo de aprendizado de forma a refletir essa representacdo internamente
dentro da propria rede. Alternativamente, pode-se, em funcdo da experiéncia do
projetista do sistema, estabelecer um numero maximo desses subconjuntos

similares;

e Treinamento com reforco: é uma variagdo da técnica do treinamento
supervisionado onde valores dos pesos sinapticos e limiares sdo gradualmente
adicionados visando reforcar uma determinada condicdo. Esta técnica € baseada
na tentativa e erro, porque a resposta a uma determinada entrada s6 pode ser

satisfatoria ou ndo, uma vez que se tem o parametro de saida desejado;

e Treinamento usando lote de padrdes: neste treinamento também conhecido por
off-line ou batch, os ajustes séo efetuados nos vetores dos pesos e nos limiares
apos a apresentacdo de todo o conjunto de treinamento, pois cada passo de ajuste
leva em consideracdo o total de desvios observados nas amostras de treinamento

frente aos respectivos valores desejados para suas saidas;

e Treinamento wusando padrdo-por-padrdo (on-line): neste processo de
aprendizagem, os ajustes sdo efetuados apds a apresentacdo das amostras de
treinamento que imediatamente sdo descartadas. Este tipo de técnica € utilizado
quando o comportamento do sistema a ser mapeado varia de forma muito rapida,
de modo que as amostras utilizadas podem nao representar mais o0 comportamento
do processo no instante seguinte. Como os padrfes sdo apresentados um por vez,
as acoes de ajuste dos pesos e limiares sdo bem localizadas e pontuais, cujos
reflexos remetem a uma determinada circunstancia comportamental do sistema.
Deste modo a rede s6 comeca a dar resposta mais precisas, apos a apresentacao

de um namero significativo de amostras

Varios estudos dendrométricos e morfométricos tem RNAs com o objetivo de
estimar alturas, volumes e biomassas em florestas plantadas e nativas, nos diferentes

biomas brasileiros.

Gorgents at al. (2009), utilizou RNA com o objetivo de estimar com eficiéncia o
volume de arvores de eucaliptos em diferentes regides (Bahia, Minas Gerais e S&o Paulo).
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Empregaram redes neurais treinadas por algoritmos de retro programacdo do erro
(backpropagation) e concluiram que a modelagem por redes neurais foi viavel, e que a
capacidade de generalizacdo e conectividade permitiu que fosse utilizada apenas uma rede

para realizar a predi¢cdo de volume de arvores nas diferentes regies

Miguel et. al. (2015), avaliou a eficicia na aplicacdo de modelos de analise de
regressao linear e RNA na predicao de volume de madeira e da biomassa por unidade de
area acima do solo, em regides arboreas de cerraddo, e concluiu a superioridade das
RNAs.

Carrijo et al. (2020), avaliou a eficacia de RNAs associadas a dados de satélite
para estimar o potencial energético em areas de cerraddo e obteve resultados acurados. A
eficiéncia preditiva das RNAs também foi corroborada por Martins et al. (2020) na
estimativa da altura de arvores de Eucalyptus grandis W. Hill, e por Valente, E.O. e

Valente, G.F.S. (2021), na estimativa do volume de madeira em florestas de eucaliptos.

3.3 Obtencao da biomassa

A determinacdo da biomassa de areas florestais tem sido feita por meio de modelos
matematicos que utilizam dados dendrométricos (DAP, altura, densidade) dos individuos.
Esses modelos sdo conhecidos por modelos alométricos, sendo o estudo da relacdo do
tamanho do corpo com a forma, fisiologia e o comportamento associados as taxas de
crescimento diferencial das partes do corpo de um organismo. Os dados utilizados nos
ajustes dos parametros desses modelos sdao oriundos de inventarios florestais, onde uma
pequena parte de exemplares sdo derrubados. Nesses exemplares sdo feitas medidas
rigorosas de altura, peso e densidade. Essa pratica, embora destrutiva, tem proporcionado
contribui¢Bes significativas para estimativas de estoques de biomassas em florestas
(SOUZA, 2020).

Tashi et al. (2017) e Roitman et al. (2018) afirmam que modelos genéricos sao
suficientes para estimar a biomassa em areas maiores quando se tém auséncia de modelos
desenvolvidos localmente. Figueiredo (2005) menciona que a fase mais importante nos
trabalhos de determinagdo de volumes florestais é a escolha das equac@es, uma vez que
um modelo errado pode induzir a superestimacdo ou subestimacdo da grandeza

procurada.
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Bueno (2020) e Souza (2020) relatam que, embora a utilizagdo de espécies
arboreas dependa do conhecimento detalhado das caracteristicas dendrométricas e
morfométricas, existem poucos trabalhos relativos aos diversos tipos de fitofisionomias
do Cerrado para estimativas de biomassa. Bueno (2020) trabalhou no desenvolvimento
de algoritmo em linguagem R para calcular as variaveis dendrométricas e morfométricas
e Souza (2020) se fixou no desenvolvimento de equaces (lineares e néo lineares) para o
calculo de biomassa de fitofisionomias especificas (Mata de Galeria, Mata Seca, Cerraddo

e Cerrado sensu stricto).

E importante ressaltar que o entendimento de como a biomassa se comporta nas
diferentes fitofisionomias possibilita reduzir incertezas na estimativa dos estoques de

carbono, o que contribui para politicas de conservacédo e manejo no Cerrado.

Santana et al. (2021), evidencia a necessidade de que a consisténcia bioldgica nos
modelos estimadores de biomassa seja considerada, embora esse fato seja negligenciado,
na maioria dos casos, pelos pesquisadores. Foram testados modelos independentes para
definir quais eram os mais adequados para calcular a biomassa do fuste, da copa e a total
acima do solo. Posteriormente estes modelos foram ajustados simultaneamente através de

sistemas de equacdes para determinacdo da biomassa total.

Em Miguel et al. (2015) a estimativa de biomassa e volume utilizou as regressoes
e as redes neurais artificiais, onde foram incorporados a area basal e os indices de
vegetacdo obtidas por técnicas de sensoriamento remoto. Segundo 0s autores,
independentemente da diversidade floristica, da heterogeneidade estrutural e da
complexidade do dossel, o indice de vegetacdo e a area basal obtidos por satélite
mostraram-se eficazes para obtencdo do volume de madeira e biomassa para areas de

cerradao.

Roitman et al. (2018) reavaliou as estimativas da biomassa do Cerrado e para isso
reexaminou as equacdes alométricas e as influéncias ambientais. A partir dos seus estudos
verificou que equagOes lineares longas forneceram resultados melhores que as néo
lineares exponencias. Constataram também que a biomassa do Cerrado € maior nas

regides proximas a Amazonia.
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Oliveira et al. (2019) comparou modelos estatisticos para estimativa de biomassa
acima do solo em trés compartimentos (arboreo, herbaceo-arbustivo e serapilheira) de um
Cerrado sensu stricto tipico no oeste da Bahia. Constatou que o compartimento arboreo
foi o responsavel por 58% do estoque de biomassa, seguido pela serapilheira (26%) e
herbaceo-arbustivo (16%). A quantidade de carbono foi estimada pelo fator de conversao

da biomassa.

As estimativas para determinacdo de biomassa sdo importantes para quantificar o
estoque de carbono e posteriormente, a reducdo de emissdes de gases de efeito estufa, e
passam necessariamente pela aplicagdo de modelos matematicos. A mitigacdo da
degradacdo e desmatamento das florestas, das mudancas climéticas, de indicativos de
produtividade dentre outras medidas, dependem do conhecimento da biomassa seca
presente nas florestas, que podem ser obtidas diretamente ou indiretamente através dos
modelos alométricos (SOUZA, 2020). Estudos tem sido realizado no Cerrado com o
intuito de estimar a biomassa, no entanto, eles ndo contemplam todas as fitofisionomias
em apenas um modelo, o que limita o conhecimento sobre os aspectos globais no estoque
de carbono. A dificuldades na modelagem residem principalmente na mensuracdo das
variaveis dendométricas (diametro e altura) por causa dos troncos tortos das arvores, da
variabilidade entre arvores de uma mesma espécie e da profundidade do solo, além da

diversidade de espécies.
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4 MATERIAIS E METODOS

4.1 Localizacdo e caracterizacao da area de estudo

O estudo foi realizado em um fragmento de cerraddo de 10,15 hectares situado
entre os paralelos 10° 10° 55°” ¢ 10° 11’ 20’ de latitude sul e entre os meridianos 48° 10’

50°" e 48° 10’ 30’ de longitude oeste, pertencente ao Parque Estadual do Lajeado.

O Parque Estadual do Lajeado esta localizado na regido centro-oeste do Estado do
Tocantins, proximo a cidade de Palmas, na Area de Protecio Ambiental (APA) da Serra
do Lajeado, a 500 m de altitude (Figura 4).
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Figura 4 - Localizagdo do fragmento de cerraddo, no municipio de Palmas, estado do tocantis, Brasil.
Fonte: MIGUEL (2014)

O solo predominante na referida area de estudo, de acordo com a classificagédo da
Embrapa (2007), é o Latossolo Vermelho Escuro, ndo hidromoérfico, com horizonte B
latossélico. A regido apresenta relevo plano a ondulado e o clima, conforme a
classificacdo de Koppen e Geiger (1928) e Thornthwaite (1948), é do tipo C2wA’a’,
caracterizado pela ocorréncia de duas esta¢fes, com uma estacéo seca de maio a setembro
e uma estacdo chuvosa de outubro a abril, sendo imido e sub-Umido com moderada



24

deficiéncia hidrica no inverno. O indice de umidade positivo varia de 0 a 40%, com total
pluviométrico chegando a 1700 mm ao ano.

O cerraddo estudado é caracterizado como distrofico (RATTER et al., 1971),
sobre solo bem drenado. As arvores atingem cerca de 22 m de altura, com copas que se
tocam e sub-bosque ralo e aberto. Predominam na &rea as espécies Myrcia splendens,

Emmotum nitens e Qualea parviflora.

4.2 Coleta de dados

O inventario florestal foi realizado na &rea do fragmento, considerando um processo
de amostragem sistematico em dois estagios (PELLICO NETO; BRENA, 1997), onde
transectos de 20 m de largura e comprimentos variaveis foram implantados, equidistantes
60 m. Cada transecto foi subdividido em parcelas de 400 m? (20 m x 20 m). No total
foram implantados oito transectos equidistantes, de comprimentos variaveis, e 54 parcelas
de 400 m2, totalizando 2,08 ha amostrados (Figura 5).
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Figura 5. Disposicdo dos transectos e parcelas na area de inventario no Parque Estadual da Serra do Lajeado
- TO - Brasil.

Todas as arvores amostradas tiveram os seus diametros a 1,3 m do solo altura total
mensuradas. Os diametros foram medidos utilizando uma suta e a medigéo da altura foi
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realizada com o auxilio de uma régua telescopica de 15 m. Alturas superiores a 15 m
foram estimadas visualmente, tomando como referéncia a prépria régua. A identificacéo
do material botanico aos niveis de familia, género e espécie (APG IV, 2016) foi realizada
in loco ou por meio de consultas as chaves analiticas, a herbarios e a especialistas. Todo

material botanico coletado foi depositado no Herbario da Universidade de Brasilia (UnB).

A partir dos dados do inventario florestal realizado na area, foi obtido o nimero de
arvores por espécie e por classe de didametro que seriam cubadas rigorosamente, visando
determinar os estoques em volume, biomassa e carbono para as arvores do fragmento de

cerradao analisado.

Desta forma, todas as arvores mensuradas em campo, com DAP > 5 cm, foram
distribuidas em classes de diametro. O nimero de classes de didmetro foi obtido a partir
da formula de Herbert Sturges (1926). Apos a distribuicdo dos dados em classes de
diametro, foi determinado o nimero de arvores que deveria ser cubado rigorosamente em
cada classe de diametro. Foi realizada a cubagem de aproximadamente 10% das arvores
de cada classe de diametro para representar a &rea como um todo, sendo que, em cada
classe deveria conter, pelo menos, um representante de cada espécie registrada na area,
com excecdo da espécie Caryocar coriaceum, por ser uma espécie que, por lei, é proibido

o corte. No total 80 individuos foram abatidos.

Ap6s cortadas, as arvores foram seccionadas e pesadas em diferentes
compartimentos: folhagem, galhos, fuste e casca. Na separacdo dos compartimentos foi
considerado como fuste, o tronco principal até o inicio da formacéo dos galhos. O peso
verde dos compartimentos de cada &rvore foi obtido com o auxilio de uma balanca
eletrdnica com capacidade maxima de 300 kg, com precisao de 0,05 kg.

Obtido o peso verde dos diferentes compartimentos (folhagem, galhos, fuste e
casca), foram retiradas amostras do material vegetal visando a obtencéo da biomassa seca.
Para o fuste, foram retiradas trés amostras de madeira, na forma discos com 5 cm de
espessura, coletados na base, no meio e no apice do fuste. O mesmo procedimento foi
feito para os galhos, contudo, os discos foram retirados de trés galhos selecionados, sendo
um galho grosso, um galho medio e um galho fino. Quanto ao compartimento folhas, foi

retirada uma amostra de aproximadamente 300 gramas para a secagem em estufa. A
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amostra das folhas foi composta de folhas da parte inferior, médio e superior da copa das

arvores.

As amostras foram levadas ao laboratério de Tecnologia da Madeira da
Universidade de Brasilia e colocadas em estufa, para secagem a uma temperatura de 103
+ 2°C, com excecdo das folhas que foram secas a temperatura de 70 + 2° C, até obtencéo
da massa constante (variacao de 1%) (SMITH, 1954). Apos a secagem, cada amostra foi

pesada novamente para obter o seu peso seco.

Com os valores de peso Uumido e peso seco das amostras, foi calculado o teor de
umidade em base seca, para o fuste, para o galho, para a casca, e para folhas de cada
individuo. De posse deste valor, foi possivel estimar a biomassa seca a partir da biomassa
verde obtida em campo (VALE, 2000; BARBOSA; FERREIRA, 2004; ROCHA, 2011).
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O teor de umidade foi obtido utilizando a seguinte relacdo (ABNT NBR 11941,

1997):
Uy oMo
max /0 MO% .
onde:  Umax% = teor de umidade da amostra (%);
Msat = peso verde da amostra (g ou Kg);
Mo% = peso seco da amostra (g ou Kg)

Os dados de cubagem foram compostos por 80 individuos distribuidas em 34
espécies, variando o DAP entre 5,3 cm a 49,0 cm e a altura entre 3,8 m a 24,5 m. Os dados

encontram-se disponiveis no Anexo A.

Os valores de densidade da madeira foram obtidos por dados secundérios. Para as
34 espécies foram utilizados trabalhos com amostras de arvores no Cerrado (VALE,
BRASIL e LEAO, 2002; OLIVEIRA, 2014; SILVA, 2014; SOUZA, 2020).

4.3 Variaveis independentes

Chave et al. (2005) define como as principais variaveis preditoras utilizadas em
estudos de biomassa: diametro do tronco, densidade da madeira, altura total e tipo
florestal. Deste modo, foram selecionadas o DAP, altura e densidade para que se pudesse
obter um modelo representativo, seja por regressdo ou por inteligéncia artificial na
estimativa da biomassa. Ainda segundo Chave et al. (2005), a densidade da madeira €
considerada uma variavel importante na estimativa da biomassa, uma vez que ela se
correlaciona com propriedades morfoldgicas, mecénicas, fisioldgicas e ecolégicas das

plantas.

Com isso, no presente trabalho, espera-se que as variaveis independentes DAP e
altura tenham alta correlagdo com a variavel de interesse, e a variavel densidade tenha
sua correlacédo analisada, para um entendimento concreto sobre a real necessidade da sua
inclusdo na modelagem da biomassa, uma vez que a medicdo da densidade em campo é
um trabalho dispendioso. Para Roitman et al. (2018) as maiores dificuldades na
construcdo dos modelos genéricos e especificos sdo encontradas principalmente na

amostragem destrutiva de arvores, justamente por ser uma tarefa onerosa.
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4.4 Modelagem da biomassa usando regressao

Para estimar a biomassa das arvores por regressao foram utilizados 3 modelos,
sendo um linear e dois ndo lineares (Tabela 1Erro! Fonte de referéncia néo e
ncontrada.). Os ajustes dos modelos lineares e ndo-lineares foram realizados utilizando
0 programa Statistica (14.0.0.15) e o Microsoft Excel através do Método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO).

Tabela 1 - Modelos hipsométricos ajustados para a estimativa da variavel biomassa com e sem densidade.

MODELO EQUACAO
1 Spurr sem Densidade Biomassa = B0 + fldap?ht + e
2 Spurr com Densidade Biomassa = 0 + Bldap®ht + B2 +xd + e
3 Schumacher-hall sem densidade Biomassa = (0 * dapP* * htP? + e
4 Schumacher-hall com densidade Biomassa = (0 * dapP*'  htP? « dP3 + e
5 Husch modificado sem densidade Biomassa = [0 * dapP! + e
6 Husch modificado com densidade Biomassa = 0 = (dap® + d)F* + e

onde: ht = altura total da arvore (m); dap = didmetro a 1,30 m do solo (cm); d = densidade (kg); O, p1,
B2 e B3 = coeficientes a serem obtidos
Fonte: o autor

A escolha dos melhores modelos para a estimativa de biomassa com e sem a
variavel densidade foram baseadas nos critérios de ajuste e selecao indicados por Draper
e Smith (1981), os quais foram: o coeficiente de correlacdo (r), o erro padréo residual
absoluto em porcentagem (Syx e Syx%), e a anélise grafica dos residuos (observados versus
preditos, histograma de frequéncia em classes de erros relativos). As equacdes para

calculo de Syx e Syx% séo as seguintes:

/M
n-p-1
Sy = Syx% = 22100

yx = B €
onde: B - biomassa de referéncia
Best - biomassa estimada
B - biomassa de referéncia média

n - tamanho da amostra
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p - numero de varidveis do modelo

Finalmente foi utilizado o método da diferenca agregada (MIGUEL et al., 2015)
para verificar a existéncia de superestimativa ou subestimativa dos modelos. A diferenca

agregada é calculada pela seguinte equacao:

2 Yobs - Z Yest .

DA% = SV, 100
onde: DA - diferenca agregada em percentagem;
Z Y,ps - somatorio dos valores advindos do inventario;
Z Y. - somatorio dos valores estimado pelo modelo.

4.5 Modelagem da biomassa estimada usando redes neurais artificiais

As redes neurais utilizadas para estimar a biomassa das arvores amostradas no
cerraddo foram treinadas e validadas pelo programa Neuro Forest 3.2. A camada de
entrada, dependendo da situacdo, foi formada pelas variaveis dap e ht, ou pelas variaveis
dap, ht e d, para o caso de estimacdo sem densidade e com densidade. A camada de saida
foi constituida pela biomassa total observada. As camadas intermediarias foram
compostas por 8 neurdnios conforme valor Default do programa, formando entéo as redes

conforme mostra a Figura 6.

a) sem considerar densidade b) considerando densidade

Figura 6 - Diagramas das RNA
Fonte: o autor



30

O processo de selecdo e validacdo das RNAs, se deu utilizando os mesmos
critérios dos modelos de regressdo. Neste estudo, o nimero total de ciclos foi de 3.000
ciclos por variavel, tendo assim, 6.000 ciclos na estimativa sem densidade e 9.000 na
estimativa com densidade, conforme valor Default. A arquitetura utilizada foi a sigmoidal
e a funcdo do tipo multlayer perceptor (MLP). Para tanto foram treinadas 100 redes e

foram selecionadas a melhor com e sem a variavel densidade da madeira.



31

5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Estatistica descritiva

O trabalho foi desenvolvido no inventério realizado no Parque Estadual da Serra
do Lajeado — Palmas -TO resultou em dados de dap, altura (ht) e densidade (d) de 80
individuos em &rea de cerrado.

Uma primeira analise possivel se refere a quantificacdo estatistica da amostra
calculando valores como média, variancia, desvio-padrdo, erro padrdo, coeficiente de

variacdo e os valores maximo e minimo para as variaveis preditoras e predita (Tabela 2).

Tabela 2 - Dados estatisticos das amostras do inventario florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas -

TO, Brasil.
Minimo  Maximo Média Desvlo Variancia E”‘E CV %
Padréo Padréo
Biomassa 9.42 2552.90 183.74 389.76 151909.36 4358 212.12
dap 5.30 49.00 12.52 7.95 63.28 0.89 63.54
ht 3.80 24.50 10.26 3.40 11.53 0.38 33.08
d 0.35 0.88 0.65 0.12 0.01 0.01 18.52

onde: dap = didmetro a 1,30 m do solo (cm); ht = altura total da arvore (m); d = densidade (g/cm?3);
CV = coeficiente de variacio(%).
Fonte: o autor.

Uma estatistica importante a ser observado é o coeficiente de variacdo em
percentagem (CV%), pois ele mostra o quao homogéneo sdao os dados. Gomes (1990)
classifica como CV% baixo, quando ¢ inferior a 10%, médios entre 10 e 20%, altos ente
20 e 30% e, muito altos, acima de 30%. Ao observar o0 CV% da variavel biomassa e da
variavel dap percebe-se que o valor é considerado muito alto, mostrando que essa variavel
é formada por dados heterogéneos e por conseguinte apresenta uma disperséo alta. Em
menor propor¢cdo, a variavel ht também apresenta essas mesmas caracteristicas.
Entretanto, no caso da varidvel d, o coeficiente é considerado médio mostrando uma
relativa homogeneidade da variavel. Essa constatacdo é esperada em funcdo das variaces

entre os valores maximo e minimo dessas variaveis e por se tratar de uma area nativa.
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5.2 Correlagéo

O coeficiente de correlacéo de Pearson é um indicador que mostra a probabilidade
de interdependéncia entre duas variaveis continuas. O intervalo da correlacdo varia entre
+1e-1, onde o valor 1 indica dependéncia total e O (zero) independéncia. O sinal positivo
indica uma associacao positiva, ou seja, quando uma variavel aumenta a outra também e,

o0 sinal negativa, a associacao € invertida.

Hinkle et al. (2003) estabelece um ranqueamento para definir o grau de
interdependéncia entre variaveis. Se o valor da correlacéo estiver entre 0,30 e 0,49 a
probabilidade de interdependéncia € considerada baixa; se o valor for entre 0,50 e 0,69 a

probabilidade é moderada e, acima de 0,70, a probabilidade € considerada alta.

Na Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada.3, € mostrada a matriz de ¢

orrelacdo entre a variavel dependente biomassa e as independentes dap, ht e densidade

(d).

Tabela 3. Matriz de correlacdo entre a varidvel dependente (biomassa) e as varidveis independentes (dap,
ht e d) obtidas do inventario florestal na APA da Serra do Lajeado-Palmas-TO, Brasil.

Variavel Biomassa dap ht d
Biomassa 1
dap 0,900 1
ht 0,661 0,733 1
d 0,278 0,236 0,187 1

onde: dap = didmetro a 1,30 m do solo; ht = altura total da arvore; d = densidade; Coeficientes de
correlagdo significativos para a = 0,05.

Fonte: o autor

Na tabela 3 constata-se que a correlacdo entre a biomassa e a dap € alta, entre a
biomassa e a ht € moderada e entre a biomassa e a densidade é baixa. Por outro lado,
percebe-se que existe uma correlacdo alta entre o dap e a ht, o que é explicado pelo fato

de o didmetro dos individuos estar associado com suas alturas.
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Os dados referentes aos ajustes dos modelos de regressdao bem como suas

estatisticas de ajuste e precisdo encontram-se na Tabela 4.

Tabela 4 - Medidas de precisdo dos modelos hipsométricos ajustados aos dados obtidas do inventario
florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas-TO, Brasil.

A Erro o

N Modelo Parametros Padrio r Syx Syx%
B0 233 09,8573

1 Spurr sem densidade 1.823,34 10,9903 57,60 31,07
1 006  0,0014
B0 -54,89 49,5851

2 Spurr com densidade Bl 006 00015 919,16 09996 5518 29,77
B2 89,40° 76,1184
B0 0,09  0,0265

g Schumacher-hall sem Bl 2,15 00666 858,30 09932 4887 2636

densidade

B2 069 0,079
B0 016  0,0519
) B 1,88  0,1029

4 §°h”.r(;‘a§her hall com 71075 09926 5049 27,24
ensidade B2 090  0,1206
B3 096  0,3134
- B0 031  0,0835

5 dH“S‘?Z”;Od'f'Cadosem 1400532 09838 73,12 39.45
ensidade B1 2,33 0,0729
B B0 098 02433

6 dH“S‘?Z”;Od'f'Cadocom 707,04 09759 87,92 47,43
ensidace B1 1,04  0,0352

onde: B0, B1, B2 e B3 = coeficientes obtidos; F = calculado (¢=0,05); r = coeficiente de correlacdo; Syx = erro
padrdo da estimativa em kg; Syx%= erro padrdo da estimativa percentual; * N&o significativo

Fonte: o autor

Ao analisarmos 0s modelos através dos indicadores estatistico, podemos verificar

que todos tiveram um alto grau de correlacdo, sendo todos muito préximo de 1. No

entanto, os valores de Syx e Syx% tiveram valores relativamente altos e distin¢do notavel

entre os modelos, de modo que a melhor equacédo para variaveis sem e com densidade foi

0 de Schumacher-hall, pois além de ter um alto grau de correlagdo, é o modelo com o

menor erro padréo da estimativa percentual (Syx%).

Quando analisamos o gréafico de preditos por observados (Figura 7, graficos A),

primeiramente nota-se a auséncia do modelo de Spurr com densidade. Entende-se que o

modelo apresentou dados ndo significativos para insercdo da variavel densidade da
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madeira e, portanto, foi excluido das andlises graficas. Ao analisarmos os demais
modelos, nota-se que todos apresentaram uma certa linearidade e proximidade a linha de
tendéncia, tendo ainda os modelos 1, 3 e 4 valores visivelmente mais coesos e perto da

linha de inclinacéo.

(A) Modelo (1)

(B) Modelo (1)

(C) Modelo (1)
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o2 o o oo o o
Y o 250 $339388383%
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 § 88" = .
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Figura 7 - Representagdo grafica da correlacdo entre biomassa observadas e preditas (A), distribuicdo dos
erros de estimativa (B) e histograma da frequéncia de erros (C), para Equacdes de Regressdo: (1) Spurr sem
densidade; (3) Schumacher-Hall sem densidade; (4) Schumacher-Hall com densidade; (5) Husch adaptado
sem densidade e (6) Husch adaptado com densidade.

Fonte: o autor.
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Quando se analisa os graficos de residuos e classes de erros (graficos B e C), o
comportamento dos modelos é semelhante aos dos graficos A, tendo uniformidade e a
maior parte dos valores distribuidos entre £50 em todos os modelos, sobressaindo os
modelos 1, 3 e 4. Com isso, confirma-se a superioridade do modelo de Schumacher-Hall
sem e com densidade para estimativa da biomassa nesta area de cerraddo. Todavia, a

variavel densidade ndo trouxe melhoras aos modelos.

Ao compararmos valores de Syx% com trabalhos semelhantes, encontramos
estimativas feitas por Souza (2020) nas quais o erro padrdo da estimativa (Syx%)
apresentou valores entre 25,64% e 97,73%. Deste modo, entende-se que essa alta
disperséo entre valores observados e estimados como citado pela autora, demonstra a
heterogeneidade das caracteristicas dendrométricas do Cerrado (OLIVEIRA et al., 2019).
Para Rezende et al. (2006) valores altos de erro padréo, refletem a variabilidade real da
natureza, de modo que uma intensidade de amostragem maior poderia melhorar a relagdo

da regressao.

5.4 Estimativa da biomassa utilizando redes neurais artificiais

Observando-se os resultados dos valores estatistico do coeficiente de correlagéo (r)
e dos erros estimados Syx e Syx%, verifica-se que a entrada do pardmetro densidade néo
melhorou de modo efetivo os valores de biomassas nas RNAs, assim como Visto nos

modelos de regresséo (Tabela 5).

Tabela 5 - Medidas de precisdo das redes neurais artificiais treinadas para os dados obtidos do inventario
florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas — TO, Brasil.

CAMADA DE o
MODELO ARQUITETURA ENTRADA Syx Syx% r
RNA sem densidade MLP 2-8-1 dap e ht 21,850 10,823 0,9987
RNA com densidade MLP 3-8-1 dap, hted 20,234 10,023 0,9989

onde: dap = diametro a 1,30 m do solo; ht = altura total da arvore; d = densidade; r = coeficiente de
correlago; Syx = erro padréo da estimativa (m); Syx% = erro padrdo da estimativa percentual;

Fonte: o autor

E possivel observar que tanto para RNA MLP 2-8-1 quanto a MLP 3-8-1 o
coeficiente de correlagdo ¢ alto, com valores superiores a 0,998. Em estudos semelhantes,

Cunha (2015) encontrou valores de correlagdes iguais ou superiores a 0,9722. Citado pela
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autora, temos ainda valores comparativos de estudos semelhantes de Almeida et al.
(2009), com valores de coeficientes de correlagdo para estimar volume de biomassa de
0,81, e de Foody et al. (2001) com valores de correlacdo entre dados de campo e estimados
de 0,8033. Em todos os estudos os valores citados foram considerados como tendo uma
confiabilidade aceitavel ou alta, de modo que, os valores listados na Tabela 5 e referentes
ao presente estudos, sdo superiores aos supracitados. Portanto, com alto grau de

confiabilidade, com valores muito proximos a confiabilidade maxima, 1.

O alto grau de correlacdo encontrado pode ser atrelado a assertividade em se
escolher valores de entrada para redes neurais que influenciem diretamente na estimativa
de biomassa da vegetacdo analisada. No entanto, é de se surpreender que a densidade
como fator chave de analise dos modelos, ndo tenha gerado grandes diferencas estatisticas
na estimacdo desses valores, uma vez que a densidade da madeira é comumente
correlacionada como um fator importante na estimativa da biomassa. Como citado por
Chave et al. (2005), a altura total da arvore (ht) e a densidade basica da madeira (d) séo
0S parametros mais importantes na previsdo da biomassa. A ndo significancia da
densidade também ¢ possivel de ser observada na Figura 8, que apresenta a representacdo

gréafica dos residuos resultantes das RNAs.
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T 3000 . 150 =S 30
=2 R <
£ 2500 R*=0.9973 @ g 100 . s 25
g E] £ 20
g 2000 = 50 ° =,
S 1500 . £ o *.. ’ ) F
g o ® 10
g 1000 ._.6 -50 5 I
g
@ 50 o -100 o 0 - I I PR |
o 50 $8532358%%
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000 288 T ° 2R R
Biomassa Observada (kg)
Biomassa Predita (kg) Classe de Erro
(A) RNA(2) (B) RNA(2) (C) RNA(2)
3000 150 30
100 25

2500 R2-0.9972 .@
20

2000
. ° ° 15
0 .
1500 . 10
o . °

Residuos (%)
Frequéncia (%)

Biomassa Observada (kg)

X 50
1000 o ® ° 5 I I I I
500 100 o u .
150 779777z 2FX
0 0 1000 2000 3000 238 "°3&8A
0 1000 2000 3000 P ooog

Biomassa Predita (kg) Biomassa Observada (kg) Classe de Erro

Figura 8 - Representagdo grafica da correlacdo entre biomassa observadas e preditas (A), distribuicdo dos
erros de estimativa (B) e histograma da frequéncia de erros (C), para (1) Rede Neural sem densidade do
tipo MLP 2-8-1 e (2) Rede Neural com densidade do tipo MLP 3-8-1, ajustada aos dados obtidos do
inventéario florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas — TO, Brasil.

Fonte: o autor
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Mesmo com resultados satisfatorios, as RNAs selecionadas apresentam uma
tendéncia a super e subestimar os valores de biomassa (Figura 8- gréficos A e B). E
possivel notar ainda, que quanto maior a biomassa estimada, menor essa tendéncia,
deixando a entender que os didametros menores seriam 0s que dificultariam essa previsao,
uma vez que € o fator com maior correlacdo com a biomassa. Altura e densidades menores
também tendem a um percentual maior de erros, porém em menor proporcdo. Outro fator
que poderia afetar essa estimativa seria a grande diferenca entre valores de biomassa, 0s

quais podem gerar altos valores no célculo do residuo.

Observa-se ainda que nos gréaficos de biomassa observada versus biomassa
estimada (Figura 8, modelo 1, gréficos A e B) os valores encontrados seguem ou estdo
préximos da linha de tendéncia, demonstrando que ndo houve diferenca significativa na

estimativa.

Corroborando com os graficos de preditos por observados e distribuicao residual,
no histograma de erros, € possivel verificar que a maior quantidade de erros ocorreu nas
classes £10, demonstrando assim que as RNAs conseguem predizer com precisao as

estimativas da biomassa individual de arvores em areas de cerradao.

5.5 Comparacdo entre a regressao e a RNA

A determinacdo dos modelos por regressao e redes neurais se mostrou viavel,
conforme dados estatisticos expostos nas Tabelas 4 e 5. No entanto, para definir a
compatibilidade e validacdo das RNAs e modelos de regressdo selecionados, com e sem
a presenca da vaiavel densidade da madeira, foi realizada uma andlise de varidncia
(ANOVA), considerando um delineamento inteiramente casualizado, na qual a biomassa
verdadeira de aproximadamente 31% das arvores amostradas foram consideradas como

testemunhas (Tabela 6).

Tabela 6 - Analise de variancia (ANOVA) aplicada sobre as biomassas reais e estimadas pelo modelo de
regressdo e rede neural artificial selecionados.

Fonte da variacéo SQ GL MQ F valor-P  F critico
Tratamentos 5.052,0838 4 1.263,0210 0,0077 0,9999 2,4472
Residuos 19.777.879,63 120 164.815,6636

Total 19.782.931,72 124

onde: SQ =soma dos quadrados; MQ = Quadrado médio, GL = graus de liberdade; F = calculado; p > 0,05
Fonte: o autor
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Na Tabela 6, verifica-se que o F calculado (0,0077) ao nivel de significancia de
5%, é inferior ao F critico (2,4472), o que demonstra a ndo existéncia de diferenca
significativa entre as redes neurais e 0s modelos de regressao, tanto sem densidade quanto

com densidade, frente a biomassa determinada em campo.

Para verificar qual das técnicas, regressdo ou RNA, apresentou um acuracia maior,
foi calculada a diferenca agregada em percentagem (DA%). Na Tabela 7 estdo colocadas
as estatisticas r, Syx e Syx% dos métodos de predigdo com a presenca ou ndo da densidade

da madeira, em analise, além da DA% calculada para cada um deles.

Tabela 7 - Medidas de precisdo de Schumacher-Hall e das redes neurais artificiais validadas para os dados
obtidos do inventario florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas — TO, Brasil.

MODELO r Syx Syx% DA%
3 Schumacher-hall sem densidade 0,996 58,445 28,949 7,42159
4 Schumacher-hall com densidade 0,997 53,735 26,616 4,13213
MLP 2-8-1 RNA sem densidade 0,999 21,850 10,823 -0,3864
MLP 3-8-1 RNA com densidade 0,999 20,234 10,023 -0,45882

Onde: r = coeficiente de correlagfo; Syx = erro padréo da estimativa em metros; Syx% = erro padrdo da
estimativa percentual; DA% = diferenca agregada em percentagem.
Fonte: o autor

Apesar de todos os modelos terem alto grau de correlagdo, existe uma diferenca
entre o erro padréo da estimativa percentual (Syx%) para modelos de regressao (28,949%
e 26,616%) e redes neurais (10,823% e 10,023%). E perceptivel também que as diferencas
entre Syx% para os modelos de regressdo sem e com densidade, e modelos de RNA sem
e com densidade, ndo apresentam grandes diferencas, todavia, ao ser analisadas as
estatisticas de r e Syx entre as técnicas de regressdo e as RNAs, as ultimas apresentam
estatisticas de ajustes e precisdo mais acuradas. Ao se analisar a DA% verifica-se a

existéncia de superestimativa ou subestimativa entre os valores preditos e observados.

Dentre os modelos de regressdo, a diferenca agregada no modelo de Schumacher-
hall com densidade (DA% = 4,13%) se mostrou ligeiramente mais acurado que o modelo
sem densidade (DA% = 7,42%), tendo assim uma diferenca aproximada de 3,5% entre

modelos, com ambos subestimando a biomassa em relacdo a biomassa observada.
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Quando analisados os modelos de RNAs, verifica-se que a presenca ou auséncia da
densidade da madeira, pouco influenciou nos valores da estimativa da biomassa (DA% =
-0,39% e DA% = -0,46 %, respectivamente).

Em funcdo dos valores da DA% constata-se que as RNAs sdo mais acuradas que
0s modelos de regressédo, mesmo que superestimem a biomassa calculada em relagéo a

observada. Esta subestimacdo pode ser desconsiderada em funcao do seu pequeno valor.

Segundo Miguel et al. (2015) por mais que um modelo apresente estatisticas de
qualidade, é essencial que seja feita analise gréfica do residuo, uma vez que os erros de
tendéncia podem ocorrer em determinada amplitude de classe da variavel resposta e ndo
serem detectados pelas demais estatisticas. Com isso, faz-se necessaria a comparacao dos

residuos dos modelos de regressédo e RNAs. conforme a Figura 9.
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Figura 9. Representacdo grafica da distribuicdo dos erros de estimativa para dados validados de (1) Rede
Neural sem densidade do tipo MLP 2-8-1, (2) Rede Neural com densidade do tipo MLP 3-8-1, (3)
Schumacher-Hall sem densidade e (4) Schumacher-Hall com densidade, ajustada aos dados obtidos do
inventario florestal na APA da Serra do Lajeado — Palmas — TO, Brasil.

Fonte: O Autor

Na andlise grafica da Figura 9, é possivel observar certa semelhanca na

distribuicéo dos residuos entre modelos sem e com densidade, e que tanto nos modelos



40

de RNAs quanto nos de Schumacher-Hall os erros margeiam percentuais de +50. No
entanto, sob um olhar mais criterioso, identifica-se que nos modelos das redes neurais 0s
erros tendem a se concentrar mais proximos do eixo das abcissas, enquanto no modelo

regressdo ha uma dispersdo maior desses residuos no intervalo supracitado.

Complementa-se ainda a superioridade das RNAs com relacdo aos modelos de
regressdo, por elas possuirem uma etapa a menos no processo, devido ao fato de néo
necessitarem de um pré-tratamento ou mineracdo dos dados para o0 seu treinamento
(ALMEIDA, 2020). Em seu trabalho, que trata de estimativas de altura através de
modelos de regressdo e redes neurais, as duas formas apresentaram estimativas de
precisdo, no entanto, as RNAs apresentaram indicadores estatisticos superiores, como no

presente trabalho.

Essa superioridade das redes neurais também foi constatada no trabalho de Miguel
et al. (2015), na qual tanto os modelos de redes quanto os de regressao foram satisfatdrios
para modelagem de volume e biomassa em area de cerraddo. Para o autor, os dados foram
satisfatorios para uma area de grande heterogeneidade, no entanto, as predicGes de RNAs

foram superiores por apresentar erros menores e mais homogéneos.

Outros autores encontraram resultados semelhantes da eficiéncia preditiva das
redes neurais, como Martins et.al. (2020) na estimativa da altura de arvores de Eucalyptus
grandis, e Valente e Valente (2021) na estimativa do volume de madeira em florestas de
eucaliptos. Carrijo (2020) corrobora para essa superioridade, tendo obtido acuracidade
para estimar o potencial energético em areas de cerraddo, em concordancia com 0s

resultados obtidos neste trabalho.
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6 CONCLUSOES

Dentre os modelos de regressdo testados, observou-se que o modelo de
Schumacher-Hall foi superior aos modelos de Spurr e Husch adaptado, tanto para dados

sem densidade como com densidade.

Para RNAs, tanto a MLP 2-8-1 quanto a MLP 3-8-1, apresentaram resultados
satisfatorios e semelhantes, de modo que a densidade se torna uma variavel dispensavel

na predicdo de biomassa em areas de cerradao.

Embora a andlise de variancia aponte que modelos de regressdo e RNAs nédo
diferem nas estimativas, comparativamente, as redes neurais artificiais treinadas
mostraram estatisticas de ajuste e precisao mais acuradas na estimativa da biomassa em
area de cerraddo. Diferente do preconizado na literatura, os resultados revelaram que a
densidade da madeira € uma varidvel que ndo implica em melhorias na estimativa da
biomassa em arvores individuais em areas de cerraddo, seja por técnicas de regressdo ou

inteligéncia artificial.

Por fim, os resultados desse trabalho deverdo ser corroborados futuramente por
novas pesquisas para diferentes fitofisionomias do Cerrado e, mesmo, para diferentes
Biomas. Apesar da constatacdo que a densidade da madeira ndo influenciou de modo
significativo na estimativa de biomassa neste experimento, ela pode impactar de forma

positiva em outros tipos de florestas.
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ANEXO - Tabela com informacdes do inventario florestal usadas nesse trabalho

N Espécie 53 ;p) ?m-l; Blcig::issa Densidade

1  Aspidosperma subincanum 7,00 8,50 27,129 0,880

2 Birsonima laxflora 6,00 7,62 20,696 0,390

3 Birsonima Pachifylla 9,00 6,10 42,772 0,670

4 Birsonima sericia 8,10 10,5 41,166 0,68

5  Birsonima sericia 21,10 17,20 450,896 0,680

6  Bocageopsis multiflora 6,00 10,50 20,116 0,640

7  Bowdichia virgiliodeis 30,80 14,30 1070,027 0,827

8  Conarus perrotetti 5,80 7,00 10,547 0,453

9  Conarus suberosos 11,50 3,80 30,167 0,450
10  Dalbergia densiflora 8,10 10,80 61,182 0,760
11 Emotun nitens 8,10 9,77 44,822 0,841
12 Emotun nitens 15,50 10,80 117,839 0,841
13 Emotun nitens 15,70 11,80 171,379 0,841
14 Emotun nitens 49,00 16,90 2552,898 0,841
15  Emotun nitens 10,30 12,40 89,209 0,841
16  Emotun nitens 16,20 10,30 164,965 0,841
17 Emotun nitens 34,20 13,00 1223,668 0,841
18  Ferdinadusa elliptica 6,20 10,60 27,861 0,660
19  Erythroxylum daphnites Mart. 8,20 12,00 51,185 0,630
20  Himatanthus sucuuba 10,30 10,50 73,739 0,462
21  Ingaalba 11,00 8,60 52,794 0,620
22  Licania apetala 18,60 13,50 296,53 0,640
23 Mabea Fistolifera 6,00 8,90 15,905 0,640
24  Maprounea guianensis 6,60 9,00 27,151 0,588
25  Maprounea guianensis 13,00 12,00 135,684 0,588
26  Matayba guianensis 5,90 12,40 25,942 0,820
27  Meziraulus Itauba 8,60 11,25 37,89 0,680
28  Meziraulus Itauba 9,20 7,60 40,881 0,680
29  Miconia albicans 7,00 8,00 36,041 0,680
30  Miconia albicans 5,70 5,80 12,623 0,680
31  Miconia albicans 6,10 6,50 17,616 0,680
32 Miconia albicans 8,90 5,30 22,126 0,680
33  Miconia cuspidata 7,50 10,00 42,04 0,845
34 Miconia cuspidata 15,30 12,00 321,009 0,845
35  Miconia cuspidata 12,00 12,60 175,014 0,845
36  Myrsia spends 5,30 5,00 9,658 0,700
37  Myrsia spends 6,70 8,00 21,418 0,700
38  Muyrsia spends 7,50 7,00 26,752 0,700
39  Muyrsia spends 9,00 8,30 34,388 0,700
40  Myrsia spends 12,00 6,17 46,732 0,700
41 Myrsia spends 19,00 11,60 251,965 0,700
42 Myrsia spends 16,30 6,20 128,409 0,700

Continua ...



... continuagao

Dap

Ht

Biomassa

N Espécie (cm) (m) total Densidade
43 Myrsia spends 7,90 9,00 35,926 0,700
44 Ouratea ovallis 7,50 5,60 13,725 0,620
45  Ouratea ovallis 10,70 7,00 51,57 0,620
46  Parkia Pendula 13,40 9,00 99,736 0,500
47  Parkia pendula 21,50 12,20 340,373 0,500
48  Parkia platycephala 29,60 18,10 822,085 0,760
49  Pouteria Ramiflora 12,40 11,40 81,864 0,700
50  Pouteria Ramiflora 30,50 15,80 392,603 0,700
51  Pouteria Ramiflora 5,40 9,40 13,997 0,700
52  Pouteria Ramiflora 16,70 11,70 182,16 0,700
53  Pouteria Ramiflora 16,70 14,00 163,495 0,700
54 Protino heptaphylum 6,00 8,55 19,408 0,600
55  Protino heptaphylum 17,50 12,10 282,929 0,600
56  Protino heptaphylum 17,50 14,50 194,691 0,600
57  Protino heptaphylum 10,90 10,60 75,347 0,600
58  Qualea Parvflora 10,20 8,20 52,705 0,690
59  Qualea Parvflora 7,00 6,00 23,904 0,690
60  Sacoglottis guianenis 11,00 10,50 95,94 0,650
61  Sacoglottis guianenis 6,70 6,70 37,24 0,650
62  Tachy vulgari 5,50 6,37 9,417 0,710
63  Tachy vulgari 11,00 9,60 75,654 0,710
64  Tachy vulgari 18,70 13,80 258,466 0,710
65  Tachy vulgari 36,00 24,50 1839,46 0,710
66  Tapirira guianensis 9,30 10,40 56,06 0,466
67  Tapirira guianensis 12,50 13,00 93,568 0,466
68  Tapirira guianensis 15,20 11,30 171,017 0,466
69  Tapirira guianensis 18,00 12,10 310,338 0,466
70  Virola sebifera 8,40 6,50 33,746 0,480
71  Virola sebifera 20,10 13,00 308,897 0,480
72 Volchisia gardineri 10,40 11,20 86,403 0,352
73 Xylopia aromatica 6,40 7,10 19,21 0,561
74 Xylopia aromatica 8,00 6,00 18,992 0,561
75  Xylopia aromatica 8,00 9,00 18,978 0,561
76  Xylopia aromatica 9,70 10,00 48,779 0,561
77  Xylopia aromatica 10,20 11,90 55,514 0,561
78  Xylopia aromatica 5,50 10,00 17,052 0,561
79  Xylopia aromatica 9,70 11,90 48,682 0,561
80  Xylopia aromatica 15,60 13,00 178,458 0,561

Variavel Média Maximo Minimo Espécies
DAP 12,5cm 49 cm 53cm 34
HT 10,26 m 245 m 3,8m
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ANEXO - Tabela com dados do inventario florestal usadas para validagdo dos modelos

Dap

HT

Biomassa

N Espécie (cm) (m) total Densidade
1 Birsonima sericia 21,10 17,20 450,896 0,680
2 Bocageopsis multiflora 6,00 10,50 20,116 0,640
3 Emotun nitens 10,30 12,40 89,209 0,841
4 Emotun nitens 16,20 10,30 164,965 0,841
5  Emotun nitens 34,20 13,00 1223,668 0,841
6  Helitroxun dafinitis 8,20 12,00 51,185 -
7 Himatanthus sucuuba 10,30 10,50 73,739 0,462
8  Meziraulus Itauba 8,60 11,25 37,890 0,680
9  Meziraulus Itauba 9,20 7,60 40,881 0,680
10  Miconia albicans 5,70 5,80 12,623 0,680
11  Miconia albicans 6,10 6,50 17,616 0,680
12 Miconia albicans 8,90 5,30 22,126 0,680
13 Miconia cuspidata 12,00 12,60 175,014 0,845
14 Myrsia spends 7,90 9,00 35,926 0,700
15  Ouratea ovallis 10,70 7,00 51,570 0,620
16  Pouteria Ramiflora 5,40 9,40 13,997 0,700
17  Pouteria Ramiflora 16,70 11,70 182,160 0,700
18  Pouteria Ramiflora 16,70 14,00 163,495 0,700
19  Protino heptaphylum 10,90 10,60 75,347 0,600
20  Qualea Parvflora 7,00 6,00 23,904 0,690
21  Sacoglottis guianenis 6,70 6,70 37,240 0,650
22 Tachy vulgari 36,00 24,50 1839,460 0,710
23 Xylopia aromatica 5,50 10,00 17,052 0,561
24 Xylopia aromatica 9,70 11,90 48,682 0,561
25  Xylopia aromatica 15,60 13,00 178,458 0,561
Variavel Média Maximo Minimo Espécies
DAP 12,22 cm 36 cm 54cm 16
HT 10,75 m 245 m 53m
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